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Streszczenie

Podstawowym zadaniem autonomicznego robota mobilnego jest znalezienie odpowiedzi na pytanie
»2dzie jestem?"w czasie rzeczywistym. Istnieje wiele réznych sensoréw i metod przetwarzania danych,
ktére pozwalaja udzieli¢ odpowiedzi na to pytanie. W niniejszej rozprawie gtéwnym obiektem badan
byl hybrydowy system wizyjny, ztozony z kamery perspektywicznej i kamery katadioptrycznej, odwzo-
rowujacy koncepcje widzenia peryferyjnego oraz centralnego u zwierzat i ludzi. W pracy przedstawiono
korzysci ptynace z uzycia systemu wizyjnego o hybrydowym polu widzenia oraz jego praktyczne zasto-
sowanie w zadaniach lokalizacji metrycznej i topologicznej w globalnym uktadzie odniesienia.

Zostaly zaproponowane algorytmy przetwarzania obrazu pozwalajace na implementacj¢ podstawo-
wych funkcji wizji peryferyjnej — wykrywania obiektéw lub zdarzefi w otoczeniu robota. Oryginalnym
aspektem badan bylo potraktowanie kamery perspektywicznej i dookdlnej, jako dwukamerowego uktadu
stereowizyjnego, w celu wyznaczenia odlegtosci pomigdzy robotem, a obserwowanym przez obie ka-
mery obiektem. Wymagato to opracowania nowych metod kalibracji pary kamer stereo oraz algorytmu
wyznaczania wartosci glebi sceny metoda triangulacyjna odpornego na znieksztatcenia wywotane rekty-
fikacja obrazu dookdlnego.

Wybrane algorytmy zostaty uzyte do wykrywania pasywnych landmarkéw z kodami matrycowymi
QR i zbadano efektywnos$¢ konwolucyjnej sieci neuronowej jako detektora tych landmarkéw na orygi-
nalnych obrazach z kamery katadioptrycznej. Korzystajac z wynikéw tych badai wykazano mozliwo$¢é
uzycia pasywnego sensora wizyjnego o hybrydowym polu widzenia do realizacji zadania lokalizacji me-
trycznej na podstawie znanego utozenia landmarkéw z wykorzystaniem wykrywania znacznikéw za po-
moca funkcji widzenia peryferyjnego oraz pomiaru odlegtosci i katéw za pomoca ruchomej kamery
perspektywicznej implementujacej widzenie centralne.

Przeprowadzono réwniez badania nad wykorzystaniem konwolucyjnych sieci neuronowych na obra-
zach z kamery dookdlnej w zadaniu lokalizacji topologicznej w §rodowisku pomieszczen zamknigtych.
Wykazano, ze zastosowanie oryginalnych obrazéw z kamery katadioptrycznej w lokalizacji topologicz-
nej daje tak samo dobre wyniki jak wykorzystanie zdjg¢ panoramicznych, pozbawionych znieksztalcen
wynikajacych z budowy kamery i uzycia zwierciadta, jest jednak mniej wymagajace obliczeniowo.

Ztozone procedury obliczeniowe zostaly zaimplementowane z uzyciem procesora graficznego
GPGPU i programowania wspétbieznego, Dokonano analizy wptywu implementacji przy wykorzystaniu
procesora graficznego na czas przetwarzania obrazow i uzyskanych z nich informacji, oraz na szybkos¢
1 precyzje okre§lenia potozenia robota.

Wyniki badan eksperymentalnych przedstawione w rozprawie dowodza, ze wykorzystanie inspiro-
wanej biologicznie koncepcji akwizycji obrazéw oraz ich réwnoleglego przetwarzania pozwala realizo-
waé w czasie rzeczywistym wybrane funkcje nawigacyjne robota mobilnego w systemie wbudowanym

o ograniczonych zasobach obliczeniowych.



Abstract

The primary task of an autonomous mobile robot is to find the answer to the question, "where
am 17"in real time. There are many different sensors and data processing methods that help to answer this
question. In this thesis, the main subject of research was a hybrid vision system, consisting of a perspec-
tive camera and a catadioptric camera, mapping the concept of central and peripheral vision in animals,
respectively. The thesis presents the benefits of a vision system with a hybrid field of view and its prac-
tical application in metric and topological localisation tasks in a global reference system.

Image processing algorithms were proposed to implement the basic functions of peripheral vision
- detecting objects or events in the robot’s environment. An original aspect of the research was to treat
the perspective and omnidirectional camera as a two-camera stereovision system, in order to determine
the distance between the robot and the object observed by the two cameras. This required the develop-
ment of new methods for calibrating the stereo camera pair and an algorithm for determining the depth
values using the triangulation method that is robust to distortions caused by rectification of the circular
catadioptric image.

New algorithms were used to detect passive landmarks with QR matrix codes. Moreover, the effec-
tiveness of a convolutional neural network as a detector of these landmarks on the original catadioptric
camera images was investigated. Using the results of these studies, the feasibility of using a passive vision
sensor with a hybrid field of view to perform a metric localisation task based on the landmarks at known
positions was investigated. Implementation of this localisation task using landmark detection with peri-
pheral vision and measuring the distances to the detected landmarks with the rotating perspective camera
was demonstrated.

Research was also conducted on the use of convolutional neural networks on omnidirectional camera
images in the task of topological localisation in indoor environments. It was shown that the use of original
catadioptric camera images in topological localisation gives as good results as the use of panoramic
images, which are free of distortions due to the use of a mirror, but is less computationally demanding.

Complex computational procedures have been implemented using a GPGPU and parallel program-
ming libraries. an analysis has been performed of the impact of implementation using a GPGPU on the
processing time of the images and the information obtained from them, and finally, on the accuracy and
computation time of determining the position of the robot.

The experimental results presented in the thesis demonstrate that the use of a biologically-inspired
concept of image acquisition and parallel processing makes it possible to realise in real-time selected

navigation functions of a mobile robot in an embedded system with limited computational resources.
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1. Wstep

1.1. Motywacja do podjecia badan nad systemem wizyjnym o niekon-

wencjonalnej strukturze

Niniejsza rozprawa dotyczy nawigacji robotéw mobilnych w oparciu o dane z systeméw wizyj-
nych wykorzystujacych pasywne kamery CCD lub CMOS. Celem nawigacji wedtug [72] jest odpowiedZ
na trzy podstawowe pytania: gdzie jestem?, dokad zmierzam? i jak tam dotrze¢? Uzyskanie odpowiedzi
na te trzy pytania w czasie rzeczywistym pozwala stworzy¢ autonomicznego robota mobilnego, ktéry be-
dzie samodzielnie realizowal okreslone zadania dotyczace nawigacji. Robot moze pracowac¢ w réznych
Srodowiskach. W niektorych przypadkach sa one dobrze znane, a wszystkie obiekty sa statyczne. Jednak
w wigkszoS$ci scenariuszy robot jest zmuszony pracowaé w Srodowisku, ktdre jest znane tylko czgsciowo
lub jest catkowicie nieznane. Wedtug [259] stworzenie poprawnej reprezentacji otoczenia oraz okreslenie
polozenia robota w tej przestrzeni jest podstawowym zagadnieniem robotyki mobilnej. Bez okreslenia
kluczowych cech otoczenia oraz potozenia robota, nie jest mozliwe wykonanie podstawowych zadan
w Srodowisku takich jak np. bezkolizyjne poruszanie sig.

Istnieje wiele réznorodnych czujnikéw i algorytméw pozwalajacych uzyskac informacje na temat
potozenia robota w zewnetrznym uktadzie odniesienia. Pozycje robota mozna okresli¢ na podstawie da-
nych z czujnikéw wewnetrznych (prioreceptory), ktére okreslaja stan wewnetrzny robota, lub zewnetrz-
nych (eksteroreceptory), ktére okreslaja stan otoczenia. Czujniki wewnetrzne pozwalaja np. na okreSle-
nie predkosci obrotu két robota mobilnego, na podstawie ktérej mozna wyznaczy¢ potozenie robota.
Jednak metody zliczeniowe obarczone sa duzym btgdem (np. odometria w robotach kolowych) oraz nie
sa one uniwersalne dla wszystkich typéw robotéw mobilnych. Okreslenie potozenia robota w oparciu
o dane z czujnikéw zewngtrznych pozwala na uniezaleznienie obliczenia lokalizacji od pomiaréw wy-
konanych przez czujniki mierzace stany wewngtrzne robota, co pozwala na zastosowanie tych samych
metod lokalizacji w ré6znego rodzaju robotach mobilnych. W tej sytuacji rodzaj zastosowanych czujni-
kéw i algorytméw jest Sci§le zwiazany z cechami otoczenia, w ktérym robot pracuje, dzigki temu mozna
stworzy¢ system nawigacji dedykowany do okreSlonego Srodowiska pracy i zadania nawigacji.

Wazna klasa sensoréw zewnetrznych, ktére pozwalaja na obserwacje Srodowiska sa systemy wi-
zyjne. Sa one odpowiednikiem narzadu wzroku w przyrodzie, ktéry dostarcza do mézgu podstawowych
informacji o otoczeniu. Dzigki niemu ludzie i zwierzgta moga postrzegaé §wiat, wchodzi¢ z nim w in-
terakcje oraz interpretowaé wystepujace w nim zjawiska. W Swiecie zwierzat rejestracja obrazu jest

bezwarunkowa i sterowana przez mézg (oSrodkowy uktad nerwowy), ktéry przetwarza wszystkie zare-
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jestrowane informacje. Dla robota jednak sa to zadania, ktérych realizacja jest bardzo skomplikowana.
Odwzorowaniem narzadu wzroku w robotyce jest system wizyjny oraz jednostka obliczeniowa, na ktdre;j
zaimplementowane sa algorytmy naSladujace pracg osrodkowego uktadu nerwowego. Systemy wizyjne
sa obecne w robotyce od ponad 30 lat. W tym okresie nastapit ogromny postgp w budowie sensorow

wizyjnych, co w znaczacy sposob wptyneto na ich mozliwosci oraz stosowane algorytmy.

Pasywny sensor wizyjny najczgsciej jest reprezentowany przez pojedyncza kamerg cyfrowa lub grupe
kamer. Kamery rejestruja rzut o§wietlonego fragmentu sceny na zdyskretyzowang przestrzennie matryce
obrazowa. O ile akwizycja sygnaléw z takiego czujnika nie jest trudna, o tyle naukowcy nadal poszu-
kuja algorytméw oraz architektur oprogramowania, ktére pozwola na przetwarzanie obrazéw w cza-
sie rzeczywistym oraz beda odporne na zmiany parametréw Srodowiska np. o§wietlenie. Nie istnieje
jeden uniwersalny system wizyjny, ktéry pozwolitby na realizacj¢ dowolnych zadan nawigacji robota
autonomicznego, w kazdym Srodowisku pracy. Podobnie jest w przyrodzie. Narzad wzroku u zwierzat
(szczegdtowy opis w rozdziale 2.2) jest SciSle zwiazany z pelnionymi przez niego funkcjami oraz Sro-
dowiskiem, w ktérym zyja poszczegdlne gatunki. Inaczej postrzegaja Swiat zwierzgta drapiezne a ina-
czej roSlinozerne. Zwierzgta drapiezne maja oczy umiejscowione z przodu gtowy w celu precyzyjnego
okreslenia odlegtosci od ofiary, natomiast ro§linozercy maja oczy potozone z boku glowy, tak aby mie¢
jak najwigksze pole widzenia i jak najwczeSniej dostrzec napastnika. Ponadto narzad wzroku na prze-
strzeni milionéw lat ulegt ewolucji, jednak u réznych niespokrewnionych gatunkéw zauwazono zjawisko
konwergencji. Zjawisko to polega na wystgpowaniu znacznego podobienstwa narzadéw u gatunkéw od-
legtych od siebie pod wzgledem systematycznym, wynikajacych z wspdlnych warunkéw $rodowiska

w jakim zyja, np. oczy kregowcéw i glowonogow [48].

Odpowiednie odczytanie i przetworzenie danych z pojedynczego obrazu pozwala na dostarczenie
robotowi wielu istotnych informacji na temat otaczajacego go Srodowiska. Informacje uzyskane z ob-
razu moga stuzy¢ do realizacji wielu réznorodnych celéw, np.: okreSlenia potozenia w zewngtrznym
uktadzie odniesienia, wyznaczenia odleglosci od poszukiwanego obiektu lub zidentyfikowanie otacza-
jacych przedmiotéw. Kamera pozwala na rejestrowanie zaréwno danych geometrycznych jak i fotome-
trycznych [265]. Powszechno$¢ kamer w zyciu codziennym spowodowata ich rozwdéj, miniaturyzacje,
energooszczednosC i ciagle dazenie do otrzymywania obrazow o jak najwigkszej rozdzielczosci [259].
Wszystkie te cechy powoduja zwigkszenie ilosci i jakoSci informacji, ktére sa otrzymywane z pasyw-
nych systemow wizyjnych. Tego typu systemy mozna stosowa¢ wewnatrz i na zewnatrz pomieszczen, co

$wiadczy o ich duzej wszechstronnosci.

Zastosowanie systemOw wizyjnych w robotyce, do zadafi nawigacyjnych, jeszcze niedawno unie-
mozliwiat czas potrzebny do przetwarzania uzyskanych z sensoréw danych. Zaréwno przetwarzanie da-
nych z sensoréw aktywnych jak i pasywnych bylo bardzo czasochtonne i wymagato duzych zasobéw
obliczeniowych. Jednak obecnie jednostki obliczeniowe podlegaja ciaglej miniaturyzacji oraz pozwa-
laja na asynchroniczne i jednoczesne wykonywanie pewnych czesci algorytméw. Ciagly wzrost pred-
kosci przetwarzania danych pozwala na interpretacje danych z sensoréw wizyjnych w czasie rzeczywi-
stym, co w istotny spos6b wptywa na doktadno$¢ i poprawnosé zarejestrowanej reprezentacji otocze-

nia [265, 259]. Dzigki wzrostowi wydajnosci systeméw komputerowych programy dokonujace rozpo-
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znawania obiektéw lub ich §ledzenia mogg si¢ uczy¢ na podstawie wczeSniejszych operacji oraz zgro-
madzonych danych, podobnie jak ludzki mézg [208].

Klasyczny paradygmat widzenia maszynowego opiera si¢ na hierarchicznym schemacie przetwarza-
nia informacji i generowaniu opisu sceny od szczegétu do ogétu [264]. Wynikiem analizy obrazu jest mo-
del otoczenia - geometryczny lub semantyczny. Jednak w celu rekonstrukcji modelu otoczenia konieczne
jest catkowite przeanalizowanie sceny widzianej przez kamere, co powoduje, Ze nawet uzyskanie prostej
informacji o odlegtosci do wskazanego obiektu zajmuje duzo czasu. Z tego powodu w rozprawie propo-
nowane jest odejscie od klasycznego schematu przetwarzania obrazu na rzecz rozwigzan inspirowanych
przez obserwacje proceséw widzenia u zwierzat i ludzi. W tych procesach poszczegélnym zadaniom,
takim jak omijanie przeszkdd lub lokalizacja przypisywane sa odrgbne schematy przetwarzania obrazu
w réznych fragmentach kory wzrokowej [163].

Pomimo ciaglego rozwoju samych kamer wizyjnych oraz towarzyszacych im platform oblicze-
niowych na$ladowanie wzorcéw biologicznych w systemach wizyjnych robotéw mobilnych napotyka
na przeszkod¢ w postaci malej elastycznosci typowych kamer w zakresie ksztattowania ich pola wi-
dzenia oraz wspierania uzyskiwania okreslonego rodzaju informacji, takich jak odlegto$¢ do obiektow,
jednoznaczna identyfikacja tych obiektdw, czy szybka identyfikacja kontekstu catej sceny. W przypadku
narzadu wzroku ludzi i zwierzat osiagnigcie odpowiedniej elastycznosci w zakresie pola widzenia i funk-
cji mozliwe jest gtéwnie dzigki widzeniu dwuocznemu (stereoskopowemu) oraz istnieniu zakreséw wi-
dzenia peryferyjnego i centralnego, wspierajacych odpowiednio szybkie postrzeganie catoéci sceny wraz
z identyfikacja istotnych zdarzen, oraz doktadne okreslenie cech obiektéw i obszaréw, na ktére zwrécona
zostanie uwaga. Niestety, budowa systemu wizyjnego robota doktadnie odwzorowujacego te koncepcje
wydaje si¢ bardzo trudna, migdzy innymi z powodu koniecznos$ci uwzglednienia ruchéw gatek ocznych
1 mig$ni sterujacych soczewka oka [163].

Z tego powodu w rozprawie zaproponowano inne, oryginalne podejScie do budowy pasywnego
systemu wizyjnego odwzorowujacego w przyblizeniu niektére cechy narzadu wzroku spotykanego
u kregowcow. Jest to system wizyjny o hybrydowym polu widzenia, zlozony z kamery katadioptrycz-
nej (ang. catadioptric camera) oraz typowej kamery perspektywicznej. Uktad taki umozliwia obserwacje
sceny w zakresie 360° dookota robota na obrazach o mniejszej rozdzielczosci oraz zbieranie obrazow
0 wysokiej rozdzielczosSci dla wybranych fragmentéw sceny. Potencjalnie pozwala to na implementa-
cje rozwiazan nasladujacych mechanizm wspdtpracy migdzy wizja peryferyjna i centralng wystepujaca
u wszystkich kregowcow. Dodatkowe osadzenie kamery perspektywicznej na serwomechanizmie umoz-
liwiajacym zmiang kata obserwacji w ptaszczyznie poziomej wzgledem uktadu kamery dookdlnej po-
winno pozwoli¢ na nasladowanie mechanizmu fiksacji oka, czyli skupiania wzroku na obszarze badz
obiekcie interesujacym, wykrytym uprzednio za pomoca wizji peryferyjnej. Koncepcja sensora o hy-
brydowym polu widzenia uzupetniona zostata dedykowanym systemem lokalnego przetwarzania obrazu
na platformie Nvidia Jetson. Zintegrowany z sensorem komputer wbudowany o niskim poborze mocy,
wyposazony jednak w mozliwo$¢ przetwarzania réwnolegtego dzigki modutowi GPGPU (ang. General
Purpose Graphics Processing Unit), pozwala na uruchamianie bezposrednio w opracowanym systemie
wizyjnym oryginalnych algorytméw przetwarzania obrazu, ktére takze odwzorowuja wybrane funkcje

narzadu wzroku i powiazane z nim funkcje poznawcze, takie jak: szacowanie odlegtosci, rozpoznawa-
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nie okreSlonych obiektéw, Sledzenie obiektéw ruchomych, oraz lokalizacja geometryczna (wzglgdem
obiektu) i topologiczna (rozpoznawanie miejsc). Opracowane rozwiazanie moze mie¢ wiele zastosowan,
np. w monitorowaniu pomieszczen i obszaréw, jednak zostalo pomyslane przede wszystkim jako inte-
ligentny sensor nawigacyjny dla robotéw mobilnych dziatajacych wewnatrz pomieszczen (ang. indoor
mobile robots). Mozna zaobserwowac rosnace zainteresowanie takimi robotami, np. w branzy sprzedazy
detalicznej, a takze w opiece nad osobami starszymi i niesamodzielnymi. W obu przypadkach kluczo-
wym czynnikiem warunkujacym wdrozenie jest akceptowalny koszt robota, a proponowane rozwiazanie

systemu realizujacego percepcje wizyjna na potrzeby nawigacji powinno utatwic¢ budowg takich robotow.

1.2. Sformulowanie problemu naukowego

Celem niniejszej rozprawy jest opracowanie systemu nawigacji robota mobilnego wewnatrz po-
mieszczen wykorzystujacego kamery pasywne i dziatajacego skutecznie przy ograniczonych zasobach
obliczeniowych.

Gtéwna teza rozprawy brzmi: Wykorzystanie inspirowanej biologicznie koncepcji akwizycji ob-
razow oraz ich rownoleglego przetwarzania pozwala realizowa¢ w czasie rzeczywistym wybrane
funkcje nawigacyjne robota mobilnego w systemie wbudowanym o ograniczonych zasobach obli-
czeniowych. Z uwagi na ogolnos¢ i ztozonos$¢ rozpatrywanego problemu sformutowano hipotezy po-

mochnicze:

e System wizyjny o hybrydowym polu widzenia wyposazony w kamerg perspektywiczna o sterowa-
nym kacie obrotu umozliwia zastosowanie znanej ze Swiata zwierzat zasady wspélpracy widzenia
peryferyjnego i centralnego w globalnej lokalizacji topologicznej i lokalizacji pasywnych znacz-
nikéw nawigacyjnych w szerokim zakresie odlegtosci i katéw wzgledem sensora.

e Odpowiednia kalibracja kamer i rektyfikacja obrazu pozwala mierzy¢ odlegtosci do wybranych
obiektéw za pomoca uktadu o hybrydowym polu widzenia, faczacego kamere dookdlna i perspek-
tywiczna.

e Przetwarzanie danych z kamery dookdlnej w architekturze réwnoleglej pozwala uzyskiwaé w cza-
sie rzeczywistym obrazy wynikowe o pozadanych parametrach oraz zagregowane deskryptory ob-

serwowanych lokacji.

Zastosowanie réznych kamer, w tym dookoélnej kamery katadioptrycznej ze zwierciadlem oraz ko-
nieczno$¢ jednoczesnego wykorzystywania danych z obu kamer powoduja, ze waznym elementem ba-
dan jest opracowanie odpowiednich procedur kalibracji, zaréwno parametréw wewngtrznych kamer, jak
i parametréw zewnetrznych catego uktadu. Krytyczne dla jakosSci uzyskiwanych danych pomiarowych
jest prawidlowe przetwarzanie obrazu z katadioptrycznej kamery dookdlnej. Opracowane metody prze-
twarzania maja na celu minimalizacje bltedéw wprowadzanych podczas rektyfikacji obrazu i tworzenia
wirtualnych widokéw o geometrii istotnie r6znej od obrazu wyjsciowego (obraz panoramiczny, wirtualna
kamera perspektywiczna).

Roéwnie istotnym aspektem jest efektywnoS$¢ obliczeniowa przetwarzania obrazéw dookdlnych. Po-

winna ona by¢ wystarczajaca do realizacji procesé6w wizji peryferyjnej w czasie rzeczywistym. W tym
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celu przetwarzanie obrazu zostalo zaimplementowane w architekturze przetwarzania réwnolegtego
z uzyciem GPGPU oraz bibliotek CUDA (ang. Computing Unified Device Architecture).

Koncepcje i rozwiazania zagadnien zwigzanych z inteligentnym sensorem wizyjnym o hybrydowym
polu widzenia powstawaly na przestrzeni kilku lat i byty przedmiotem wielu publikacji w materiatach
migdzynarodowych i krajowych konferencji naukowych oraz w czasopismach. Koncepcja wykorzystania
kodéw matrycowych QR jako znacznikéw nawigacyjnych wywodzi si¢ z badan prowadzonych przez au-
torke podczas realizacji pracy magisterskiej, kiedy takie znaczniki zostaty skutecznie uzyte w systemie
wspotpracujacych miniaturowych robotéw mobilnych [235]. Prace te byty kontynuowane na potrzeby
rozprawy doktorskiej, a ich wyniki, opublikowane w [197, 228, 232, 233, 234, 236], pozwolity zwe-
ryfikowaé wtasnosci kodow QR w zadaniu lokalizacji robota. Natomiast koncepcja systemu wizyjnego
o hybrydowym polu widzenia jako sensora umozliwiajacego efektywna lokalizacjg¢ robota mobilnego zo-
stata po raz pierwszy przedstawiona w artykule opublikowanym w czasopi§mie Journal of Automation,
Mobile Robotics and Intelligent Systems [230], podczas gdy implementacj¢ takiego sensora zintegro-
wanego z komputerem wbudowanym Nvidia Jetson przedstawiono w pracy [231], a w artykule [300]
zademonstrowano wykorzystanie systemu kamery katadioptrycznej z platforma obliczeniowa Jetson dla
robota kroczacego. Dalsze badania nad rozwojem funkcji widzenia peryferyjnego opracowanego sensora
zostaly przedstawione w artykule [237] i podsumowane w rozdziale ,,Bio-Inspired, Real-Time Passive
Vision for Mobile Robot” monografii ,,Machine Vision and Navigation” wydanej przez Springer Na-
ture [263]. Zaprezentowano tam takze algorytmy przetwarzania obrazu, takie jak usuwanie tta z obrazéw
panoramicznych oraz Sledzenie obiektow ruchomych, ktére nie sa bezposrednio funkcjami systemu na-
wigacji robota i w zwiazku z tym nie zostaly szerzej przedstawione w niniejszej rozprawie. Zagadnienia
uczenia maszynowego wykorzystujacego sieci neuronowe zastosowane do realizacji wybranych funkcji
lokalizacji na podstawie danych z sensora o hybrydowym polu widzenia poruszono w pracach [227]
1 [226]. Prace te koncentruja si¢ na wykazaniu mozliwosci uzyskania za pomoca odpowiednio dobra-
nych architektur sieci konwolucyjnych dla platformy Nvidia Jetson rozpoznawania w czasie rzeczywi-
stym znacznikéw QR na obrazach dookdlnych oraz rozpoznawania, takze w czasie rzeczywistym, wcze-
$niej odwiedzonych przez robota miejsc (lokacji). Niniejsza rozprawa taczy i porzadkuje wyniki przed-
stawione we wspomnianych publikacjach, uzupetniajac je o obszerna analiz¢ stanu wiedzy w zakresie
pasywnych systeméw wizyjnych w zadaniach nawigacji robotéw oraz prezentacj¢ budowy i zasady dzia-
fania narzadéw percepcji wizyjnej spotykanych w naturze, ktére byly inspiracja dla prowadzonych przez

autorke prac badawczych.

1.3. Wprowadzenie do tresci rozprawy

W rozdziale 2 opisano stan aktualnej wiedzy w zakresie lokalizacji robotéw mobilnych na pod-
stawie danych z sensor6w wizyjnych oraz ich biologiczne inspiracje. Ponadto rozdziat 2 przedstawia
proces przetwarzania réwnolegtego za pomoca procesoréw graficznych, ktére pozwalaja na uzyskanie
informacji z obrazéw o duzej rozdzielczos$ci w czasie rzeczywistym. W tym rozdziale opisano réwniez
wykorzystanie sieci neuronowych w zagadnieniu lokalizacji robotéw mobilnych. W rozdziale 4 przed-

stawiono opis hybrydowego systemu wizyjnego oraz przedstawiono jego opis matematyczny. Nastepnie
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w rozdziale 5 oméwiono metody kalibracji hybrydowego systemu wizyjnego oraz kamer z ktérych si¢
sktada. W rozdziale 6 oméwiono proces lokalizacji robota mobilnego za pomoca sztucznych znaczni-
kéw znajdujacych si¢ w jego otoczeniu oraz obrazéw z hybrydowego systemu wizyjnego. Kolejnym
elementem rozprawy, opisanym w rozdziale 7 jest lokalizacja na podstawie cech naturalnych otocze-
nia oraz obrazéw z hybrydowego systemu wizyjnego. Rozdziat 8 zawiera podsumowanie wykonanych

badan oraz wnioski.
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2. Stan wiedzy w obszarze pasywnych systemow wizyjnych

w robotyce mobilnej

2.1. Rola systeméw wizyjnych w autonomicznych robotach mobilnych

Roboty autonomiczne potrafig samodzielnie podejmowac decyzje, ktére pozwalaja na realizacje po-
stawionego przed nimi zadania, opierajac si¢ jedynie o dane otrzymane z czujnikéw oraz algorytmy
interpretujace uzyskane informacje w czasie rzeczywistym. Aby robot mégt rozpoczaé procesy decy-
zyjne niezbedne sa dane dotyczace Srodowiska w jakim funkcjonuje. Im wigcej informacji na temat
otoczenia zostanie zgromadzonych, tym algorytmy sterujace praca robota moga podejmowac bardziej
trafne i poprawne decyzje. W tym aspekcie bardzo wazna rolg odgrywaja systemy wizyjne pozwalajace
na jednoczesng akwizycje¢ wielu réznego typu danych: od koloréw po wtasciwosci geometryczne oto-
czenia, dlatego sg tak bardzo popularne i istotne w robotyce. Podstawowe zadania, jakie musi spetniac
robot, aby méc nazwaé go autonomicznym to nawigacja, czyli bezkolizyjne poruszanie si¢ w Srodowi-
sku i samolokalizacja czyli poprawne okreSlenie swojej pozycji w zewnetrznym uktadzie odniesienia.
Wiasnie na wykorzystaniu systeméw wizyjnych w tych obszarach, ze szczegélnym uwzglgdnieniem ro-
botéw mobilnych pracujacych wewnatrz budynkdéw, skupiono si¢ w niniejszej pracy. Jest to jednak tylko
niewielki fragment roli systeméw wizyjnych w robotyce, odkad roboty znalazty szerokie zastosowanie
w réznych dziedzinach zycia.

Obecnie wiele uwagi poswigca si¢ robotom spotecznym [9], ktére maja za zadanie wspierac czlo-
wieka w realizacji codziennych czynnoSci oraz wchodzi¢ z nim w interakcje. W takiego typu robotach
bardzo wazng rola pelniong przez systemy wizyjne jest rozpoznawanie twarzy [206] i gestow [143],
oraz wykrywanie i identyfikowanie oséb [153]. W [168] przedstawiono ciekawe wykorzystanie danych
wizyjnych do rozpoznawania i interpretacji jezyka migowego, ktére pozwala na stworzenie zblizonej do
migdzyludzkiej komunikacji pomigdzy robotem a cztowiekiem. Komunikacja moze odbywac si¢ w rézny
spos6b, w [310] przedstawiono wykorzystanie komunikacji niewerbalnej w postaci gestéw dtoni do inte-
rakcji robot-cztowiek. W [148] przedstawiono robota humonidalnego, ktéry na podstawie analizy ruchu
cztowieka wchodzi z nim w interakcje oraz nasladuje jego ruchy. Systemy wizyjne s réwniez uzywane
do interakcji pomigdzy robotami, np. w [125] opisano realizacje zadania przenoszenia przedmiotu przez
dwa roboty humanoidalne. Pierwszy robot podnosi obiekt i przekazuje go drugiemu robotowi, ktéry
umieszcza go w punkcie koficowym. Kazdy robot jest wyposazony w aktywny system wizyjny - Kinect,
na podstawie danych z tego czujnika rozpoznawany jest przenoszony przedmiot i wspdtpracujacy ro-

bot oraz planowana jest trajektoria ruchu robotéw. W systemach wielorobotowych uzyskane informacje
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0 otoczeniu i pozycji moga by¢ przesytane migdzy robotami lub z centralnego systemu sterujacego do
robotéw co w znaczacy sposob wplywa na jakosc i czas realizacji zadan np podczas wytyczania najszyb-
szego toru ruchu uwzgledniajac potozenie pozostatych jednostek [103] .

Roboty sg coraz czgéciej uzywane do pomocy w codziennych obowiazkach, w tego typu zadaniach
systemy wizyjne sg uzywane do wykrywania réznego typu obiektoéw oraz ich klasyfikacji, np. w [199]
przedstawiono robota humanoidalnego, ktéry potrafi realizowac zadanie zmywania naczyn na podstawie
danych z kamer. Dane z sensoréw wizyjnych stuzg réwniez do realizacji zadania chwytania i przeno-
szenia obiektow, np. w pracy [144] przedstawiono rami¢ robota posiadajacego kamerg, ktére stuzy do
rozpoznawania przedmiotu, jego ksztattu oraz jego potozenia, a na podstawie tych danych planowany
jest ruch ramienia. Rozpoznawanie i klasyfikacja obiektéw sg rowniez bardzo istotne w robotach, ktére
pomagaja osobom starszym. Roboty spoleczne sa nie tylko wykorzystywane do wykonywania prostych
codziennych czynnos$ci domowych ale réwniez w rozrywce i sporcie. W [308] zostat przedstawiony ro-
bot, ktéry na podstawie danych z sensoréw wizyjnych, realizuje zadanie zbierania pitek golfowych. Sys-
tem wizyjny odgrywa w tej implementacji znaczaca rolg, podczas znajdowania pitki na polu golfowym
oraz wytyczania $ciezki ruchu do pitki. Odlegto$¢ pomigdzy pitka golfowa a mobilnym robotem mozna
okreslié za pomoca obrazéw szerokokatnych z kamery zamontowanej na robocie. Zarejestrowane dane
sa przesytane do gléwnego komputera, ktéry tworzy mape i wyznacza najkrétsza Sciezke do miejsca
docelowego, a nastgpnie polecenia ruchu sa przesylane bezprzewodowo do robota mobilnego. Roboty
moga réwniez zastapic¢ partnera do sparingdw, np. w pracy [306] zostal przedstawiony robot grajacy
w tenisa stotowego. Dzigki danym z kamery stereowizyjnej mozna zidentyfikowaé piteczke, wyznaczyé
jej trajektori¢ ruchu oraz zaplanowacd ruch paletki w celu odbicia piteczki. W tej sytuacji system wizyjny
odgrywa istotng rol¢ w integracji z przeciwnikiem poprzez rozpoznaniu obiektu (piteczki) oraz zapla-
nowanie odpowiedniego ruchu w celu kontynuowania dalszej gry. Bardzo popularne sg réwniez zawody
sportowe z udzialem robotéw. Do jednych z najpopularniejszych zawodéw naleza rozgrywki pitkarskie
RoboCup, w ktérych dane z systeméw wizyjnych stuza do Sledzenia ruchu pitki i zawodnikéw oraz
planowania trajektorii ruchu pojedynczego robota oraz catej druzyny. Systemy wizyjne pozwalaja na
identyfikacje nie tylko pitki, ale réwniez bramek oraz zawodnikéw ze swojej i przeciwnej druzyny. Rola
czujnikéw wizyjnych w tej implementacji jest dostarczenie danych do sporzadzenia semantycznej mapy
otoczenia, podobnie jak w mézgu czlowieka, a nie tylko mapy geometrycznej [163].

Systemy wizyjne sa wykorzystywane réwniez w robotach inspekcyjnych dziatajacych w réznych
Srodowiskach [83]. W tego rodzaju robotach system wizyjny petni gtéwnie rolg nawigacyjng i lokali-
zacyjna, oraz wspiera poprawne dziatanie robota w nieznanym S§rodowisku. W [213] opisano sposéb
lokalizowania robota latajacego poruszajacego si¢ w korytarzu w oparciu o dane z kolorowych obra-
z6w, uzyskanych z kamery znajdujacej si¢ w jego przedniej czgsci. Dane sa przetwarzane przez sieci
neuronowe i na podstawie uzyskanych wynikéw dokonywane jest okreslenie pozycji UAV (ang. unman-
ned aerial vehicle) w korytarzu. Kamery sa réwniez wykorzystywane w robotach latajacych w otwartej
przestrzeni do zadan lokalizacji [295] oraz sporzadzania mapy otoczenia [84]. W robotach latajacych
system wizyjny stuzy réwniez do Sledzenia obiektéw/celéw naziemnych, w tym takze do podazania
za nimi [55]. Jednym z podstawowych zadai robotéw latajacych jest bezpieczne ladowanie w wyzna-

czonym miejscu. W [244] opisano algorytm precyzyjnego ladowania na podstawie danych z kamery oraz
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znacznika w ksztalcie litery ,,H” znajdujacego si¢ na ladowisku. Kamery mozna wykorzystaé¢ réwniez
podczas nawigacji i lokalizacji robotéw w wodzie [37]. W [65] przedstawiono ciekawy przypadek robota
amfibii, ktéry potrafi chodzi¢ na powierzchni i ptywaé oraz wykonywac operacje pod woda, wykorzy-
stujac dane z sensoréw wizyjnych. W tego typach robotéw rownie waznym zagadnieniem jest okreSlenie
odlegtosci pomigdzy robotem a znajdujacymi si¢ w otoczeniu obiektami, propozycja rozwigzania tego
zagadnienia przy wykorzystaniu aktywnych czujnikéw wizyjnych jest przedstawiona w [283]. Bardzo
ciekawa funkcje systemy wizyjne moga petni¢ w robotach kroczacych. Na podstawie danych z obrazéw
mozna dokonaé klasyfikacji terenu po jakim porusza si¢ robot i zaplanowaé poprawny ruch nég robota
dostosowany do rodzaju powierzchni [25]. Systemy wizyjne pelnia wazna rolg nie tylko w robotach eks-
ploracyjnych na powierzchni Ziemi, ale réwniez innych planet [88, 177]. W rzeczywistoSci poktadowe
systemy wizyjne staly si¢ kluczowymi elementami autonomii tazikéw planetarnych (ang. planetary ro-
ver), za pomocg ktérych rozwiazywane sa zadania: mapowanie powierzchni i wzgledna lokalizacja z wy-
korzystaniem danych topologicznych, wykrywanie cech wizualnych powierzchni planety, klasyfikacja
terenu, rozpoznawanie i Sledzenie punktéw orientacyjnych, identyfikacja sktadu chemicznego gleby czy
planowanie ruchu [46, 58, 89, 95, 194, 254, 299].

Roboty sa coraz czgsciej uzywane aby zwigkszy¢ komfort i bezpieczenstwo pracy cztowieka, w po-
licji 1 wojsku bardzo czgsto pelnia one funkcje inspekcyjne, interwencyjne czy pirotechniczne. Wyrdz-
niamy réwniez roboty poszukiwawcze i ratownicze, ktére sa uzywane podczas katastrof, do szukania
1 ratowania zaginionych os6b [305]. Do celéw ratowniczych uzywane sa gtéwnie kamery termowizyjne,
ktére pozwalaja w tatwy sposéb zlokalizowad czlowieka. W [269] przedstawiono system termowizyj-
nych kamer stereo do lokalizacji oséb w ptonacych budynkach. Natomiast w pracy [43] przedstawiono
robota do zadan poszukiwawczo-ratowniczych w przypadku r6znego rodzaju katastrof na terenach miej-
skich. System wizyjny ztozony z kamery monokularowej i LIDAR’u (ang. Light Detection and Ranging)
pozwala temu robotowi na rozpoznawanie obiektow, eksploracje, zbudowanie mapy otoczenia oraz lo-
kalizacje, w réznych warunkach pracy jak np wchodzenie po schodach.

Roboty, ktérych systemy wizyjne realizuja zadania lokalizacji, omijania przeszkdd oraz identyfikacji
obiektéw, sa uzywane takze w innych dziedzinach zycia, np w rolnictwie [218] i sadownictwie [169].
Obecnie trwaja intensywne prace nad autonomicznymi samochodami, ktére samodzielnie beda mogty
poruszac si¢ po ulicy. Jest to bardzo zlozony problem, w ktérego rozwiazaniu duza rolg odgrywaja sys-
temy wizyjne. Za pomoca danych uzyskanych z tych czujnikéw sa wykrywane i klasyfikowane prze-
szkody, inne pojazdy na drodze [40, 63, 212], piesi [160] oraz znaki drogowe [204]. W celu zapew-
nienia bezpiecznej jazdy bardzo waznym elementem jest dostosowanie jazdy do panujacych warunkéw
atmosferycznych. W pracy [150] przedstawiono algorytmy pozwalajace rozpozna¢ warunki pogodowe
w oparciu o dane z kamer i skaneréw laserowych. Z uwagi na uniwersalno$¢ analizy danych z obra-
z6w, w pracy [174] przedstawiono ciekawa koncepcje wykorzystania systeméw wizyjnych i powigza-
nych z nimi algorytméw do pomocy osobom niewidomym w unikaniu przeszkéd podczas poruszania
sig. Systemy wizyjne moga réwniez dostarczaé¢ danych diagnostycznych w medycynie i terapii. Opisany
w [253] robot humanoidalny NAO bierze udzial w sesji terapeutycznej z dzie€mi cierpiacymi na autyzm.
Robot oprécz kamer wspierajacych realizacje funkcji lokalizacyjno-nawigacyjnych, posiada dodatkowe

kamery, ktore rejestruja zachowania dzieci i na tej podstawie sa opracowywane nowe metody leczenia.
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Kamery wspieraja réwniez roboty chirurgiczne podczas wykonywania operacji np. podczas wykrywania

krawedzi obiektu do pozycjonowania narzedzia chirurgicznego [256] lub kalibracji ramion robota [293].

(d) : = (o) Rt ()
Rysunek 2.1: Przyktady robotéw posiadajacych systemy wizyjne: (a) robot planetarny [88], (b) robot humanoidalny, (c) robot
grajacy w pitke nozng w zawodach RoboCup, (d) samochdd autonomiczny, (e) AT Panther [86], (f) robot ratowniczy KOHGAS [99].

Podstawowa funkcja systeméw wizyjnych jest dostarczenie danych, ktére pozwola robotowi na inte-
rakcje z otoczeniem w celu realizacji zadania w czasie rzeczywsiwtym, dlatego bardzo waznym aspek-
tem, jest czas jaki jest potrzebny na akwizycje i interpretacje pozyskanych danych. Roboty autono-
miczne poruszaja si¢ w Srodowisku, ktére ulega ciaglym dynamicznym zmianom (np. znajdujace sig¢
w nim obiekty sa w ruchu), z tego powodu bardzo wazne jest aby interpretacja danych uzyskanych
z sensoréw odbywala si¢ w czasie rzeczywistym. Z uwagi na cechy otoczenia, robot potrzebuje cig-
glej aktualizacji informacji na jego temat. Rodzaje zastosowanych uktadéw kamer w robotach sa Scisle
zwiazane z zadaniem jakie bedzie on realizowat za pomoca danych uzyskanych z obrazéw. Najwaz-
niejszymi cechami robota autonomicznego, ktéra pozwalaja na poprawna realizacje pozostatych zadan,
jest lokalizacja. Na podstawie danych z systemdw wizyjnych mozna realizowaé takze nastgpujace zada-
nia: efektywng interakcje z otoczeniem, orientacj¢ przestrzenna, rozpoznawanie przedmiotéw, omijanie
przeszkéd, chwytanie przedmiotéw, klasyfikacja i identyfikowanie przedmiotéw, wykrywanie i identyfi-
kowanie ludzi, rozpoznawanie twarzy, gestow i postur, znajdowanie innych robotéw i interakcja migdzy
nimi, budowanie mapy otoczenia, rozpoznanie uksztattowania terenu oraz Sledzenie obiektéw. Rola sys-

temoéw wizyjnych w robotach autonomicznych jest bardzo istotna.

Powyzej przedstawiono tylko kilka przyktadéw zastosowan systeméw wizyjnych w robotach au-
tonomicznych w réznych srodowiskach (rys. 2.1). Powszechno$¢ i popularno$¢ systeméw wizyjnych
w robotyce wynika z duzej ilo$ci danych, ktére mozna uzyskac juz z jednego obrazu, co pozwala na jed-
noczesng realizacj¢ wielu zadarn robota np. okreslenie lokalizacji oraz omijanie przeszkdd. Stosowane

systemy optyczne i algorytmy rdéznig si¢ w zaleznoSci od przestrzeni w jakiej pracujq roboty, ale przy
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zatozeniu ze do lokalizacji wykorzystano dwuwymiarowg reprezentacj¢ sceny, sa one uniwersalne pod
wzgledem jednostki na ktérej sa uzywane np. proces lokalizacji bedzie taki sam dla robota kotowego
1 humanoidalnego podczas pracy w pomieszczeniu. Nie istnieje jeden uniwersalny system wizyjny ani
algorytm, ktéry zapewnilby w czasie rzeczywistym realizacj¢ wszystkich przedstawionych powyzej za-
dan. Z tego powodu sposob realizacji zadan oraz zastosowany uktad optyczny zalezy od realizowanego
zadania i Srodowiska w jakim robot pracuje. Podobna sytuacja ma miejsce w Swiecie zwierzat i ludzi,
gdzie okreslonym zachowaniom i interakcja sa przypisane okreslone schematy przetwarzania informa-
cji [163, 267]. Podobng zasad¢ wprowadzono w robotyce i dedykowane algorytmy realizuja okreslone
zadania. W kazdym Srodowisku sg stosowane inne typy kamer oraz algorytmy, dlatego zagadnienie zasto-
sowania systemOow wizyjnych jest tak ztozone. Systemy wizyjne odegraly takze istotna rolg w procesie
»Wyjscia” robotéw z laboratorium do Swiata zewnetrznego. Dzigki systemom wizyjnym roboty moga
pracowac¢ samodzielnie w dynamicznie zmieniajacym si¢ i nieznanym §rodowisku. Szczegdlnie zastoso-
wanie uczenia maszynowego w procesie analizy danych z obrazéw pozwolito na dokladniejsza 1 obar-
czong mniejszym bledem klasyfikacje, lokalizowanie oraz rozpoznawanie obiektéw w oparciu o cechy

charakterystyczne.

2.2. Inspiracje biologiczne - procesy percepcji wizyjnej u zwierzat i ludzi

Bardzo wazna funkcje w $wiecie zwierzat i ludzi petnia zmysty. Pozwalaja one zwierzgtom orien-
towac si¢ w Srodowisku, zdobywaé pokarm, dostrzega¢ niebezpieczenistwo oraz wchodzi¢ w interakcje
z otoczeniem i innymi osobnikami. Istnieje 5 zmystéw: wzrok, smak, stuch, wech i dotyk. Jezeli bodZce
pochodza ze Srodowiska zewngtrznego wéwczas odbierane sa one przez eksteroreceptory, ktére pozwa-
laja na poznawanie i odkrywanie Swiata zewngtrznego. Prioreceptory sa narzadami zmystéw potozonymi
w stawach, migsniach i $ciggnach, dostarczaja informacji np. o pozycji poszczegdlnych koniiczyn. Inte-
roreceptory potozone w narzadach wewngtrznych, reaguja np. na zmiang sktadu krwi czy temperatury
ciala. Wystepuje réwniez klasyfikacja narzadéw zmysiéw oparta na rodzajach odbieranych bodZcéw.
Wyrézniamy: mechanoreceptory, chemoreceptory, termoreceptory, elektroreceptory i fotoreceptory. Dla
wszystkich zmystéw istnieje jeden wspdlny sposéb dziatania, opisany w [267]. Zmysly sktadaja si¢
z receptorow. Energia bodZcéw z otoczenia jest absorbowana przez komorki receptorowe. Komorki
receptorowe przetwarzaja energi¢ bodZzca w energi¢ elektryczng w procesie transdukcji co powoduje
wytworzenie potencjatu receptorowego. Potencjal receptorowy moze wywotac potencjal czynno$ciowy,
ktéry wedruje wzdhuz aksonu do osrodkowego uktadu nerwowego. Zapewniajac w ten sposéb staty do-
ptyw bodZcéw i informacji do réznych oSrodkéw w mézgu. Fala dZwigkowa o czestotliwosci 440Hz
i $wiatto o dtugosci fali 400nm wzbudzaja podobne potencjaty czynnoSciowe, ktore sa odbierane przez
odpowiednie komoérki receptorowe i sa dostarczane do odpowiednich czgséci oSrodkowego uktadu ner-
wowego. Wszystkie doznania powstaja w mézgu, gdzie zakodowane informacje z receptoréw, w postaci
potencjatéw czynno$ciowych, sa analizowane i przetwarzane. Interpretacja obrazow w korze mézgowe;j
to bardzo skomplikowany i wielopoziomowy proces [59, 286]. Narzad wzroku wykorzystuje fotorecep-
tory do rejestracji bodzcéw Swietlnych. Wyrézniamy rézne narzady wzroku w zaleznoSci od gatunku

1 rodzaju istot zywych oraz ich poziomu ewolucyjnego. Klasyfikacja oczu odbywa si¢ na podstawie
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ich budowy. Budowa oka wptywa na proces rejestracji oraz interpretacji informacji §wietlnej. W niekt6-
rych sytuacjach pod wptywem bodZcow nieswoistych oko przesyta informacje fatszywe do oSrodkowego
uktadu nerwowego. Bledna interpretacja sygnatéw Swietlnych przez osrodki wzrokowe jest wykorzysty-
wana przez malarzy w celu wywotania zludzenia gtgbi na obrazie. Takie zjawisko nazywamy zludzeniem
optycznym [98].

Najprostszym narzadem wzroku sa plamki oczne zwane inaczej ocellami lub oczami pro-
stymi (rys. 2.2). Wystepuja u bezkreggowcédw np.: parzydetkowcéw, ptazificow, wirkéw i niektérych
stawonogow. Oczy proste zbudowane sa z dwoch komérek: wzrokowej i pigmentowej (barwnikowej),
znajdujacych si¢ pod przejrzystym naskérkiem [126]. Czarny barwnik znajduje si¢ w kielichu ocznym.
Barwnik ma za zadanie ostaniaé skupiska komdrek §wiattoczutych (precikéw) przed swiattem dociera-
jacym z réznych kierunkéw. Komérki wzrokowe sa pokryte komdrkami pigmentowymi, ktére posiadaja
mala szczeling przez ktéra przepuszczane jest Swiatto z jednego okre§lonego kierunku [48]. W celu od-
bierania bodZcéw z réznych kierunkéw potrzebna jest wigksza liczba komoérek, w ktérych szczeliny sa
odpowiednio skierowane. Sg to oczy pigmentowo-kubkowe [48]. Dzigki takiej budowie komodrka recep-
torowa moze rejestrowac kierunek z ktérego dociera bodziec oraz jego natgzenie (intensywnos$¢). Nie-
stety oczy proste nie sa w stanie zarejestrowac obrazu oraz barw. Rejestrowanie obrazu nie jest mozliwe
oczami prostymi, poniewaz promienie pochodzace z jednego punktu pobudzaja wiele komérek wzroko-
wych, oraz promienie z innych punktéw trafiaja na te same receptory. Przez to nie jest mozliwe oddzielne
widzenie r6znych Zrédet bodzcow Swietlnych [145]. W przyrodzie oczy proste wystgpuja w réznej kon-
figuracji: jedno oko czolowe (zwane czasem nauplialnym [60]) (rys. 2.2a), jedna para oczu (rys. 2.2b)
oraz wiele oczek rozmieszczonych po bokach ciata lub na stronie grzbietowej [126]. Taki uktad oczu
wystepuje np. u pajakéw i skorpionéw. Pajaki posiadaja oczy proste na powierzchni gtowotutowia po
kilka par od 6 do 12 (rys. 2.2c). Oczy Srodkowe sa wigksze od pozostatych. U skorpionéw wystepuje
para oczu Srodkowych i od 2 do 5 par oczu bocznych [60]. Bardziej ztozonym narzadem wzroku sa oczy
pecherzykowe. Sktadaja si¢ one z kilku komérek wzrokowych otoczonych kubkiem pigmentowym oraz
z Swiatloczutego nabtonka zwanego siatkowka, ktéry jest potaczony z uktadem nerwowym [48]. Dzigki
temu oko moze odbiera¢ bodZce §wietlne z réznych kierunkéw. Taki typ oczu wystepuje u Slimakdéw,
meduz i gtlowonogéw. Dzigki zmniejszeniu otworu szczeliny i zwigkszeniu powierzchni czynnej jest

mozliwe powstanie obrazu o stabej jaskrawosci [145].

(a) (b)
Rysunek 2.2: Przyktady zwierzat posiadajacych oczy proste: (a) oczlik - posiadajacy tylko jedno oczko [297], (b) wyptawek, plamki
oczne sg widoczne w postaci czarnych punktéw (na powiekszeniu widnieje budowa plamki ocznej) [267], (c) pajak posiadajacy
wiele oczek prostych [39].

Nastgpnym w procesie ewolucyjnym narzadem wzroku, w Swiecie zwierzat sa oczy ztozone zwane

inaczej mozaikowymi a takze fasetkowymi, ich charakterystyka zostala przygotowana na podstawie pu-
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blikacji [48, 60, 217, 267]. Ten typ oka wystepuje u skorupiakéw i owaddéw (rys. 2.3a). Oko mozaikowe
zbudowane jest z elementdw zwanych fasetkami, a ich utozenie przypomina efekt mozaiki. Jednostka
strukturalng i czynnos$ciowg jest omatidium, o bardzo matym rozmiarze (rys. 2.3b). Kazde omatidium
zwieczone jest rogéwka i otoczone warstwa komoérek barwnikowych. Omatidium sktada si¢ z cen-
tralnie umieszczonego rdzenia (rabdom), soczewki i rogéwki. Komérki receptorowe znajduja si¢ wokot
rabdomu. Liczba omatidiéw jest zalezna od gatunku, np. oczy niektérych skorupiakéw zawieraja 20 oma-
tidiow, mréwki robotnice maja od 100 do 600, mucha domowa posiada do 4 000 fasetek, a oczy wazki
az 28 000 omatidiéw. Omatidia sa umieszczone bardzo blisko siebie i rozdzielone od siebie cienkimi
warstwami pigmentu.

Oko mozaikowe ma mozliwos$¢ adaptacji do réznej intensywnosci §wiatla, poprzez zmiang potoze-
nia barwnika wzgledem rabdomu. Takie zjawisko wystepuje gtéwnie u owaddw i skorupiakéw, ktére
funkcjonuja w nocy i o zmroku. Promieri Swietlny moze przejs$¢ przez kilka omatidiéw a zatem pobudzi¢
wiele receptorow. Oko ztozone rejestruje nie tylko intensywno$¢ Swiatta ale réwniez stopien zaciemnie-
nia, co pozwala na rejestracj¢ ruchu odbywajacego si¢ w otoczeniu. Ksztalty obiektéw nie sa wyraznie
widziane. Pojedyncze omatidium zawiera uktad soczewek, ktéry wytwarza niewielki obraz odwrécony
oraz rejestruje sygnal §wietlny tylko z pewnego waskiego wycinka pola widzenia. Obraz obiektu po-
wstaje z wielu matych czesciowych obrazéw, ktére 1acza si¢ w jedna calosé, a obraz koficowy ma cha-

rakter mozaikowy, czyli zawiera wiele punktow o r6znej intensywnosci barw (rys. 2.3c).

Omatidia
Fasetki—e™ 3
) Zwoj wzrokow
/_ ] y

e Nerw
wzrokowy

Rysunek 2.3: (a) Przyktad owada posiadajacego oczy fasatkowe: srédziemnomorska muszka owocowa [267]. (b) Budowa oka
ztozonego [267]. (c) Kwiat widziany okiem pszczoty [267].

Jakos¢ obrazu zalezy od liczby punktéw na analizowanej powierzchni, im wigcej punktéw tym jako$¢é
obrazu wzrasta. Nastgpnie obraz jest przetwarzany przez uktad nerwowy owaddéw. Niska jako$¢ obrazu
jest kompensowana przez zdolno$¢ rejestracji blyskow (migotani) o duzej czestotliwosci, np. oko muchy
rejestruje pojedyncze btyski do czgstotliwosci 265Hz. Dla poréwnania oko ludzkie przestaje rejestrowac
pojedyncze btyski juz przy czestotliwosci 45-53Hz, z tego powodu oko rejestruje filmy i §wiatto zaréwki
jako staty punkt Swiatta. Dzigki tak wysokiemu progowi rejestrowania poszczeg6lnych sygnatéw, owady
moga rejestrowaé najdrobniejszy ruch w otoczeniu, co pozwala na bardzo szybka reakcje owada na ruch
ofiary lub napastnika. Ponadto oko ztozone reaguje na §wiatto o réznych dlugosciach fali od czerwieni
do ultrafioletu (wystgpuje do 16 réznych fotoreceptoréw, ktére wykrywaja promieniowanie UV, Swia-
tlo widzialne i §wiatlo spolaryzowane), dlatego Swiat barw owaddéwjest duzo bogatszy od Swiata barw
Iudzi. Ta cecha jest wykorzystywana przez owady podczas zapylania kwiatéw, poniewaz odchylaja one
promienie UV w réznych kierunkach. Platki odbijaja promienie zé6ite i UV, natomiast Srodkowe czesci
kwiatu pochtaniajgq promienie UV, dlatego wedtug owada maja one barwe z6tta. Dzigki temu pszczota

rozpoznaje preciki z nektarem 1 pytkiem. Oko ztozone posiada jeszcze jedna wazna funkcje - potrafi ana-
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lizowac ptaszczyzne polaryzacji Swiatla. Jest ona wykorzystywana przez niektére owady (np. pszczoty)

do nawigacji.

Wedtug [48] oczy ztozone mozna podzieli¢, w zaleznos$ci od izolacji pigmentowej pojedynczych
omatidiéw, na oczy apozycyjne i superpozycyjne. W oczach apozycyjnych pojedyncze fasetki sa od sie-
bie doktadnie odizolowane warstwa pigmentu. Kazda komédrka §wiattoczuta rejestruje promienie do-
chodzace jedynie przez soczewke wlasnego omatidium. Nie moga by¢ rejestrowane promienie sko$ne,
zbierane przez soczewki innych fasetek. Jest to oko kierunkowe tzn. ze obraz powstaty na siatkéweczce
pojedynczego omatidium jest czgécia przedmiotu, ktéry wystat promieni §wietlny. Pojedyncza fasetka ma
kat widzenia okoto 20°. Kazde omatidium rejestruje inne punkty przedmiotu, a obraz catego przedmiotu
stworzony jest poprzez zlaczenie obrazéw powstalych w poszczegdlnych fasetkach. W oczach super-
pozycyjnych pojedyncze omatidia nie maja szczelnej izolacji pigmentowej. Dzigki temu na soczewke
fasetki padaja promienie Swietlne z wtasnej soczewki i sko§ne promienie z omatidiéw sasiednich. Na ko-
moérkach §wiattoczutych rejestrowanych jest wigcej promieni pochodzacych od przedmiotu wysytajacego
promieni §wietlny, co skutkuje doktadniejszym i jasniejszym obrazem przedmiotu. Taki typ budowy oka
maja zwierzeta wodne oraz zyjace w gorszych warunkach o§wietleniowych. U niektdérych skorupiakéw
mozna zaobserwowac zmiang oczu superpozycyjnych na apozycyjne pod wpltywem przemieszczania si¢

pigmentu, w zaleznoSci od aktualnych potrzeb funkcjonalnych.

Ostatnim rodzajem narzadu wzroku sa oczy komorowe wystepujace u kregowcéw, ktére mozna po-
réwnaé do wysokiej klasy szerokokatnej kamery o bardzo duzej glebi i ostrosci z bardzo czula matryca.
Oczy u wszystkich kreggowcéw sa zbudowane w podobny sposéb i sktadaja si¢ z: soczewki, teczéwki,
Zrenicy, siatkowki, komérek fotoreceptorowych, plamki zottej, plamki §lepej, nerwu wzrokowego, na-
czynidéwki, twardéwki, rogéwki i migsni gatki ocznej (rys. 2.4), a ich doktadny opis mozna znaleZé
w publikacjach: [48, 98, 123, 139, 184, 217, 267].
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Rysunek 2.4: Budowa oka ludzkiego [267]
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Proces widzenia odbywa si¢ w nastepujacej sekwencji zdarzeii. Swiatto przechodzi przez rogéwke,
ciecz wodnista, soczewke i cialo szkliste. Nastgpnie na siatkdwce powstaje rzeczywisty, pomniejszony
i odwrécony obraz. Obwodowa czg$¢ siatkowki jest bardziej wrazliwa na ruch, dlatego stuzy ona
do wczesnego wykrywania obiektow ruchomych. W skutek wykrycia obiektu nastgpuje zmiana poto-
zenia oczu w kierunku poruszajacego si¢ przedmiotu w celu jego rozpoznania oraz oceny odlegtosci.
Jako$¢ odbieranych bodZcéw zalezy od rozdzielczoSci siatkowki. Rozdzielczo$¢ siatkéwki jest okre-
§lana na podstawie liczby fotoreceptoréw przypadajacych na pojedynczg komérke zwojowa. Najwigksza
rozdzielczos¢, a wige i §wiatloczutos¢ jest w plamce zéttej, gdzie jednemu receptorowi przyporzadko-
wana jest jedna komdrka dwubiegunowa, a tej jedna komoérka zwojowa. Dzigki temu informacje wy-
tworzone przez pojedyncze komérki receptorowe sa przekazywane do mézgu niezaleznie i nie nakladaja
si¢ na siebie. W pozostatych czesciach siatkéwki na jedna komoérke zwojowa przypada kilka komo-
rek dwubiegunowych, co powoduje natozenie si¢ na siebie sygnatéw wytworzonych przez poszczegdlne
komérki zmystowe. Pojedynczy neuron drogi wzrokowej w siatkéwce jest zbudowany z komérek zwojo-
wych. Liczba komérek zwojowych w oku ludzkim wynosi w przyblizeniu 1 milion. Na koficu wszystkie
odebrane bodZce sa przewodzone w postaci impulséw nerwowych przez nerw wzrokowy do osrodkow
kory mézgowej. Z uwagi na skomplikowana budowe oka tylko 10% promieni §wietlnych dociera do fo-
toreceptoréw znajdujacych si¢ w siatkéwce. Pozostata czg$¢ promieni ulega absorbcji lub rozproszeniu.
Po uptywie kilku sekund obrazy nieruchome przestajg by¢ postrzegane przez fotoreceptory znajdujace
si¢ na siatkéwce. W celu zapewnienia ciaglo$ci widzenie mig$nie gatek ocznych wywotuja drobne i nie-
ustanne ruchy skokowe, przez co obrazy na siatkdwce sa stale Scierane i rejestrowane na nowo. Najmniej-
szy kat pod jakim mozna zaobserwowac szczeg6ty potrzebne do rozpoznania przedmiotu nazywany jest

granicznym katem widzenia, jest to miara ostro$ci wzroku.
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Rysunek 2.5: Réznice w polu widzenia w zaleznoéci od gatunku ssakéw (a) kot, (b) kon. Zrodto: [69].

Kazde oko ma swoje wlasne pole widzenia, proces widzenia w tym obszarze nazywany jest wi-
dzeniem peryferyjnym (ang. peripheral vision). Wystepuje rowniez widzenie binokularne (dwuoczne -
ang. foveal vision), ktére ma miejsce tam gdzie pola widzenia obu oczu naktadaja si¢ na siebie. Widzenie
binokularne pozwala na precyzyjna oceng odlegtosci i gtebi. Ocena odlegloSci polega na poréwnaniu od-
mienno$ci obrazéw zarejestrowanych przez obie siatkdwki w mézgu, a nie na odczytaniu potozenia gatek
ocznych ze stanu napigcia mig$ni. W zaleznosci od gatunku oczy sa umieszczone w réznych czgSciach

glowy (po bokach lub z przodu - rys. 2.5), wskutek tego pole widzenia peryferyjnego i binokularnego

M. Rostkowska Nowe metody pasywnej percepcji wizyjnej. . .



2.2. Inspiracje biologiczne - procesy percepcji wizyjnej u zwierzat i ludzi 21

ma rézne zakresy. W przypadku gdy oczy znajduja si¢ po bokach glowy, wéwczas strefa widzenia pe-
ryferyjnego jest bardzo duza, a widzenie dwuoczne ma zakres tylko kilkunastu stopni. Taki typ oczu,
umozliwia widzenie z obu stron oraz zarejestrowanie zagrozenia znajdujacego si¢ z boku lub tytu gtowy.
U gatunkéw, ktére posiadaja oczy z przodu glowy wystepuje wigksza strefa widzenia binokularnego
np. u malpy ponocnicy. Ma ona ogromne oczy, znajdujace si¢ na przodzie gtowy co umozliwia oceng
odlegtosci przedmiotéw w szerokim zakresie oraz widzenie stereoskopowe. U cztowieka pola widzenia
obu oczu zachodza na siebie do takiego stopnia, ze jedynie zupetlnie obwodowe czesci kazdego zakresu
widzenia, powoduja powstanie obrazu na siatkéwce pojedynczego oka.

Utozenie oczu oraz zakres widzenia binokularowego i peryferyjnego jest Scisle powiazany z sposo-
bem funkcjonowania istot zywych, ich §rodowiskiem zycia oraz fizjologii. Najwigkszy zakres widze-
nia binokularnego ma kameleon. Oczy kameleona poruszajq si¢ niezaleznie od siebie, dzigki temu pole
widzenie jednego oka wynosi w ptaszczyZnie poziomej 180° (a wigc 360° dla obu oczu), a w piono-
wej 90°. Jest to szczegblnie uzyteczne podczas polowania. Gdy kameleon zauwazy ofiarg wtedy oczy sa
kierowane w jej kierunku, gdzie za pomoca widzenia binokularnego nastgpuje ocena odlegtosci. Dla po-
réwnania pole widzenia binokularnego dla jaszczurek wynosi 25°. Jedna z gromad kregowcéw charak-
teryzujaca si¢ najlepszym wzrokiem sa ptaki, np. pole widzenia obu oczu golgbia wynosi 300°, a wi-
dzenia binokularnego 30°. W siatkéwce znajduja si¢ najczesciej dwie plamki zétte, ktére znajduja sig
w dnie i Scianie tylnej gatki ocznej. Tak rozmieszczone obszary najostrzejszego widzenia zapewniaja
ostre widzenie do przodu i na boki, umozliwia to bezpieczny lot ptakéw. Ciekawe zjawisko ma réwniez
miejsce w oczach ryb gtebinowych, ktére zyja w pétmroku lub catkowitych ciemnoSciach. Oczy te sg na-
zywane teleskopowymi, sa one silnie wydtuzone a ich Srednica jest wigksza od potowy dtugosci gtowy.
Sa one przystosowane do odbierania §wiatta silnie rozproszonego, dlatego u niektérych gatunkéw w siat-
kéwcee znajduje sie az 25 000 000 precikéw na lmm?. Czopki wystepuja w niewielkiej ilosci lub jest ich
brak. W oczach ryb glebinowych gromadza si¢ krysztatki guaniny w zewngtrznej warstwie naczyniéwki.
W ten sposéb powstaje pewien rodzaj lustra (tapetum lucidum), ktéry odbija promienie Swietlne. Dzigki
temu wiazka Swiatta przechodzi dwukrotnie przez warstwe Swiattoczula oka. Ten mechanizm wyste-
puje takze u ssakow polujacych noca. Ciekawe zjawisko widzenia barwnego wystepuje u wezy. Niektore
gatunki wezy poza widzeniem koloréw, moga réwniez rejestrowac §wiatto podczerwone. Jednym z przy-
ktadéw takiego zjawiska jest grzechotnik, ktéry po obu stronach glowy w matych zaglebieniach posiada
tysigce mikroskopijnych komoérek receptorowych swiatla podczerwonego. Czes$¢ gatunkéw zwierzat nie
rozpoznaja wszystkich barw, np. psy rozrdézniaja tylko barwe niebieska i z6tta.

Bardzo waznym elementem rejestracji obrazu jest ruch oczu. Wyrézniamy trzy rodzaje ruchow: §le-
dzace, sakkadowe oraz wergencyjne. Ruchy Sledzace pozwalaja na §ledzenie obiektu w otoczeniu i sta-
bilizacji jego obrazu na siatkéwce, obserwowany punkt jest caty czas w centrum wzrokowej uwagi czyli
w dotku plamki z6ttej tak aby uzyskaé obraz o jak najwigkszej rozdzielczosci. Oczy poruszaja si¢ za
obiektem lub sa ustawione na obiekcie przy zmianie pozycji glowy (tzw. ruch kompensacyjny). Ruchy
sakkadowe zwane réwniez skokowymi sa wykonywane kiedy wzrok jest kierowany na obiekt zaintereso-
wania. Sa to mimowolne ruchy wykonywane podczas obserwowania obiektu. Zjawisko to jest wykorzy-
stywane podczas czytania gdy wzrok przeskakuje z wyrazu na wyraz. Brak precyzji mozna zaobserwo-

wac poprzez przeskakiwanie liter, linijek lub stéw. Ruchy wergencyjnie sa $cisle zwiazane z akomodacja
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oka. Sa to ruchy wykonywane przez oczy przeciwstawne w ptaszczyZnie poziomej. Oczy moga by¢ usta-
wione zbieznie (konwergacja) przy zmianie obiektu obserwacji z dalekiego na bliski, oraz rozbiezne (dy-
wergencja) w sytuacji odwrotnej. Zaktécenia w pracy uktadu akomodacyjno-wergencyjnego moze powo-
dowac wiele przykrych skutkéw np. podwdjne widzenie z bliska lub zamazywanie si¢ obrazu. Sprawne
funkcjonowanie ruchéw oczu jest bardzo waznym elementem procesu widzenia oraz pelni wazna rolg
w interakcji z otoczeniem. Pozwalajg one na szybka zmiang obserwowanej przestrzeni i skupienie swoje;j
uwagi na interesujacym nas przedmiocie.

Ciekawym zjawiskiem jest proces nawigacji niektérych gatunkéw zwierzat oparty na réznicy
we wzorcach polaryzacji §wiatta widzialnego, w zaleznoSci od wysokosci storica i szerokoSci geogra-
ficznej. Stofice emituje promienie w postaci niespolaryzowanej fali elektromagnetycznej, ktére prze-
chodzac przez chmury ulegaja zjawisku absorpcji i zalamaniu §wiatla, dzigki czemu nastepuje pola-
ryzacja promieni. Dzigki temu zjawisku niebo posiada w réznych miejscach niepowtarzalne i unika-
towe wzorce polaryzacji, tworzac swego rodzaju kompas. Wlasciwosci te sprawiaja, ze wzor polaryzacji
jest wystarczajaco wiarygodny, aby owady (modliszki, krewetki, skarabeusze, chrzaszcze i pszczoty)
oraz nietoperze mogly uzywac go jako Srodka nawigacji. W interesujacy sposéb Swiatto spolaryzo-
wane jest rowniez wykorzystane w nawigacji mrowek pustynnych, Swierszczy, szaraiczy, chrzaszczy,
pszczo6t 1 motyli [118, 294]. Ich siatkéwki posiadaja specjalne dedykowane miejsce do rejestrowania
Swiatta spolaryzowanego. Specjalne omatidia wrazliwe na kat polaryzacji Swiatla znajduja si¢ w obsza-
rze grzbietowej krawedzi oczu ztozonych. Przetwarzanie neuronowe zwiazane z tym systemem nawi-
gacji bylo najczesdciej badane u szaraficzy, Swierszczy, mrowek pustynnych, pszczél, zukéw i motyli.
Stwierdzono, ze polaryzacyjna Sciezka wzrokowa zaczyna si¢ w omatidiach i koficzy w oS§rodkowym
uktadzie nerwowym w przedmézdzu, gdzie pozycje pdl receptywnych neuronéw w mézgu odpowiadaja
rozktadowi katéw polaryzacji na niebie. Spolaryzowany promien §wiatta z kopuly nieba jest najpierw
wykorzystywany przez omatidia w oku ztozonym, gdzie nastgpuje identyfikacja wszystkich wybranych
katéw polaryzacji, a nastgpnie uzyskane informacje sa przesytane do ptata wzrokowego. W obszarze
mostku mézgowo-rdzeniowego, neurony wrazliwe na polaryzacj¢ (ang. polarization-sensitive neurons)
wykazuja synaptyczne odpowiedzi na wszystkie katy polaryzacji §wiatla. Mréwki z gatunku Catagly-
phis w poszukiwaniu pozywienia mogg oddalaé si¢ na setki kilometréw, jednak potrafia wrécic¢ prosto
do mrowiska po najkrétszej drodze. Wykorzystuja one $wiatto spolaryzowane do okreslenia kierunku ru-
chu wzgledem mrowiska. W celu wyznaczenia przebytej drogi, mréwki zliczaja liczbe krokéw oraz ich
dlugo$¢ (ang. path-integration), jest to inkrementalny sposéb obliczania odlegtosci w ktérym biad wzra-
sta z kazdym kolejnym pomiarem. Mréwki do korekcji pomiaru odlegltosci wykorzystuja dane z narzadu
wzroku. Rejestruja one obraz mrowiska oraz jego otoczenia, nastgpnie poréwnuja go z aktualnie zareje-
strowanym obrazem, na podstawie wyznaczonych réznic pomigdzy obrazami dokonywana jest korekcja
potozenia. Z podobnego mechanizmu korzystaja pszczoty, ktére potrafia przekaza¢ innym osobnikom
informacje¢ w jakim kierunku nalezy podaza¢ zeby znaleZ¢é nektar. Ptaki rowniez potrafia rejestrowac
Swiatlo spolaryzowane, ktére wykorzystuja nie tylko do celéw nawigacyjnych ale réwniez za ich po-
mocg wyszukuja pradéw wznoszacych dzigki ktérym moga szybowaé bez zuzycia energii. Nietoperze
z rodzaju ‘Wielkouchy nocek duzy’ do nawigacji uzywaja pola magnetycznego Ziemi, ktéry wymaga

kalibracji przy pomocy promieni spolaryzowanych [191].
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Proces przetwarzania i interpretowania rejestrowanych na siatkéwce dwuwymiarowych obrazéw
w tréjwymiarowy obraz otoczenia w oSrodkowym uktadzie nerwowym to ztozony problem, wymaga-
jacy koordynacji dziatania kory wzrokowej, ruchéw oczu, skupiania uwagi oraz kojarzenia informacji.
Istotne znaczenie w tym procesie ma spos6b wzbudzania neuronéw w siatkéwce. Informacje przesy-
fane za pomoca neuronéw maja posta¢ skomplikowanych i bardzo ztozonych sygnatéw, ktére sa in-
terpretowane w mézgu tworzac percepcje wzrokowa. Wedtug [163] percepcja wzrokowa jest mozliwa
poniewaz mézg posiada zakodowane wewnetrzne reprezentacje otoczenia. S3 one poréwnywane z ob-
razami zarejestrowanymi na siatkéwce, w ten sposéb tworzone sa hipotezy wykorzystywane do tworze-
nia wrazenia wzrokowego obiektu i jego identyfikacji. Dzigki temu jest mozliwe rozpoznanie obiektu
z r6znych perspektyw oraz gdy jest on widoczny tylko czgSciowo na podstawie jednego z wielu zareje-
strowanych obrazéw. Stworzenie referencyjnej reprezentacji Swiata (reprezentacje neuronowe) w mézgu
odbywa si¢ na rézne sposoby, niektére wzorce sa wrodzone, jednak w wigkszosci przypadkéw sa one
tworzone poprzez uczenie si¢ na podstawie doSwiadczenh wzrokowych zarejestrowanych w pierwszych
latach zycia. Bardzo waznym elementem w rozpoznawaniu obiektow jest stato$¢ percepcyjna, polegajaca
na niezmienno$ci percepcji wzrokowej pomimo zmiennych warunkéw widzenia [163]. Poszczegélne
czeSci mézgu odpowiadaja za rdwnolegle przetwarzanie réznych atrybutéw bodZca wzrokowego: barwy,
ksztattu, ruchu i odlegtosci, w oddzielnych ale zaleznych od siebie drogach neuronalnych (rys. 2.6b
i 2.6¢). Wedtug Ungerleidera-Mishikna mézg przetwarza informacje réwnoczes$nie w dwoch niezalez-
nych torach [176, 185]. Pierwszy szlak odpowiadajacy na pytanie co widzimy, nazywany jest szlakiem
drobno-komoérkowym i zmierza do obszaréw kory dolnoskroniowej. Drugi szlak odpowiada na pytanie
gdzie znajduje si¢ obserwowany obiekt, nazywany jest szlakiem wielokomérkowym i zmierza do ptata
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Rysunek 2.6: (a) Schemat drogi wzrokowej [267]. (b) Lokalizacja pdl korowych [82]. (c) Organizacja potaczen migdzy polami kory
wzrokowe;j.
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Siatkéwka umozliwia chwilowe zarejestrowanie obrazu, a pojedyncze obrazy sa taczone w ciagla
sekwencje w mézgu. Obrazy z siatkdwki pozwalaja na szybkie pobudzenie najwyzszych warstw uktadu
wzrokowego i wygenerowanie hipotezy na temat tego co jest widziane. Nastgpnie poprzez przetwa-
rzanie informacji przez dalsze czgSci mézgu uzyskiwane jest precyzyjne rozpoznanie i identyfikacja
obiektu. To co postrzegamy jako ruch obiektu jest blyskawiczna sukcesja przelotnie zarejestrowanych
na siatkéwce obrazéw. Obraz lewego pola widzenia jest tworzony na skroniowej (odSrodkowej) czesci
siatkéwki oka prawego i na nosowej (przySrodkowej) czesci siatkdwki oka lewego [176]. Dla prawego
pola widzenia wystgpuje analogiczna sytuacja. Fotoreceptory tworza ztozony wzorzec opisujacy cechy
bodZca Swietlnego. Informacja z kazdego punktu na siatkéwce jest przekazywana do réznych typéw ko-
moérek zwojowych, ktore absorbuja specyficzne parametry promienia §wietlnego. Dzigki temu powstaja
réwnolegte drogi informacyjne, ktére zostaly réwniez utrzymane w wyzszych warstwach analizy infor-
macji wzrokowej. Przetwarzanie informacji zawartych w zarejestrowanych przez siatkéwke obrazach
odbywa si¢ w obu pétkulach mézgu (rys. 2.6a). Nerwy wzrokowe obu oczu lacza si¢ w skrzyzowaniu

wzrokowym.

W skrzyzowaniu wzrokowym nastgpuje rozdzielenie sygnatu z kazdego oka na widkna nerwowe
zawierajace obrazy z lewej i prawej strony siatkéwki. Nastepnie tak podzielone widkna nerwowe two-
rza dwie drogi wzrokowe. Informacje z lewej drogi wzrokowej trafiaja do lewej potowy kory mézgo-
wej, a z prawej drogi wzrokowej do prawej strony moézgu. Niewielka czgs¢ widkien kierowana jest
do pola przedpokrywowego, gdzie kontrolowany jest odruch Zrenic na natgzenie §wiatta i akomodacja
oka oraz do wzgorka gérnego, ktdry steruje wieloma odruchami wzrokowymi. Pozostata czes¢ pasma
wzrokowego jest potaczona z ciatem kolankowym bocznym (ang. lateral geniculate nucleus - LGN).
Kazde wt6kno nerwowe, ktére jest potaczone z siatkéwka ma szczegétowo przypisane miejsce w pta-
tach potylicznych kory mézgowej oraz LGN, gdzie zostaje stworzona topograficzna mapa siatkowki,
np. obszar reprezentujacy plamke z6tta zajmuje procentowo wigkszy region niz inne obszary siatkdwki.
Wedtlug [163] liczba nerwowych komérek wzrokowych jest 100-krotnie mniejsza od liczby fotorecepto-
réw, dlatego czgs¢ przetwarzania wzrokowego odbywa si¢ juz na poziomie rejestracji bodZca Swietlnego
przez siatkéwke. Dzigki temu mozliwe sa szybkie reakcje ruchowe (szlak grzbietowy) jeszcze przed
petna identyfikacja przedmiotu. Pomigdzy LGN i kora wzrokowa wystepuje petla potaczenia zwrotnego.
Jedynie 20% neuronéw tworzacych potaczenie pomigdzy LGN a kora wzrokowa to komorki nerwowe
pochodzace z siatkéwki [163]. Pozostata czgs¢ synaps to potaczenie zwrotne i projekcje z tworu siatkéw-
kowego. Potaczenia te odgrywaja rolg w uwadze wzrokowej poprzez modyfikacje sygnatéw nerwowych
pomigdzy LGN i kora wzrokowa w taki sposéb, ze tylko wybrane informacje z siatkéwki sa transpor-
towane do kory wzrokowej. Analiza obrazu rozpoczyna si¢ w pierwotnej korze wzrokowej - V1, gdzie
informacje z obu oczu tacza si¢. V1 ocenia cechy bodZca Swietlnego: dtugos$¢ i orientacje przestrzennag
linii, kolor oraz ruch. Poszczegdlne punkty na siatkdwce posiadaja wielokrotng reprezentacje w pierwot-
nej korze wzrokowej, dzigki temu analiza informacji nastgpuje w wielu neuronach jednoczesnie. Analiza
barw odbywa si¢ réwnolegle za pomoca specjalnie dedykowanych do tego zadania neuronéw. Kazdy
réwnolegty proces przetwarzania informacji z pola V1 jest przekazywany do wybranych pél korowych
wyzszych rzgdéw, gdzie nastepuje dalsze przetwarzanie danych z bodZca §wietlnego i stworzenie zin-

tegrowanej wiadomosci o otaczajacym Srodowisku. Rys. 2.6c. przedstawia schemat transportu i analizy
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danych pochodzacych z bodZca §wietlnego oraz wzajemne zalezno$ci pomigdzy poszczegdlnymi kana-
fami wzrokowymi. W rzeczywistoSci sposéb polaczenn pomigdzy regionami kory wzrokowej jest duzo
bardziej skomplikowany. Neurony z pola V1 moga wysyta¢ sygnaly posrednio (za pomoca pola V2) lub
bezposrednio do wyspecjalizowanych pdl wzrokowych wyzszych rzedéw (V3, V4, V5). Pole V2 sktada
si¢ z trzech czgSci prazka cienkiego, regionu migdzy prazkowego i prazka grubego, ktére réznia si¢
strukturg komoérkowa i dzigki temu przenosza rézne rodzaje informacji. Mogg istnie¢ réwniez potacze-
nia zwrotne z regionéw V3, V4,1 V5 do pdl nizszych rzgdéw. Potaczenia pomigdzy polami V3 i V4 oraz
V5 1 V4 umozliwiaja widzenie przestrzenne. Sygnaty nerwowe z pdl V1 i V2 sa réwniez wysytane do
struktur zlokalizowanych w przedniej czgSci ptata potylicznego i tylnej czgsci ptata skroniowego. Stwo-
rzenie tréjwymiarowej reprezentacji obserwowanego obiektu odbywa si¢ przy pomocy wszystkich pdl
kory mézgowej. Percepcja ksztattu obiektu odbywa si¢ w polach V3 i V4, a koloru w polu V4. Jednym
z etapéw identyfikacji ksztattu obiektu w polu V4 jest lokalizacja krawedzi do ktérej wykorzystywany
jest kontrast koloru. Natomiast analiza ruchu obiektu (rozpoznawanie czy obiekt jest w ruchu i okreslenie
jego kierunku) odbywa si¢ w polu V5, gdzie istotnym elementem jest dostarczenie informacji na temat
ksztattu obiektu co umozliwia identyfikacje¢ poruszajacego si¢ przedmiotu. Pomigdzy polem V4 i dolng
czeScig kory skroniowej wystgpuje strumien brzuszny, odpowiedzialny za odpowiedZ na pytanie ,,co wi-
dze?”, czyli rozpoznawanie obiektéw zarejestrowanych przez siatkdwke. Komoérki nerwowe w dolnej
czgdci kory skroniowej pozwalaja na identyfikacje obiektu jedynie na podstawie ksztaltu i koloru, na-
tomiast informacje na temat rozmiaru, potozenia i orientacji sa zbedne. Strumien grzbietowy biegnie
od pola V5 do kory skroniowej przySrodkowo-gérnej i kory ciemieniowej gdzie odbywa si¢ lokalizacja
obiektéw, czyli odpowiedZ na pytanie ,,gdzie?”. Komoérki kory ciemieniowej tylnej reagujq na informacje
0 rozmiarze i orientacji przestrzennej obiektu. Zauwazono réwniez ich aktywnos$¢ podczas siggania po
przedmiot. Reakcja tych komorek jest réwniez zalezna od kierunku spojrzenia, czyli gdzie aktualnie jest
skierowany wzrok. W pracy [176] przedstawiono eksperyment, ktéry dowiddl ze neurony w polu V5,
reagujace na poruszajacy si¢ punkt §wiatla, r6znia si¢ pod wzgledem preferencji kierunku ruchu obiektu,
a nie ksztaltu. Wynika z tego ze ruch i ksztatt to dwie nie zwiazane ze soba cechy, w kontekscie Sledzenie
obiektu. Interesujacy jest rowniez fakt, ze neurony wrazliwe na ruch sa réwniez obecne w polu bocznym
migdzyciemieniowym, ktére odpowiada za odruchy okoruchowe i integracj¢ czuciowo-ruchowa, co po-
zwala na ruch gatek ocznych, w taki sposéb aby §ledzony obiekt zawsze znajdowat si¢ dotku Srodkowym
plamki z6tte;j.

Wedtug [163] percepcja odlegtosci moze si¢ odbywaé na podstawie danych z jednego oka dla obiek-
tow znajdujacych sig¢ daleko oraz za pomoca obu oczu dla blisko potozonych przedmiotéw. Wyznaczenie
glebi na podstawie danych z jednego oko odbywa si¢ na podstawie paralaksy, perspektywy, cieni, prze-
staniania si¢ obiektéw oraz obiektéw o znanych wymiarach. Natomiast stereoskopia, czyli mechanizm
obliczania glebi na podstawie informacji z obu oczu, zachodzi w obszarze pola wzrokowego w kto-
rym pokrywaja si¢ pola widzenia oczu. Z uwagi na potozenia oczu, kazde z nich obserwuje Swiat pod
innym katem i obiekty sa rejestrowane w innych miejscach obu siatkéwek (dwuoczne przesunigcie siat-
kéwkowe). Rejestrowane punkty otoczenia sg postrzegane jako pojedyncze tylko wtedy gdy ich obrazy
powstaja w odpowiadajacych sobie potozeniach na lewej i prawe;j siatkowce. Glgbia zostaje wyliczona na

podstawie przesunigcia tego samego punktu otoczenia zarejestrowanego na obu siatkdwkach. Mézg do
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widzenia przestrzennego nie potrzebuje informacji na temat koloru i ksztaltu obiektu czy jego ruchu.
W [163] sformulowano twierdzenie, ze widzenie jest najbardziej skomplikowanym i ztozonym zada-
niem wykonywanym przez mézg, poniewaz u cztowieka prawie potowa kory mézgu bierze udziat w tym
procesie, co stanowi najwigkszy obszar odpowiedzialny za realizacj¢ jednej funkcji.

Sposéb rejestracji i interpretacji obrazu, za pomoca r6znych narzadéw wzroku i uktadu nerwowego,
w Naturze jest interesujacym zjawiskiem. Ewolucja, w poszczegdlnych typach, gromadach i gatunkach,
wyksztalcita takie narzady i procesy ktére w sposéb optymalny realizuja zadania typowe dla poszcze-
gblnych gatunkéw. Podobna symbioze, dopasowanie odpowiednich algorytméw przetwarzania obrazéw
oraz typéw kamer do zadan realizowanych przez robota mobilnego, autorka chce zastosowac w niniejsze;j

rozprawie.

2.3. Przeglad istniejacych systemow wizyjnych w nawigacji i lokalizacji

oraz ich biologiczne inspiracje

Nawigacja w nieznanym Srodowisku oraz uzyskanie podstawowych informacji na temat otoczenia
jest podstawowym zadaniem robota mobilnego. Wedlug [259] systemy nawigacyjne robotéw autono-
micznych powinny sktadac¢ si¢ z kilku modutéw: percepcji, tworzenia mapy lokalnej, lokalizacji, two-
rzenia mapy globalnej, planowania §ciezki ruchu oraz sterowania dziataniami robota. Ogélny schemat
dziatania system6ow nawigacyjnych ma bardzo prosta strukture (rys. 2.7). Na poczatku robot za pomoca
czujnikéw zbiera dane na temat otaczajacego go Srodowiska oraz swoich stanéw wewngtrznych. Nastep-
nie na podstawie tych danych oblicza potozenie wzgledem zaobserwowanych obiektow oraz zewnetrz-
nego uktadu odniesienia. W niektérych implementacjach, w zaleznosci od funkcjonalnosci, zarejestro-
wane informacje sa zapisywane, tworzac mapy metryczne lub semantyczne. Na podstawie uzyskanych

informacji robot moze zaplanowac trajektori¢ ruchu oraz dokonywac jej aktualizacji i korekty.

—>»  Swiat

Uzyskanie Przetwarzanie Ta"'.oma".'.e
informacji |7 danych ] "E;Juechg"“

Rysunek 2.7: Przyktadowy schemat podejmowania decyzji w procesie nawigaciji.

Podobnie jak w przyrodzie, systemy nawigacyjne w robotach mobilnych sa $ciSle zwiazane z realizo-
wanymi zadaniami oraz §rodowiskiem pracy. Na projekt systemu nawigacji wplyw ma nie tylko miejsce
pracy np. Srodowisko zewnetrzne (ang. outdoor) lub wewngtrzne (ang. indoor), ale takze jego charak-
terystyka np. dynamika znajdujacych si¢ w nim obiektéw. Nie tylko otoczenie wokot robota moze by¢
w ruchu, ale réwniez on porusza si¢ z okreSlong predkoscia, co powoduje ciagta potrzebe aktualizacji
danych dotyczacych jego potozenia oraz obiektéw znajdujacych si¢ w jego obszarze pracy. Dlatego po-

miary powinny by¢ wykonywane i interpretowane w czasie rzeczywistym aby nie dopusci¢ do kolizji lub
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btednego wykonania zadania. Systemy wizyjne wykorzystywane w robotyce musza posiada¢ okre§lone
cechy. Najwazniejsze z nich to odpowiednie rozmiary, energooszczednos¢ oraz zakres pomiaru.

Najistotniejsza informacja uzywana do zadan nawigacyjnych, jaka mozna uzyskaé za pomoca sys-
temu wizyjnego, jest wzajemna relacja migdzy obiektami znajdujacymi si¢ w miejscu pracy robota. Opis
metrycznej relacji pomigdzy obiektami w przestrzeni nazywa si¢ glebia, a jej graficzna reprezentacija
jest mapa glebi (ang. depth map) lub chmura punktéw (ang. point cloud). Mapa glebi to monochroma-
tyczny obraz, ktéry odzwierciedla odlegto$¢ kazdego obiektu na scenie od kamery. Najpopularniejsza
koncepcja wizualizacji odlegtosci obiektéw na obrazie jest zastosowanie odcieni szarosci, im obiekt
znajduje si¢ dalej od kamery, tym ciemniejsza jest jego reprezentacj¢ na obrazie. Wyrézniamy mapy
geste oraz rzadkie. W gestych mapach glebi kazdy piksel przechowuje informacj¢ na temat odlegtosci,
powstaja one na skutek analizy catego obszaru obrazu. Mapy rzadkie powstaja na podstawie analizy je-
dynie charakterystycznych cech otoczenia np. krawgdzi, skutkiem tego jest powstanie obrazu w ktérym
tylko niektére piksele posiadaja informacj¢ o glebi. Reprezentacja pomiaru odlegtosci moze byé réw-
niez chmura punktéw. W tym przypadku kazdy punkt ma swoja reprezentacj¢ w przestrzeni kartezjan-
skiej, opisang za pomoca dodatkowych danych, jak np. wspdtrzedne wektora normalnego. Istnieja dwa
typy chmur uporzadkowana i nieuporzadkowana. Chmura uporzadkowana przechowuje punkty w postaci
dwuwymiarowej tablicy, potozenie punktéw w tablicy odzwierciedla ich umiejscowienie w rzeczywisto-
Sci (punty znajdujace si¢ blisko siebie w tablicy sa potozone blisko siebie rowniez w rzeczywistosci).
Chmura nieuporzadkowana powstaje poprzez potaczenie ze soba kilku chmur punktéw.

Duza zaleta jest réznorodnos¢ dostgpnych na rynku czujnikéw co pozwala na tworzenie réznego typu
systeméw wizyjnych, o przeznaczeniu ogdlnym jak réwniez specjalnie zaprojektowanych do realizacji
konkretnych zadan, np. kamery termowizyjnej do szybkiego znajdowania oséb [36]. Systemy wizyjne
moga si¢ znajdowaé na poktadzie robota (jest to bezpoSrednie odwzorowanie systemu wystgpujacego
w przyrodzie) lub w jego Srodowisku pracy [73]. W drugim przypadku bardzo waznymi elementami
sa wybdr kamery oraz takie jej umiejscowienie aby mogta obserwowaé cala sceng. W niektérych sys-
temach w Srodowisku umieszczona jest wigksza liczba kamer, tak aby suma ich p6l widzenia pozwala
obserwowac cata niezbedna przestrzen. Montaz kamer w Srodowisku pracy jest bardzo czgsto uzywany
w systemach wielorobotowych, co pozwala na obserwacje wielu agentéw jednoczesnie [264]. Na pod-

stawie metod akwizycji obrazu systemy wizyjne zostaty podzielone na aktywne i pasywne (rys. 2.8).

Systemy wizyjne

— 4
Aktywne Pasywne
e T
Indoor Outdoor
L/ \‘l
Klasyczne Nieklasyczne
— 4
Mono Stereo

Rysunek 2.8: Podziat systeméw wizyjnych na podklasy wykorzystane w rozprawie.
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Aktywne systemy wizyjne

Systemy aktywne emituja energi¢ do otoczenia, ktora jest wykorzystywana do uzyskania danych
niezbgdnych do pomiaru odlegtosci [42]. Na podstawie prac [42, 270, 271] zostanag oméwione naj-
wazniejsze cechy systeméw aktywnych. W zaleznoS$ci od sposobu akwizycji danych, pomiar odlegtosci
moze odbywac si¢ za pomoca Swiatla strukturalnego Iub czasu lotu wiazki §wiatta. Za pomoca czujni-
kéw, dokonujacych w ten sposéb pomiaréw mozna uzyskac¢ obraz RGB-D (ang. red-green-blue-depth)
Iub I-D (ang. intensity-depth). Obraz RGB-D sklada si¢ z natozonych na siebie informacji o natgzeniu
koloréw oraz odlegtosci pomigdzy obiektami. Zawiera wigc on zaréwno dane fotometryczne, jak i gte-
bie. W niektérych przypadkach zamiast informacji na temat koloru jest przechowywana intensywnos¢,
wtedy generowane sa obrazy I-D (ang. intensity-depth). Przyktady zastosowania czujnikéw aktywnych
w zadaniu nawigacji robota mobilnego mozna znalez¢ w [3, 26, 92, 135, 171, 215, 272, 273, 290].

Jedna z metod, ktéra jest wykorzystywana przez aktywne czujniki wizyjne jest oSwietlenie struk-
turalne. Czujnik o§wietla scen¢ zdefiniowanym wzorcem §wietlnym a nastgpnie rejestruje obraz za po-
mocg kamery. Na podstawie deformacji wzorca zarejestrowanego na obrazie oraz zasady triangulacji
wyliczane jest rzeczywiste potozenie obiektow (rys. 2.9d). Rzutowane wzorce moga mie¢ rézne formy:
pojedyncze punkty, linie, skomplikowane i pseudolosowe wzorce oraz ich sekwencje.

Wymagany jest takze odpowiedni kontrast pomigdzy wzorcem a otoczeniem aby poprawnie ziden-
tyfikowac wzorzec §wietlny na obrazie. Z uwagi na to, ze czujnik wysyta wiazke promieni Swietlnych,
za duze natgzenie §wiatta w otoczeniu moze powodowac brak mozliwo$ci wykonania pomiaru, dlatego
tych rozwiazan nie mozna stosowac na zewnatrz budynkéw.

Czujniki wykorzystujace o§wietlenie strukturalne to migdzy innymi Kinect (rys. 2.9a) pierwszej ge-
neracji oraz Xtion [100] firmy Asus (rys. 2.9b). Za pomoca projektora wySwietlany jest wzorzec struk-
turalny w zakresie bliskiej podczerwieni, ktory jest nastgpnie rejestrowany przez kamer¢. Na podstawie
znieksztalcenia wzorca jest wyznaczana mapa glebi, o rozdzielczoSci mniejszej niz obraz z kamery ko-
lorowej, dlatego mapa gtebi jest interpolowana do rozdzielczosci kamery RGB. W zalezno$ci od wersji

czujnika mozliwy zakres obserwacji wynosi od 0,6 do 4 metréw.

Rysunek 2.9: Przyktady systemow aktywnych: (a) Kinect [298], (b) Xtion [12]. (c) Przyktadowy obraz z kamery RGB. (d) Chmura
punktéw uzyskana za pomoca sensora Kinect dla przestrzeni pokazanej na rysunku (c) [183].

Do czujnikéw aktywnych naleza réwniez skanery laserowe (dalmierze skanujace) oraz kamery ToF.
Ich dzialanie polega na wysylaniu Swiatta widzialnego lasera do otoczenia i jego odebraniu po odbiciu od
obiektéw znajdujacych si¢ w Srodowisku pracy. Odlegto$¢ pomigdzy sensorem a obiektem jest obliczana

na podstawie uptywu czasu pomigdzy wystaniem energii §wietlnej a jej odebraniem. Pomiar dokonywany
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jest za pomoca fal Swietlnych o bardzo matej dtugosci, dzigki temu wigkszos$¢ obiektéw odbija energie
Swietlng réwnomiernie nie powodujac odbié zwierciadlanych [264]. Istnieja czujniki, ktére zwracaja
réwniez informacj¢ o intensywnosci odebranego sygnatu, dzigki czemu mozna uzyska¢ monochroma-
tyczny obraz z nalozona mapa glebi. Jednak nalezy pamigtac ze uzyskana informacja nie zawsze bedzie
odpowiadac rzeczywistej jasnosci obiektu, bowiem bardzo waznym czynnikiem jest réwniez wspdtczyn-

nik pochtaniania Swiatla przez obiekty znajdujace si¢ na scenie.

Dalmierze i skanery laserowe pozwalaja na zgromadzenie duzej iloSci danych oraz odznaczajq sig¢
duza doktadnoscia pomiaru. Skanery laserowe starszej generacji charakteryzuja si¢ duzymi rozmiarami
1 masa, a takze dlugim czasem skanowania przestrzeni. Obecnie nastapila miniaturyzacja tego typu czuj-
nikéw np. laser Velodyne 2000 ma niewielkie rozmiary a predkos$¢ akwizycji skanéw wynosi 10 skanéw
na sekunde. Niestety sa one bardzo kosztowne. Do najpopularniejszych przedstawicieli skaneréw la-
serowych nalezg czujniki firm Sick (2.10a), Velodyne (2.10b) oraz Hokuyo. W zaleznosci od modelu
i producenta zakres pracy tych czujnikéw wynosi od 0.1m do 60m, a poziomy kat widzenia to 120°,

180°, 240°, 270°. Pozwala to na zbudowane mapy przestrzennej otoczenia (2.10c).

(e)

Rysunek 2.10: Przyktady skaneréw laserowych: (a) SICK MRS1000 [258], (b) Velodyne Puck 32MR [289]. (c) Przyktadowy obraz
zarejestrowany przez LIDAR [311]. Przyktady kamer ToF: (e) SR3000 [271], (f) SR4000 [271].

Ciekawym przyktadem czujnika wykorzystujacym czas przelotu §wiatta sa kamery metryczne (ka-
mery ToF) przedstawione w pracach [166, 223]. Skladaja si¢ one z Zrédta Swiatta podczerwonego,
matrycy oraz uktadu cyfrowego PMD (ang. Photonic Mixer Device). Kamera ToF oswietla sceng jed-
norodnym strumieniem $wiatla podczerwonego, a kazdy pojedynczy piksel na obrazie rejestruje czas,
jaki zajmuje wiazce $wiatla powrét do kamery - po tym, jak odbija si¢ ona od obiektéw na scenie.
Przedstawicielem kamer ToF sa kamery SwissRanger firmy MESA Imaging. Czujniki te zwracaja in-
formacje na temat potozenia obserwowanego obiektu oraz intensywno$¢ odbitego Swiatta dla danego
punktu (rys. 2.10d i 2.10e). Obecne kamery ToF, o niewielkich rozdzielczosciach, sa stosowane réwniez
w telefonach komérkowych np. w Samsung S10 5G gdzie jest uzywana w aplikacji ,,Quick Measure”

do pomiaru odlegtosci wybranego obiektu.

W pracy [259] wyszczeg6lniono kilka istotnych cech kamer ToF. Mapa gtebi moze zosta¢ wyzna-
czona na podstawie pomiaru czasu przelotu wiazki Swiatla lub przesunigcia fazowego Swiatta odbitego.
Pomiary odbywaja si¢ dla kazdego piksela matrycy niezaleznie. Sensory wykorzystujace czas przelotu
wiazki musza charakteryzowaé si¢ doktadnoscia pomiaru czasu rzgdu pikosekund co generuje wyso-
kie koszty. Ponadto niezbgdna jest stabilizacja napigcia i warunkéw pracy uktadu, co skutkuje duzymi
rozmiarami i masa. Zakres pomiaru odlegtosci jest uzalezniony od mocy lasera. Wykorzystuja réwniez
wysokoczestotliwo§ciowe o§wietlacze laserowe lub LED oraz filtry odcinajace niepozadane dtugosci fal,

w celu minimalizacji zaktécenn pochodzacych od innych Zrédet Swiatta. Poniewaz metoda dziatania ka-
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mer ToF opiera si¢ na §wietle podczerwonym bardzo dobrze sprawdzaja si¢ one w stabo o§wietlonym,
a nawet w ciemnym otoczeniu.

Systemy aktywne moga réwniez wystgpowaé w konfiguracji gdzie pasywne kamery obserwuja sceng
zawierajaca obiekty posiadajace znaczniki aktywne czyli emitujacymi energi¢ do otoczenia. W [264]
zostal przedstawiony system aktywny zlozony z dwdéch pasywnych kamer podsufitowych i robota posia-
dajacego aktywny znacznik. Znacznik sktada si¢ z 4 diod LED §wiecacych sekwencyjnie. Z pary obra-
z6w z wlaczonymi i wytaczonymi diodami zostaje uzyskany binarny obraz réznicowy, ktéry umozliwia
w sposéb jednoznaczny znalezienie robota na obrazie.

W przyrodzie nie wystgpuje gatunek, ktérego zmyst wzroku dziata w sposéb zblizony do systeméw
aktywnych. U niektérych zwierzat, jak nietoperze i walenie, wystgpuje jednak zjawisko echolokacji (na-
rzad stuchu), czyli okreslenie polozenia obiektéw w otoczeniu na podstawie echa, ktérego sposéb dzia-

fania jest podobny do dalmierzy ultradZzwigkowych i skaneréw laserowych.

Pasywne systemy wizyjne

Inaczej jest z sensorami pasywnymi, w ktérych wystepuje bardzo wiele inspiracji biologicznych.
Pasywne systemy wizyjne dzialaja w sposéb zblizony do ludzkiego oka, odbieraja one jedynie sygnaly
Swietlne ktére sa rejestrowane w postaci rzutu perspektywicznego obserwowanej czgSci otoczenia na
zdyskretyzowang przestrzennie ptaszczyzng matrycy obrazowej [264]. Podstawowym warunkiem by po-
miar byl mozliwy jest odpowiednie oSwietlenie. Za duze lub za mate natgzenie Swiatta uniemozliwia
poprawna segmentacje¢ i interpretacj¢ obrazu. Promienie §wietlne poruszaja si¢ w przestrzeni napotyka-
jac réznego typu obiekty. W momencie zetknigcia si¢ promienia z przedmiotem cze$¢ Swiatla zostaje
pochtonigta, a pozostata cze$¢ odbita. Odbity promienn Swietlny zawiera w sobie informacje o barwie
przedmiotu, poniewaz obiekt pochtania wszystkie sktadowe Swiatta biatego, ktérych dtugos¢ fali nie od-
powiada jego barwie. Wlasnie te odbite promienie sg rejestrowane przez kamerg, w podobny sposéb jak
na siatkéwce ludzkiego oka. Geometria ruchu promieni od przedmiotu przez obiektyw i soczewke az do
powstania obrazu przestrzeni tréjwymiarowej na dwuwymiarowej matrycy kamery jest bardzo istotnym
zagadnieniem w komputerowym przetwarzaniu obrazu. Pomimo licznych zalet i implementacji systemy
pasywne posiadaja pewne wady, jedna z nich jest duza wrazliwo$¢ na czynniki zewnetrzne np. cienie,
natgzenie o§wietlenia czy réznorodno$¢ charakterystycznych cech otoczenia (tekstura). Wyrézniamy kla-
syczne i nieklasyczne pasywne systemy wizyjne. Do klasycznych systeméw wizyjnych naleza systemy
monokularowe i stereowizyjne.

Podstawowa jednostka pasywnych systeméw wizyjnych jest pojedyncza kamera monokularowa (per-
spektywiczna - rys. 2.11a). Jest to odwzorowanie widzenia perspektywicznego w Swiecie zwierzat. Wada
uzycia tylko jednej kamery monokularowej jest bardzo waskie pole widzenia. Oczywiscie mozna je
zwigkszy€ stosujac réznego typu soczewki, np. rybie oko (obiektyw szerokokatny - rys. 2.11b), kosz-
tem wprowadzenia dodatkowych znieksztatcen obrazu. Bardzo waznym elementem kamery, podobnie
jak w oku kregowcéw sa soczewki, ktére w obu przypadkach petnig ta sama funkcje czyli umozliwiaja
zarejestrowanie wigkszej liczby promieni §wietlnych odbitych od pojedynczego przedmiotu, a w kon-

sekwencji na dostarczeniu wigkszej iloSci danych o otoczeniu. Jednak w kamerach nie istnieje idealna
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soczewka, co skutkuje powstaniem znieksztalceri radialnych i tangensowych. Znieksztalcenie radialne
powstaje poniewaz nie mozna stworzy¢ soczewki o idealnym ksztalcie. Natomiast znieksztatcenie tan-
gensowe zwiazane jest z procesem skladania kamery w cato$¢, podczas ktérego nie mozliwe jest wspot-
osiowe umieszczenie matrycy i soczewki. Usunigcie znieksztalcet na obrazie odbywa si¢ na podstawie
modelu matematycznego kamery w procesie kalibracji. Za pomoca kamery mozna uzyskaé podstawowe
informacje o otoczeniu np. zidentyfikowaé proste przedmioty i ich potozenie w przestrzeni, jednak nie
mozna bezposrednio z pojedynczego obrazu uzyskaé informacji na temat odlegtosci pomigdzy zareje-

strowanym obiektem a czujnikiem.

Rysunek 2.11: (a) Kamera monokularowa Logitech 500. (b) Zdjecie wykonane kamera z obiektywem szerokokatnym [275]. (c) Ka-
mera stereowizyjna Bumblebee?2 [78]. (d). Kamera trinokularowa Bumblebee3 [77].

Zwigkszenie pola widzenia mozna uzyskaé poprzez dodanie do systemu monokularowego wigkszej
liczby kamer. Rekonstrukcja tréjwymiarowego otoczenia za pomoca obrazéw z wigcej niz tylko jed-
nego czujnika nosi nazwe stereowizji. W takim przypadku mozna obliczy¢ odlegto$¢ robota od obiektu
w miejscach gdzie obrazy z kamer si¢ pokrywaja, odwzorowujac widzenie obuoczne wystgpujace u kre-
gowcow. Szczegbdlnym przypadkiem jest kamera stereowizyjna (rys. 2.11c), ztozona z dwéch kamer,
stanowigca imitacje narzadu wzroku u kreggowcéw, odwzorowujaca zjawisko dwuocznego przesunigcia
siatkbwkowego. Istnieja réwniez systemy stereowizyjne ztozone z wigkszej liczby kamer (rys. 2.11d),
ktére maja na celu zwigkszenie obszaru na ktérym moze zostaé wyznaczona glgbia. W obrazowaniu
stereo znajdowana jest korespondencja migdzy punktami charakterystycznymi otoczenia na obrazach,
wykonanych w tym samym czasie. Na tej podstawie dokonywany jest pomiar odlegltosci, szczegétowo
proces ten zostat oméwiony w rozdziale 4.4. W zaleznosci od tego jak szczegétowa ma by¢ analiza roz-
biezno$ci pomigdzy obrazami mozna wyr6zni¢ dwa typy stereo: dense i sparse. Dense stereo polega na
obliczeniu rozbieznosci dla kazdego piksela a sparse tylko dla punktéw charakterystycznych. Proces wy-
szukiwania punktéw wspdlnych na obu obrazach (widzenie binokularne) moze by¢ bardzo czasochtonny
1 wymaga skomplikowanych obliczen. Na podstawie odlegtosci pomigdzy kamerami oraz danych otrzy-
manych z rozbieznosci obrazéw za pomoca triangulacji mozna okresli¢ odlegtos¢ obiektéw od robota.

Do nieklasycznych systemdéw wizyjnych naleza wszystkie kamery i systemy wizyjne ktére pozwalaja
rejestrowad i odwzorowywac tréjwymiarowa rzeczywisto$¢ w sposéb niekonwencjonalny. Jednym z nich
jest kamera dookdlna (ang. omnidirectional) ztozona z kamery monokularowej oraz umieszczonego nad
nig lustra (rys. 2.12a). Kamera nie rejestruje wigc bezposrednio obrazu otoczenia, ale obraz odbity w lu-
strze. Dzigki takiej konfiguracji lustra i kamery, pole widzenia wynosi 360°. Powstaty obraz pozwala na

obserwacje niemal calej przestrzeni roboczej robota, pozwalajac na identyfikacje obiektow znajdujacych
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si¢ w calym otoczeniu na podstawie jednego obrazu. Zarejestrowany obraz (rys. 2.12b) posiada wiele
znieksztalcen dlatego w celu okreSlenia pozycji robota, nalezy rozwina¢ obraz oraz dokonaé licznych
przeksztalcen geometrycznych, a nastgpnie zastosowaé metody przetwarzania obrazu wykorzystywane
dla danych z klasycznej kamery monokularowej. W [154] przedstawiono algorytm omijania przeszkdd

oparty na danych z kamery omnidirectional, ktéry zostat wykorzystany w konkursie FIRA Robot World

Rysunek 2.12: (a) Przyktad zwierciadta kamery katadioptrycznej. (b) Przyktadowy obraz uzyskany za pomocg kamery katadiop-
tryczne;j.

Rozszerzeniem opisanego sensora wizyjnego jest rozwigzanie hybrydowe ztozone z kamery dookdl-
nej i kamery perspektywicznej, ktdre pozwalaja wykorzystaé zalety obu kamer. Takie systemy pozwalaja
na identyfikacje potencjalnych obiektéw na obrazie z kamery dookélnej, natomiast kamera perspekty-
wiczna stuzy do szczeg6lowej obserwacji i jednoznacznej identyfikacji przedmiotu. Zasada dzialania
takiego systemu wizyjnego jest bardzo podobna do procesu widzenia zwierzat, ktérych oczy sa umiesz-
czone po bokach glowy. Taka konfiguracja zakresu widzenia peryferyjnego i binokularowego pozwala
na szybka identyfikacje potencjalnych przeszkdd i skupienie sig¢ tylko na istotnych elementach prze-
strzeni. W sposéb znaczacy zmniejsza to czas operacji i liczbe przetwarzanych danych. Z uwagi na fakt
ze system jest zlozony z dwéch kamer mozna zastosowaé algorytmy stereowizji pozwalajace na obli-
czenie glebi. Ten hybrydowy system wizyjny dostarcza bardzo duzo réznorodnych danych co pozwala
na realizowanie kilku zadan robota jednoczesnie np. §ledzenie i identyfikacje obiektow w Srodowisku.
W pracy [181] zostata przedstawiona opisana powyzej wspdlpraca kamery dookdlnej i kamery perspek-
tywicznej w kontekscie zawodow pitkarskich RoboCup. System wizyjny stuzy nie tylko do obserwowa-
nia boiska, na podstawie rozpoznawania prostych ksztaltéw geometrycznych i kolorowych elementéw
pola gry, ale réwniez do §ledzenia obiektéw znajdujacych si¢ na boisku. Zastosowanie systemu hybrydo-
wego w podobnym kontekscie przedstawiono w [130], w ktérym wykazano, ze obliczenia stereoskopowe
lokalizacji obiektéw moga prowadzié¢ do duzych bledow, jesli kamery nie sg zsynchronizowane lub nie
sa skalibrowane. Artykul wprowadza prosty, ale skuteczny schemat lokalizacji obiektéw, poprzez pota-
czenie danych z obu sensoréw. Za pomocg kamery perspektywicznej obliczana jest odlegtos¢ od znanych
obiektéw, a obraz z kamery dookdlnej dostarcza informacji na temat orientacji obiektéw wzgledem sie-

bie. W artykule [1] zostat opisany system stereowizyjny ztozony z kamery dookdlnej i perspektywiczne;j
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wykorzystujacy odwrotng transformacje perspektywy migdzy obrazami z obu kamer do wykrywania
i unikania przeszkod.

Innym rodzajem systemow wizyjnych sa kamery zdarzeniowe (ang. event-based camera). Do tego
typu klasy czujnikéw naleza kamery DVS (ang. dynamic vision sensors), posiadaja one specjalng ma-
tryce ktora rejestruje jedynie zmiany zachodzace w polu widzenia, w podobny sposéb zachodzi reje-
stracja obrazu w siatkéwce. Zasadg dziatania kamer DVS mozna opisa¢ analizujac w jaki sposdb jest
rejestrowany obraz obiektu znajdujacego si¢ w ruchu. Standardowe kamery z matrycag CCD i CMOS
rejestruja obraz cala powierzchnia matrycy w tej samej jednostce czasu, a jej strumieniem wyjsciowym
sa sekwencje ramek wideo. W celu identyfikacji na obrazie poruszajacego si¢ obiektu nalezy przeszukaé
wszystkie zarejestrowane piksele. Proces ten jest pracochtonny i wymaga duzych zasobéw obliczenio-
wych. Kamery DVS maja analogiczny czujnik oparty na rejestracji zdarzeni. Do jednostki obliczenio-
wej zostaja wysylane jedynie piksele w ktérych nastapila zmiana rejestrowanego obrazu w rozdzielczo-
$ci mikro-sekundowej w momencie ich wystapienia. Dzigki temu okreslenie pozycji poruszajacego si¢
przedmiotu odbywa si¢ szybko i przy duzo mniejszej mocy obliczeniowej niz w przypadku klasycznych
implementacji. Dane wyjSciowe z kamery sa rzadkim strumieniem zdarzefi asynchronicznych, ktdre po-
zwalaja na na stworzenie potoku percepcji, ktérego opdZnienie jest znikome w poréwnaniu z dynamika
robota. Zdarzenie jest wyzwalane, gdy piksel wykryje zmiang jasnosci sceny, zawiera ono lokalizacje,
znak i doktadny znacznik czasu zmiany. Jednak ze wzglgdu na zasadniczo odmienna strukture wyjscia
czujnika, do przetwarzania otrzymanych danych wymagane sg inne algorytmy [187] niz dla klasycznych
kamer. Algorytmy te wykorzystuja wysoka rozdzielczo$¢ czasowa i asynchroniczng naturg czujnika.
Predkos¢ z jaka dziataja kamery zdarzeniowe oraz duzy zakres dynamiki eliminuja zjawisko rozmycia
ruchu, ktére bardzo czgsto wystepuje w klasycznych kamerach. Tego typu kamery sa uzywane migdzy
innymi w autonomicznych samochodach (do szybkiego pozycjonowania obiektéw [188] oraz Sledzenia
szybko poruszajacych si¢ przedmiotdw i ludzi) oraz w odometrii wizyjnej [219], mozna je stosowac za-
réwno wewnatrz jak i na zewnatrz budynkéw. Przykladowy obraz uzyskany za pomoca event camera
znajduje si¢ na rys. 2.13 W [189] przedstawiono kamery DAVIS (ang. dynamic and active - pixel vision
sensor), ktére naleza do klasy kamer zdarzeniowych. Zawieraja one konwencjonalna kamerg migawkowa
i czujnik oparty na zdarzeniach w tej samej matrycy. Czujniki te maja ogromny potencjat w zakresie
szybkiego przetwarzania danych wizyjnych, poniewaz tacza zalety konwencjonalnych kamer z zaletami
czujnikéw opartych na zdarzeniach: niskie opéZnienia, wysoka rozdzielczos¢ czasowa i bardzo wysoki
zakres dynamiki.

Ciekawymi przyktadami nieklasycznych systemow wizyjnych sa systemy, ktére swoja budowg wzo-
ruja na oku omatoidalnym wystepujacym u owadéw, ktérych rozdzielczos$¢ jest okreSlona przez liczbe
omatidéw. Tego typu oczy charakteryzuja si¢ mniejsza rozdzielczoScia niz oczy kregowcdw, ale posia-
daja wigksze pola widzenia z pomijalnym znieksztalceniem i aberracja sferyczna, a takze wysoka roz-
dzielczoScia czasowq czyli duza szybko$cia akwizycji obrazu. Z uwagi na swoja budowe idealnie nadaja
si¢ do szybkiego panoramicznego postrzegania ruchu. Jedng z implementacji oka fasetkowego, wyko-
rzystana w zadaniu nawigacji robota kotowego, zostata przedstawiona w [155]. System wizyjny sktada
si¢ z 16 identycznych i niezaleznie sterowanych elementéw (rys. 2.14a). Pojedyncze mechaniczne omati-

dium sktada si¢ z fotodiody oraz nieprzezroczystej tuby. Tuba jest przymocowana do czujnika za pomoca
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Rysunek 2.13: (a) Na gérnym wykresie przedstawiono obraz zarejestrowany za pomoca standardowej kamery perspektywicz-
nej, natomiast na dolnym wykresie znajduje sie strumien zdarzen z event camera, ktéry rejestruje tylko zmienione piksele lub
nie zawiera zadnych zdarzen. Czerwone i niebieskie kropki reprezentujg odpowiednio pozytywne i negatywne zdarzenia [133].
(b) Rekonstrukcja obrazu podobnego do obrazu z kamery perspektywicznej poprzez rejestracje zdarzehn w przedziale czasowym
- biate i czarne piksele reprezentujg odpowiednio zdarzenia pozytywne i negatywne [133].(c) Pierwsza komercyjna event camera
DVS128 firmy iniLabs Ltd. [133].

két zgbatych, co pozwala na obrét tuby w osi pionowej o 200°. Ruch tub jest sterowany przez algorytm
ewolucyjny, co pozwala na dynamiczng zmiang potozenia poszczegdlnych fasetek co skutkuje zmienna
morfologia czujnika w zalezno$ci od panujacych w Srodowisku warunkéw. Zmienna budowa czujnika
pozwala na optymalizacje polozenia poszczegélnych omatidiéw w taki sposéb, aby otrzymac jak naj-
lepsze rezultaty wykrywania poruszajacych si¢ obiektow, a w konsekwencji doktadniejszy pomiar odle-
glosci przez poszczegdlne czujniki. Ruch robota jest sterowany przez dwuwarstwowa sie¢ neuronowa,
w ktérej wszystkie neurony maja ta sama wage. Kazda fasetka rejestruje obraz przedmiotu w r6znych
momentach czasu oraz jest potaczona z pojedynczym neuronem w pierwszej warstwie sieci neuronowe;.
Obraz przedmiotu na obrazie jest kwalifikowany jako przeszkoda jezeli zostanie zarejestrowany przez
dwa sasiednie czujniki w czasie mniejszym niz przyjeta wartos¢ krytyczna, wtedy tez jest aktywowana
druga warstwa sieci neuronowej. Dlatego wzajemne potozenie poszczegdlnych fasetek stanowi istotny
element catego algorytmu identyfikacji przedmiotéw oraz obliczania dystansu pomigdzy robotem a prze-
szkoda.

W ramach projektu CURVACE (ang. Curved Artificial Compound Eyes) [137] zostal stworzony
prototyp miniaturowego czujnika biomimetycznych oczu ztozonych (rys. 2.14b) z panoramicznym nie-
znieksztalconym polem widzenia. Czujnik sktada si¢ z trzech warstw: uktadu mikrosoczewek, neuromor-
ficznej matrycy fotodetektora i elastycznej ptytki obwodu drukowanego. Istotnym elementem jest pre-
cyzyjne potozenie fotoreceptoréw i elementéw optycznych na zakrzywionej powierzchni czujnika. Tak
skonstruowane sztuczne oko fasetkowe ma pdtsferyczne pole widzenia (w zakresie 180° w osi poziomej
1 60° w osi pionowej) z wysoka rozdzielczoscia czasowa i lokalna adaptacja do oSwietlenia. Szczegd-
towy opis budowy mechanicznego oka ztozonego znajduje si¢ w [80]. Twércy sztucznego oka ztozonego
wzorowali si¢ na oku muszki owocowej Drosophila i innych gatunkéw stawonogéw. Wedlug autoréw
artykutlu zaproponowany przez nich system wizyjny otwiera dodatkowe perspektywy dla szerokiego za-
kresu zastosowan, w ktérych wykrywanie ruchu w szerokim polu jest krytyczne, takich jak bezkolizyjna
nawigacja pojazdéw naziemnych i lotniczych oraz eksperymentalne testowanie teorii widzenia owa-

dow. W pracy [209] przedstawiono modyfikacje mechanicznego oka ztozonego w celu dokladniejszego
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odwzorowania rzeczywistego oka fasetkowego i wykorzystania jego cech podczas §ledzenia obiektow.
Wedlug [146] oczy ztozone owaddéw specjalizujg si¢ w rejestracji przeptywu optycznego, czyli §ledze-
nia obiektéw, w szerokim polu widzenia. Muszka owocowa posiada 8 lokalnych receptoréw za pomoca
ktérych jest w stanie okresli¢ ruch obserwowanego obiektu w 4 kierunkach. Dzienne owady latajace
postrzegaja wysoce kontrastowe obrazy otaczajacego §wiata co zapewnia im wydajna ekstrakcje ruchu
przy duzych predkosSciach [146]. Jest to mozliwe dzigki zaleznoScia wystgpujacym pomiedzy potoze-
niem poszczegdlnymi omatoidéw, ktére szczegdtowo opisano w pracy [146]. Te wlasciwosci optyczne
zostaly uwzglednione podczas projektowania oka mechanicznego i dzigki temu autorom projektu udato
sig¢ odwzorowaé zalezno$ci wystepujace w oku ztozonym, co pozwolito na poprawe wynikéw Sledzenia
obiektow.

W [268] przedstawiono odmienng rekonstrukcje oka fasetkowgo (rys. 2.14c), wzorujac si¢ na sta-
wonogach, a szczegdlnie na mréwce ognistej, dlatego przedstawiony system wizyjny sktada si¢ z 180
sztucznych omatidiéw. Caty uklad ma ksztalt pétkolisty i sktada si¢ z fotodiod oraz diod blokujacych,
polaczonych z elastomerowymi mikro-soczewkami, stanowiacymi pojedyncze fasetki. Dodatkowo zo-
staty umieszczone czarne silikonowe elementy, ktére pelnia role pigmentu, czyli eliminuja promienie
rozproszone. Rekonstrukcja obrazu wynika z punktowego pobierania probek obrazéw przez fotodiody
i diody blokujace znajdujace si¢ przy kazdej mikro-soczewce. Kazda mikro-soczewka tworzy maty ob-
raz obiektu. Pojedyncza fotodioda generuje prad tylko wtedy, gdy czg$§¢ obrazu utworzona przez po-
wiazane mikro-soczewki zachodzi na obszar aktywny. Pobudzone w ten sposob fotodiody wytwarzaja
probkowany obraz obiektu. Powstale w ten sposéb plamki charakteryzuja si¢ jednorodnoscia rozmia-
réw, ksztattéw, poziomdéw oswietlenia i pozycji w catym polu widzenia. Glgbia ostrosci jest prawie
nieskoiiczona poprzez zastosowanie mikro-soczewek o krétkiej ogniskowej oraz sposobu tworzenia ob-
razu. W szczegdlnosci, gdy obiekt oddala si¢ od kamery, rozmiar obrazu zmniejsza si¢, ale pozostaje
on w centrum uwagi. Konsekwencja jest to, ze kamera moze jednoczesnie i precyzyjnie renderowac
obrazy wielu obiektow znajdujacych si¢ w polu widzenia, nawet w bardzo r6znych potozeniach kato-
wych i odlegtoSciach. Mimo, ze ruch obiektu z dala od kamery zmienia jego rozmiar na obrazie, ostros¢
zostaje zachowana. Obiekty o tym samym rozmiarze katowym, ktére znajduja si¢ w réznych odlegto-
Sciach, posiadaja te same rozmiary na obrazie. W biologii szybki ruch oka lub obiektu moze poprawié
rozdzielczo$¢ z jaka rejestrowany jest obraz [267].

Kolejnym ciekawym odzwierciedleniem oka owadéw jest kamera LadyBug (rys. 2.14d), produko-

wana przez firm¢ PointGrey. Czujnik ma ksztalt graniastostupa pigciokatnego, ktérego kazda Sciana

Rysunek 2.14: (a) Robot z systemem wizyjnym opisanym w [155]. (b) Czujnik wizyjny wzorowany na oku fasetkowym [137], (c)
Czujnik wizyjny wzorowany na oku stawonogow [268]. (d) Ladybug 5 [79].
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boczna oraz podstawa gérna zawiera kamerg o wysokiej rozdzielczos$ci, dzigki temu pole widzenia w za-
leznosci od modelu wynosi 80% lub 90% sfery. Obraz z poszczegdlnych kamer poddawany jest pro-
cesowi rektyfikacji czyli usunigciu wszystkich powstatych znieksztatceri i zaktécen. Nastgpnie obrazy
z poszczeg6lnych czujnikéw sa taczone w jedna catos$¢, tworzac panoramiczny obraz otoczenia, pozwala
to na obserwacj¢ Srodowiska w petnym wymiarze czyli 360°. Wszystkie procesy odbywaja si¢ w czasie
rzeczywistym za pomocg dostarczonego do kamery oprogramowania, ktére pozwala uzytkownikom na
integrowanie danych z ich wlasnymi aplikacjami lub na bezposrednie zarzadzanie systemem z poziomu
interfejsu uzytkownika. Uzytkownik moze niezaleznie zarzadzaé kazdym z szesciu czujnikow, pozwala
to na petna kontrolg nad kamerami, renderowaniem grafiki i uktadem wspétrzednych. Przyktad zastoso-
wania tego czujnika w procesie nawigacji wewnatrz pomieszczen zostal przedstawiony w [31], natomiast
praca [284] opisuje wykorzystanie kamery LadyBug do rozwigzania zadania SLAM (ang. simultaneous
localization and mapping) w Srodowisku zewngtrznym.

Do nieklasycznych systeméw wizyjnych naleza réwniez wszystkie czujniki, ktére wykorzystuja
Swiatto spolaryzowane do okreslenia pozycji robota. W publikacji [67] i [66] przedstawiony zostat wraz-
liwy na polaryzacje §wiatta 2-pikselowy system wizyjny, ktéry jest silnie zainspirowany anatomia ztozo-
nych oczu mréwek pustynnych, i zostal wykorzystany do utrzymania kierunku chodu robota szescionoz-
nego AntBot. Czulo$¢ spektralna tego minimalistycznego czujnika, ktéry nie wymaga soczewek, znaj-
duje si¢ w zakresie ultrafioletu charakterystycznego dla mréwek. Przedstawiony kompas nieba sklada
sig¢ z dwdch czujnikéw swiatta UV zwieficzonych liniowymi polaryzatorami. Polaryzatory umieszczono
na dwdéch obrotowych kotach zebatych, podtaczonych do silnika krokowego tak aby rozdzielczos¢ ka-
towa kompasu mogta by¢ dowolnie ustawiona. Czujnik pokrywa katowy obszar widzenia nieba réwny
120° (np. £60° w odniesieniu do zenitu). W celu uzyskania jak najwigkszego podobienstwa systemu
wizyjnego do proceséw zachodzacych u owadéw, autorzy artykutu stworzyli nowe algorytmy odwzo-
rowywujace procesy zachodzace w oczach, potaczeniach neuronalnych oraz mézgu owaddéw. Dzigki tej
metodzie czujnik uzyty w robocie AntBot pozwala aby proces skanowania nieba odbywat si¢ w zakresie
pelnego obrotu polaryzatoréw liniowych. Robot posiada sitownik, dzigki czemu czujnik mozna obracac
w lewo i w prawo wzgledem osi wzdluznej robota, aby zlokalizowa¢ stofice wzglgdem ptaszczyzny Srod-
kowej robota. Ta konfiguracja stuzy do rozwigzania problemu niejednoznacznosci stonecznej, czyli za
pomoca pomiaru poziomu promieni UV po lewej i prawej stronie robota mozna okresli¢ w ktérej poto-
wie kopuly nieba znajduje si¢ stofice. Zaprezentowane w literaturze rozwigzanie inspirowane owadami
umozliwia uzyskanie doktadnych oraz niezawodnych szacunkéw kierunku geograficznego dla kazdego
systemu mobilnego poruszajacego si¢ na zewnatrz przy wykorzystaniu niewielkich zasobéw obliczenio-

wych.

2.4. Metody pomiaru odleglosci i samolokalizacja robota mobilnego
w oparciu o dane z pasywnych sensoréw wizyjnych
Podstawowym zadaniem robota autonomicznego jest znalezienie odpowiedzi na pytanie ,,gdzie je-

stem?”. OdpowiedZ na to pytanie nie jest zawsze identyczna w swojej formie i jest Scisle powiazana z re-

alizowanym zadaniem, czasem wystarczy znajomo$¢ potozenia obiektéw wzglgdem robota, a czasem
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potrzebna jest bezwzgledna pozycja robota w globalnym uktadzie wspétrzgdnych. Proces wyznaczenia
pozycji, czyli okreSlenie potozenia i orientacji robota w otaczajacym go Swiecie, okresla si¢ mianem lo-
kalizacji, a gdy odbywa si¢ on jedynie za pomoca czujnikéw znajdujacych si¢ na jego poktadzie nazywa
si¢ samolokalizacja [264].

Wedtug [259] wyrézniamy kilka metod lokalizacji w zaleznoSci od realizowanego przez robota za-

dania oraz potozenia kamer:

e [okalizacja lokalna - robot zna swoja pozycj¢ poczatkowa w globalnym uktadzie odniesienia,
nastgpnie do tej pozycji dodawane jest kazde przemieszczenie si¢ robota (odlegtos¢ i orientacja
wzgledem poprzedniego potozenia - rys. 2.15a).

e [okalizacja globalna - robot nie zna swojej pozycji poczatkowej w globalnym uktadzie wspétrzed-
nym, musi on okresli¢ swoja pozycj¢ na podstawie wykonanych za pomoca czujnikéw pomiaréw
i analizy danych (rys.2.15b). Rozszerzeniem tego zagadnienia jest ,,problem porwanego robota”,
w ktérym robot w kazdej chwili moze zostaé przeniesiony w dowolne miejsce.

e [okalizacja pasywna - proces wyznaczenia potozenia dokonuje si¢ za pomoca zewnetrznych urza-
dzen nie znajdujacych si¢ na robocie (np. kamera umieszczona na suficie w pomieszczeniu), ktory
wykonuje dzialania bez wiedzy o swoim polozeniu, realizuje jedynie komendy przestane przez
komputer sterujacy (rys.2.15¢). Przyktady takie systemu mozna znalez¢é w [14].

e [okalizacja aktywna - kiedy proces lokalizacji odbywa si¢ na podstawie danych z poktadowych
czujnikéw robota. Robot sam podejmuje decyzje dotyczacych dalszych dziatai na podstawie za-
rejestrowanych informacji.

e [okalizacja grupy robotéw - zagadnienie to mozna rozwigza¢ za pomoca niezaleznej lokaliza-
cji kazdego robota z grupy, jednak w przypadku gdy roboty potrafia si¢ ze soba komunikowaé
i identyfikowad, wtedy do efektywniejszego procesu lokalizacji mozna wykorzysta¢ informacje

0 wzajemnym potozeniu robotow.

Y

obiekt

(@) ' =% (b) = - () = g B

Rysunek 2.15: Pogladowy rysunek przedstawiajacy problem aktywnej lokalizacji lokalnej: (a) na podstawie odometrii, (b) na pod-
stawie odlegto$ci pomiedzy robotem a obiektem. (c) Przyktad pasywnej lokalizacji globalne;j.

Aby znalez¢ odpowiedzie¢ na pytanie ,,gdzie jestem?” na podstawie danych z pasywnych czujnikéw
wizyjnych potrzebna jest nie tylko informacja jakie cechy zostaly zidentyfikowane na zarejestrowanym
obrazie, ale takze okreslenie wzajemnego potozenia pomigdzy obiektami a robotem. Znajac potozenie
zidentyfikowanego obiektu lub naturalnych cech otoczenia oraz odleglto$¢ pomigdzy tym elementem
a robotem obliczana jest estymata potozenia robota w zewnetrznym uktadzie odniesienia (rys.2.15b).

Informacje te moga by¢ przetwarzane sekwencyjnie bez zapisywania lub zapisywane w pamigci robota
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tworzac model otoczenia tzw. mape. Mapa moze by¢ predefiniowana lub konstruowana w trakcie eksplo-
rowania otoczenia. Jezeli robot posiada w swojej pamigci zdefiniowana mapeg otoczenia wowczas znale-
zione na obrazie cechy sa do niej dopasowywane. Proces wyszukiwania cech w predefiniowanej mapie
otoczenia moze zostaé zoptymalizowany za pomoca pozycjonowana zliczeniowego (ang. dead recko-
ning). Wykorzystujac informacj¢ uzyskana z pozycjonowania zliczeniowego (np. enkoderéw) mozna
zaweziC obszar poszukiwan rozpoznanych cech na mapie globalnej, przyktady takich systeméw mozna
znalez¢ w [10, 192]. Zdefiniowanie doktadnej i precyzyjnej mapy globalnej jest jednak bardzo trudnym
zadaniem z uwagi na ztozonos$¢ reprezentacji otoczenia. Podczas budowy mapy nalezy wzia¢ pod uwage
cechy, ktére uzyty czujnik jest w stanie zidentyfikowaé w otoczeniu. Jednak w wigkszosci przypadkéw
sporzadzona mapa (mapy offline lub samodzielne pomiary odlegtosci) jest ubozsza niz dane, ktére moze
zarejestrowac sensor. Co wigcej, w wigkszosci przypadkéw Srodowisko pracy robota jest dynamiczne
czyli podlega ciaglym zmiang (robot oraz obiekty znajdujace si¢ w jego otoczeniu poruszaja si¢) wigc
mapa powinna by¢ uaktualniana informacjami zarejestrowanymi przez czujniki.

Innym rozwigzaniem jest jednoczesna lokalizacja i tworzenie mapy otoczenia tzw. SLAM [6, 53,
131]. Jest to obliczeniowo i pamigciowo bardzo ztozony proces, ktérego opis wykracza poza zakres
niniejszej rozprawy. Istnieje duza liczba metod wyznaczenia potozenia robota, w oparciu o fuzje danych
uzyskanych z obrazéw z danymi z innego typu czujnikéw np. enkoderéw czy IMU. W pracy [45] zostal
przedstawiony system lokalizacji robota mobilnego oparty na potaczeniu informacji z czujnika IMU
oraz kamery stereowizyjnej. Natomiast w pracy [205] zostata przedstawiona przyktadowa implementacja
algorytmu SLAM oparta na fuzji danych z IMU oraz dwoch kamer stereowizyjnych umieszczonych
z tylu i z przodu robota.

Metody rozwiazania problemu lokalizacji aktywnej sq zwiazane z rodzajem uzytej w systemie ka-
mery, jej potozeniem na robocie oraz Srodowiskiem pracy. Najprostszym pasywnym systemem wizyj-
nym jest pojedyncza kamera monokularowa umieszczonej na poktadzie robota. Warunkiem koniecznym
pozwalajacym na obliczenie odlegloSci przedmiotu od kamery jest znajomos$¢ rzeczywistych wymia-
réw obserwowanego przedmiotu, wtedy znajac model geometrii kamery oraz model znieksztalcenn wpro-
wadzonych przez soczewke mozna dokona¢ analizy stosunku fizycznych tréjwymiarowych wymiaréw
obserwowanej sceny do wynikow otrzymanych za pomoca kamery (rys. 2.15b), szczegétowy opis mate-

matyczny znajduje si¢ w rozdziale 4.2.

Lokalizacja na podstawie naturalnych cech otoczenia

Znajdowanie obiektéw lub cech topograficznych przestrzeni roboczej na obrazie moze si¢ odbywacé
na kilka sposobéw. Do najpopularniejszych nalezy znalezienie punktéw kluczowych czyli charaktery-
stycznych naturalnych cech otoczenia. Nastgpnie unikalne informacje na temat tych punktéw zostaja
zapisane w deskryptorach. W zaleznoSci od tego jakie cechy otoczenia opisuja deskryptory wyrdz-
niamy kilka ich rodzajéw, do najpopularniejszych naleza: SIFT (ang. Scale Invariant Feature Transform),
SURF (ang. Speeded-Up Robust Features) i ORB (ang. Oriented Fast and Rotated BRIEF) [127]. Jed-
nak, z uwagi na inspiracj¢ dziataniem oka ludzkiego, réwniez na uwage zasluguje deskryptor FREAK

(ang Fast Retinal Keypoint) [2]. Wprowadza on pojecie pola recepcji piksela, czyli w procesie tworzenia
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definicji cechy, analizowane sa piksele zwigzane z dang cechg oraz z nig sasiadujace. W algorytmie two-
rzenia deskryptora nie uzyto pojedynczego pola recepcji ale ich serii, ktdrych rozmiar zwigksza si¢ wraz
z odlegtoscia od srodka cechy. Sposéb tworzenia deskryptora jest odwzorowaniem budowy siatkéwki
oraz relacji pomigdzy jej komérkami zwojowymi i fotoreceptorami. W ludzkim oku najwigksze skupie-
nie fotoreceptorow oraz przyporzadkowanych im komérek zwojowych ma miejsce w dotku Srodkowym
siatkéwki, gdzie pojedynczym komérkom $wiattoczutym przypisana jest pojedyncza komérka zwojowa.
Im dalej od plamki zéltej tym pola percepcji si¢ powigkszaja czyli jedna komérka zwojowa gromadzi
informacje z wielu fotoreceptoréw. W algorytmie tworzenia deskryptora FREAK odpowiednikiem dotka
Srodkowego siatkéwki jest Srodek cechy.

Wyb6r deskryptoréw jest SciSle zwigzany ze Srodowiskiem w jakim robot pracuje, tak aby znaleZé
jak najwigcej cech charakterystycznych obiektu. Rozwiazanie zadania wyznaczenia odlegto$ci pomig-
dzy obiektem a kamerg jest mozliwy tylko wtedy, gdy algorytm posiada w pamigci informacje o znanych
punktach kluczowych poszczegdlnych obiektéw w otoczeniu. Zgromadzone informacje o punktach klu-
czowych przedmiotéw sa porownywane z tymi znalezionymi na obrazie. Tak dokonywana jest identyfi-
kacja obiektu, oraz relacja pomigdzy pozycja kamery i przedmiotu. Kazdy znaleziony punkt lezy na kon-
kretnym promieniu, ktéry ma swoj poczatek w pikselu matrycy kamery. Nie mozna obliczy¢ odlegtosci
pojedynczej cechy, jednak przedmiot jest cialem sztywnym posiadajacym wigcej niz jeden punkt cha-
rakterystyczny. Na tej podstawie mozna stworzy¢ wiele uktadéw réwnaf, ktére mozna rozwigzaé tylko
w jeden sposéb, jest to wigc klasyczny problem PNP (Perspective N-Point) [127]. Z uwagi na zmienne
warunki oSwietlenia oraz cechy wiasne Srodowiska i znajdujacych si¢ w nim obiektéw, znalezienie wy-
starczajacej liczby cech do identyfikacji obiektu jest bardzo trudne. Jednoznaczne rozwigzanie moze nie
zosta¢ wyznaczone, gdy przedmiot posiada za mato punktéw kluczowych lub znajduje si¢ w duzej odle-
glosci, wtedy promienie stajq si¢ rownolegle. Jednoznaczna identyfikacja przedmiotu, a w konsekwencji
okreslenie jego pozycji na podstawie zarejestrowanego pojedynczego obrazu jest zadaniem czasochton-
nym oraz obarczonym duza niedokladnoscig. Monokularowa metoda szacowania odlegtosci i pozycji
przedmiotéw jest wzorowana na sposobie dziatania ludzkiego oka, gdy patrzy ono na odlegte obiekty.
Przyktady system6é6w monokularowych wykorzystujacych charakterystyczne cechy otoczenia do okreSle-

nia potozenia robota oraz stworzenia mapy Srodowiska przedstawiono w [257] oraz [251].
Lokalizacja za pomoca znacznikow

Problem z jednoznacznym identyfikowaniem obiektéw znajdujacych si¢ w otoczeniu mozna zna-
czaco uproécié poprzez wprowadzenie do otoczenia robota sztucznych znacznikéw (ang. landmark)!.
Sztucznymi znacznikami nazywamy umieszczone celowo w §rodowisku elementy o znanych rozmia-
rach i cechach, ktére stuza nie tylko do wspomagania procesu lokalizacji [264] ale réwniez moga poméc
w stworzeniu semantyki przestrzeni roboczej. Na podstawie rzeczywistych rozmiaréw znacznika oraz
jego reprezentacji na obrazie mozna wyznaczy¢ odlegto§¢ pomigdzy robotem a przedmiotem (matema-
tyczny opis problemu znajduje si¢ w rozdziale 6). Takie rozwigzanie ma zastosowanie tylko w sytu-

acji, gdy robot bedzie pracowal w znanej zamknigtej przestrzeni wewnatrz pomieszczen i nie bedzie

"W niniejszej pracy okreslenia znacznik i landmark uzywane beda zamiennie
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petnit zadan eksploracyjnych. W tego typu systemach bardzo wazng role petni dobdér odpowiedniego
wzoru znacznika. Dzigki odpowiednio dobranemu znacznikowi mozna rozszerzy¢ ich funkcjonalno$é
oraz zwigkszy¢ efektywnosc realizacji zadania.

Znaczniki moga przyjmowaé rézne formy oraz ksztatty, najczesciej sa one oparte o proste ksztalty
geometryczne [207] oraz kolory. Niestety w tego rodzaju znacznikach nie mozna umiesci¢ duzej liczby
informacji, a rozpoznawanie obiektéw tylko na podstawie barwy jest czgsto obarczone duzym bigdem.
Niejednokrotnie w celu uzyskania poprawnych rozwiazan problemu lokalizacji nalezy umiesci¢ duza
liczbg unikatowych znacznikéw w otoczeniu robota. Z uwagi na ograniczong liczbg koloréw i ksztat-
tow, zaczgto wprowadzaé znaczniki powstate z potaczenia réznego rodzaju ksztattéw geometrycznych.
Po wykryciu takiego znacznika, najcz¢sciej jest on porownywany z baza danych w celu jego zdekodo-
wania i otrzymania informacji o obserwowanym obiekcie. Taki system réwniez posiada ograniczenia co
do liczby i jakosci danych na temat obserwowanego obiektu. Jednak coraz czgsciej znaczniki sa budo-
wane w oparciu o kody matrycowe, czyli dwuwymiarowe macierze binarne reprezentujace w graficzny
sposéb zakodowane informacje. Do kodéw matrycowych naleza migdzy innymi kody QR, Data Matrix
czy Aztec Code [228]. Tego typu rozwiazania pozwalaja na zawarcie duzej liczby informacji np. o po-
lozeniu nieruchomej przeszkody czy informacji o istocie obserwowanego obiektu (co pozwala na roz-
wiazanie problemu identyfikacji semantyki otoczenia). Ponadto kody matrycowe sa bardzo odporne na
réznego typu zaktocenia, kod z 30% ubytkiem reprezentacji (np. poprzez zastonigcie innym obiektem)
nadal moze zosta¢ zdekodowany, a informacje w nim zawarte odczytane [296]. Ponadto nie istnieje pro-
blem zwiazany z liczba znacznikéw umieszczonych w otoczeniu, w kazdej chwili mozna wygenerowac
kolejny niepowtarzalny kod matrycowy. Przyktady zastosowania kodéw matrycowych w zadaniu loka-
lizacji zostaty przedstawione w pracach [76] oraz [90]. W obu pracach wykorzystano humanoidalnego
robota NAO, ktéry na podstawie znacznikow opartych o kody matrycowe, odpowiednio QR-code oraz
Data-Matrix, umieszczonych w §rodowisku pracy, estymuje swoja pozycje wzgledem uktadu odniesie-
nia. Systemy wizyjne z wykorzystaniem znacznikéw bardzo dobrze sprawdzaja si¢ rowniez w systemach
wielorobotowych [121], gdzie poszczegdlne roboty mogg zostaé wyposazone w kamerg oraz znacznik.
W tego typu implementacjach znaczniki stuza nie tylko do lokalizacji agentéw wzgledem siebie ale réw-

niez do jednoznacznej identyfikacji poszczeg6lnych jednostek.

Lokalizacja topologiczna

Posiadajac wiedzg na temat charakterystycznych cech otoczenia oraz aczacych ich relacji mozna
stworzy¢ mapg topologiczng, na podstawie ktérej ma miejsce lokalizacja topologiczna. Jest ona bardzo
zblizona do ludzkiego rozumowania przestrzennego, poniewaz mapy topologiczne wykorzystuja wysoce
abstrakcyjna wiedz¢ o aktualnych lokalizacjach. Relacje pomigdzy cechami opisujacymi punkty orien-
tacyjne Srodowiska sa zwykle zapisywane w postaci zwyktego grafu lub grafu etykietowanego [259].
Reprezentowana przez graf, mapa topologiczna jest kompaktowym i oszczedzajacym pamig¢é sposo-
bem reprezentacji Srodowiska, dzigki czemu nadaje si¢ do lokalizacji sceny na duza skalg [30]. Kazdy
wezel mapy wskazuje na region §rodowiska, z ktédrym zwiazany jest wektor cech wizualnych, stuzacy

do jego reprezentacji. Istotnym elementem jest zaprojektowanie lub wyznaczenie charakterystycznych

M. Rostkowska Nowe metody pasywnej percepcji wizyjnej. . .



2.4. Metody pomiaru odlegtosci i samolokalizacja robota mobilnego w oparciu o dane z pasywnych sensorow
wizyjnych 41

cech otocznia w taki sposéb aby jednoznacznie reprezentowaly poszczegdlne wezty. Jest to szczegdl-
nie trudne zadanie w Srodowisku in-door, gdzie oprécz zmian o§wietlenia i duzej dynamiki Srodowiska,
istnieje wiele wizualnie podobnych miejsc, co dodatkowo utrudnia znalezienie wtasciwej wizualnej re-
prezentacji lokalizacji.

W pracy [291] przedstawiono oparta na wizji komputerowej globalna lokalizacje topologiczna na te-
renie wybranego budynku uczelni, w ktérej rézne cechy obrazu sa wykorzystywane w celu uzyskania
najdoktadniejszego potozenia robota. Zaproponowano histogram spojnosci orientacji (ang. Adjacency
Coherence Histogram - OACH), aby uzyskaé globalne cechy obrazu i dokonaé zgrubnej lokalizacji.
Wyniki lokalizacji zgrubnej sa przyjmowane jako dane wejSciowe dla lokalizacji doktadnej, ktéra jest
przeprowadzana przez dopasowanie charakterystycznych punktéw otoczenia wyznaczonych za pomoca
deskryptora SIFT. Dla kazdego obrazu obliczono cechy globalne (OACH) i lokalne (punkty opisane de-
skryptorem SIFT). Cechy te sa indeksowane w dwéch bazach danych: bazie OACH dla lokalizacji zgrub-
nej i bazie SIFT dla lokalizacji doktadnej. Przyjeta zostata strategia ,,od zgrubnej do dokladnej", ktéra
pozwala na lokalizacj¢ przy uzyciu jednego obrazu wejSciowego. Na obrazie wejSciowym obliczane sa
réwniez cechy globalne i lokalne. W lokalizacji zgrubnej, cechy globalne sa efektywnie dopasowywane
do bazy danych OACH. Zestaw lokalizacji o wysokim podobiefistwie jest wybierany jako dane wej-
Sciowe dla etapu lokalizacji precyzyjnej, gdzie lokalne cechy sa dopasowywane, a ostateczna decyzja
odnosnie lokalizacji jest podejmowana w zaleznosci od liczby pomyslnie dopasowanych cech lokalnych.

W pracy [152] uzyto lokalizacji topologicznej do samolokalizacji robota ustugowego poruszajacego
sig w Srodowisku indoor na terenie kampusu. Robot posiada cztery kamery perspektywiczne o malej
rozdzielczo$¢i, umieszczone dookota korpusu w taki sposdb, aby uzyskac jak najwigksze pole widze-
nia. Obrazy bazowe zostaly wykonane w kazdym miejscu weztowym wzdtuz kazdej trasy, a nastgpnie
sa przetwarzane i automatycznie opatrywane precyzyjnymi wspotrzgdnymi, tworzac zbidr treningowy
dla sieci konwolucyjnej. Aby zwigkszy¢ doktadno$é wykrywania i uwzglednié niewielkie przesunigcie
robota poruszajacego si¢ po trasie, wprowadzono operacje strukturyzacji i taczenia obrazéw, co réwniez
znaczaco wzbogacito zestaw treningowy. W pracy [138] przedstawiono réwniez przyktad wykorzysta-
nia uczenia maszynowego do uzsykania najlepszej reprezentacji wezléw. Zaproponowany model sieci
sktada si¢ z zestawu lokalizacji i relacji sasiedztwa pomigdzy nimi, a lokalizacje zostaly uzyskane na
podstawie strumienia wideo przechwyconego przez robota mobilnego podczas eksploracji. Poczatkowo
kazda lokalizacja w modelu jest reprezentowana przez zbiér podobnych, czasowo przylegajacych wido-
kéw, z podobieristwem definiowanym wedlug prostej miary odleglosci opartej na wygladzie. Bardziej
rozproszona reprezentacja jest uzyskiwana w kolejnym etapie uczenia za pomocg uczenia kwantyzacji
wektorowej (ang. Learning Vector Quantization LVQ). Natomiast jako$¢ modelu jest okreslana poprzez
poréwannie aktualnie przechwyconego obrazu z baza lokalizacji i wybranie lokalizacji z ktérej zareje-
strowany widok pochodzi.

W pracy [317] przedstawiono metodg lokalizacji topologicznej o nazwie Visual Landmark Sequence-
based Indoor Localization (VLSIL), ktéra wykorzystuje statyczne punkty orientacyjne (np. windy, drzwi
czy schody) oraz sieci konwolucyjne do wyznaczenia weziéw mapy topograficznej w §rodowisku indoor
na podstawie video z telefonéw komérkowych. W przeciwienistwie do wielu metod lokalizacji opartych

na dopasowaniu cech lub wygladu, przedstawiona w artykule metoda wykorzystuje wysoce wyabstra-
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howang informacj¢ sematyczna o punktach orientacyjnych do reprezentowania lokalizacji, a zatem jest
niezmienna na zmiany o§wietlenia, zmiany czasowe i okluzje. Informacje sematyczne dotyczace statych
obiektow na Scianie sa wykorzystywane do reprezentowania lokalizacji. Kazdy wezet na mapie wskazuje
na lokalny obszar Srodowiska i jest reprezentowany przez semantyczng informacj¢ o punkcie orientacyj-
nym. Wykryte punkty orientacyjne sa dopasowywane do mapy topologicznej na podstawie kolejnosci ich
wystgpowania w wideo, za pomoca dwuetapowego procesu. Najpierw wyznaczono punkty orientacyjne
za pomocg konwolucyjnej sieci neuronowej. Nastgpnie uzyto algorytmu dopasowania topologicznego,
ktéry z powodzeniem radzi sobie z niejednoznacznoscig otoczenia poprzez taczenie informacji sema-

tycznych na temat cech oraz ich wzajemnych relacji.
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3. Stan wiedzy w obszarze wykorzystania uczenia maszyno-

wego do analizy danych z czujnikow wizyjnych

Sztuczne sieci neuronowe (ang. Artificial Nueral Networks) zostaty zainspirowane obecng wiedza
na temat moézgu i potaczen migdzy komérkami nerwowymi. Gléwnym elementem neuronu jest ciato
komérki zawierajace jadro, wiele rozgatgzionych wypustek zwanych dendrytami oraz jednej dtugiej wy-
pustki zwanej aksonem stuzacej do komonikacji z innymi komérkami. Akson ma liczne rozgatezienia
(teleodendrony), ktére sa zakonczone synapsami stuzacymi do taczenia si¢ z dendrytami innych komé-
rek nerwowych. Neurony generuja krétkie impulsy elektryczne (potencjaty czynno$ciowe) przenoszone
wzdhuz aksonéw, co skutkuje uwalnianiem si¢ w synapsach sygnatéw chemicznych - neuroprzekazni-
kéw. Gdy neuron otrzyma odpowiednig liczbe neuroprzekaznikéw w ciagu okreslonego przedziatu czasu
wtedy zaczyna przekazywaé te sygnaty innym polaczonym z nim komérkom. Neurony tworza rozlegta

sie¢ ztozona z miliardéw komorek.

x1
— 0 -@0-
(a) (b)

Rysunek 3.1: (a) Sztuczny neuron. (b) Perceptron.

W [179] przedstawiono pierwszy prosty matematyczny opis sztucznego neuronu (ang. artificial neu-
ron) ztozonego z przynajmniej jednego wejScia binarnego i doktadnie jednego wyjscia binarnego, ktory
przekazuje sygnat dalej tylko wtedy, gdy okreslona liczba wejS¢ jest aktywna (rys 3.1a). W pracy [179]
pokazano ze juz za pomocg tak prostego modelu mozna stworzy¢ sie¢ pozwalajaca na rozwigzanie pro-
stego zadania logicznego. Rozwinigciem tej koncepciji jest perceptron (rys. 3.1b) zaproponowany przez
Franka Rosenblatta w 1957 roku [225], ktdry agreguje sygnaty wejsciowe wykonuja¢ na nich sumowanie
wazone okreslone wzorem y(t) = Y .., (wix;) oraz generuje sygnal wyjsciowy, gdy suma wazona prze-
kroczy zadany poziom okres§lony przez liniowa jednostke progowa (ang. Linear Treshold Unit - LTU)
lub progowa jednostka logiczna (ang. Treshold Logic Unit - TLU). Do najpopularniejszych funkcji ak-
tywujacych wykorzystywanych w perceptronach naleza funkcja skokowa Heaviside’a i funkcja signum.

W [225] zapoponowano by kazdy neuron byl potaczony ze wszystkimi wejsciami, powstata w ten spo-
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sOb struktura nosi nazwe warstwy w pelni potaczonej lub gestej. Sygnaty wejsciowe sg przekazywane do
neuronéw wejsciowych (ang. input neuron) tworzacych warstwe wejsciowa (ang. input layer). W war-
stwie wejSciowej moze rowniez wystgpowac neuron obcigzeniowy (ang. bias neuron), ktérego zadaniem
jest wysylanie statego sygnalu o zadanej wartosci. Warto$¢ sygnatéw wyjSciowych w warstwie gestej

obliczana jest wzorem:

y(X) = f(XW + b), 3.1)

gdzie X - macierz cech wejSciowych, W - macierz wszystkich wag potaczen wejsciowych oprécz neu-
ronu obcigzeniowego, b - wektor wag neuronu obciazeniowego, f - funkcja aktywacji. Na rysunku 3.2a
przedstawiono przyktad klasyfikatora wielowyjsciowego posiadajacego warstwe gesta. Frank Rosenblatt
zaproponowal w [225] algorytm uczacy inspirowany reguta Hebba, ktéra mowi o tym ze gdy neuron
czgsto pobudza inng komérke, to potaczenie migdzy nimi staje si¢ silniejsze i bardziej czule na inne
sygnaty nerwowe [110]. Na tej podstawie mozna przyjaé ze synchroniczne pobudzanie neuronéw po-
woduje wzmocnienie potaczenia, a jesli nie sa one pobudzane jednoczes$nie wtedy potaczenie stabnie -
jest to tak zwane uczenie hebbowskie. Uczenie hebbowskie prowadzi do wyznaczenia miary podobien-
stwa miedzy sygnatlem wejSciowym x; a rozktadem gestosci prawdopodobienstwa p(x) tego sygnatu
1 stanowi przyklad uczenia nienadzorowanego. Trenowanie perceptronu polega wigc na znalezieniu wia-
Sciwych warto$ci wag w za pomoca rozszerzonej reguly Hebba, w ktdrej pod uwage jest rowniez brany

btad popetniony podczas prognozowania wyniku, wedtug wzoru:

W$4:W%+Mw—%kn (3.2)

gdzie wy; - waga pofaczen pomiedzy i-tym neuronem wejsciowym i j-tym neuronem wyjsciowym w da-

nym kroku, gdzie W?;rl

- waga potaczen pomigdzy i-tym neuronem wejSciowym i j-tym neuronem wyj-
Sciowym w nastgpnym kroku, x; - wartoS¢ wejscia dla obecnego przyktadu uczacego, y; - poprawny
wynik obecnego przyktadu uczacego, y; - wynik j-tego neuronu wyjsciowego, 7 - wspotczynnik uczenia.
Pojedyncze warstwy perceptronéw moga si¢ taczyé, tworzac perceptron wielowarstwowy (ang. Multi-
Layer Perception - MLP) (rys. 3.2b) ztozony z warstwy wejsciowej, warstw ukrytych oraz warstwy wyj-
Sciowej, a kazda warstwa zawiera neuron obciazeniowy w pelni potaczony z nastgpna warstwa. W tym
przypadku sygnatl przebiega tylko w jednym kierunku od wejscia do wyjscia tworza¢ jednokierunkowa
sie¢ neuronowa (ang. Feedforward Neural Network).
N D
I I _I™ \warstwa

wyjsciowa

warstwa
wejsciowa

@ o xt

Rysunek 3.2: (a) Perceptron sktadajacy sie z dwoch neuronéw wejéciowych, jednego obciazeniowego oraz trzech neuronéw
wyjsciowych. (b) Model perceptronu wielowarstwowego.
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Gdy sie¢ neuronowa zawiera wiele warstw ukrytych, nosi ona nazwe glebokiej sieci neuronowe;j
(ang. Deep Neural Network). Istnieja rézne architektury gtebokich sieci neuronowych w ktérych sygnaty
wejsSciowe nie przechodza przez wszystkie wartswy sieci tak jak ma to miejsce w podejsciu klasycznym.
Przyklad takiej sieci zostal przedstawiony w pracy [44], gdzie niektore wejscia zostaty potaczone bezpo-
Srednio z warstwa wyjSciowa dzigki czemu sie¢ neuronowa moze rozpoznawac cechy o ré6znym poziomie

zlozonoSci.

Spos6b uczenia wielowarstwowej sieci neuronowej zostal zaproponowany w [239]. Wykorzystuje
on przedstawiony tam algorytm propagacji wstecznej (ang. backpropagation) oparty na algorytmie gra-
dientu prostego do obliczenia btgdu sieci w odniesieniu do kazdego elementu sieci: wag, potaczen
i cztonéw obciazenia. Algorytm dla kazdej prébki uczacej wylicza prognoze i mierzy btad pomigdzy
nig a warto$cig jaka powinna zostaé uzyskana. Nastgpnie algorytm wylicza wktad kazdego potaczenia
w zmierzony btad i na podstawie uzyskanych wynikéw modyfikuje wartosci wag w celu zmniejszenia
btedu w kolejnej iteracji. Caly proces jest powtarzany do momentu uzyskania zbiezno$ci wartoSci wyj-
Sciowej z rzeczywista wartoScia. Aby wykorzysta¢ metod¢ gradientu prostego funkcja aktywacji w kaz-
dym punkcie musi posiada¢ niezerowa pochodna, dlatego skokowa funkcje aktywacji zastapiono funk-
cja spetniajaca ten warunek. Do najpopularniejszych funkcji aktywacji wspétdziatajacych z algorytmem
propagacji wstecznej naleza: funkcja sigmoidalna, tangens hiperboliczny i ReLU (ang. Recified Linear
Unit). Szczegétowy opis funkcji oraz ich poréwnanie mozna znalezZé w [276]. Obecnie w roli optymali-
zatora stosuje si¢ efektywniejsze i szybsze algorytmy niz opisany powyzej algorytm gradientu prostego.
W pracach [61, 238] przedstawiono opis i dokonano poréwnania najpopularniejszych optymaliztoréw
do ktérych naleza: stochastyczny gradient prosty (ang. Stochastic Gradient Descant SGD) [162], algo-
rytm Nesterova (przyspieszony spadek wzdtuz gradientu) [193], AdaGrad [170], RMSProp [112] oraz
algorytmy Adam (ang. Adaptive Momentum Estimation) [134] i Nadam [62].

Niektore funkcje aktywujace (np. ReLU) maja nieograniczong nature, co oznacza ze warstwy wyj-
Sciowe nie sa ograniczone w zadanym zakresie (np. dla tanh jest to [-1,1]), ale osiagaja wartoSci na jakie
pozwala uczenie sieci. W celu jej kompensacji stosuje si¢ normalizacje¢ zaraz po funkcji aktywujace;.
Wyrézniono normalzacje wsadowa (ang. Batch Normalization - BN) i normalizacj¢ odpowiedzi lokalne;j
(ang. Local Response Normalization - LRN). Normalizacja wsadowa usrednienia wartosci Srednie i od-
chylenia standardowe dla wszystkich aktywacji warstwy i wykorzystuje uzyskane wyniki do normaliza-
cji. Normalizacja LRN polega na tym ze neurony o najwigkszych wagach hamuja neurony sasiadujacych

map cech - jest to tak zwane hamowanie lateralne.

, Warstwa w petni
‘ Conv + RelU + Max pooling ‘ potaczona ‘
Ekstrakcja cech Klasyfikacja

Rysunek 3.3: Przyktad modelu sieci CNN [27].
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Jednym z rodzajéw glebokich sieci neuronowych sa splotowe sieci neuronowe (ang. Convolutional
Neural Network - CNN), ktérych architektura stanowi uproszczony model przetwarzania obrazéw przez
korg wzrokowa. Model zostat oparty na badaniach przedstawionych w pracy [117]. Hubel i Wiesel udo-
wodnili, ze wiele neuronéw sktadajacych si¢ na kore wzrokowa reaguje jedynie na bodZce mieszczace
si¢ w okreS§lonym obszarze siatkowki tworzac tak zwane lokalne pola percepcyjne, ktére moga si¢ na sie-
bie naktadac i taczy¢ tworzac petne pole wzrokowe. Ponadto pokazano, ze pewne neurony sa pobudzane
wylacznie przez obrazy skladajace si¢ z linii poziomych, a inne przez linie utozone inaczej: dwa neurony
moga by¢ potaczone z tym samym lokalnym polem recepcyjnym, ale sa pobudzane przez rézne utozenie
linii. Zaobserwowano rowniez, ze komorki nerwowe maja réznej wielkoSci pola recepcyjne oraz ze pola
o wigkszej powierzchni wykrywaja bardziej skomplikowane elementy bedace potaczeniem ogdlnych
wzorcéw np linii, co doprawadzito badaczy do wniosku ze komérki nerwowe odpowiedzialne za wy-
krywanie skomplikowanych ksztaltéw znajduja si¢ na wyjsciu neuronéw reagujacych na proste bodzce.
Na podstawie tych badan zaprezentowano w pracy [85] model neokognitronu, ktdry stat si¢ podstawa
architektury sieci CNN zaimplementowanej po raz pierwszy w sieci LeNet-5 [147], ktéra wykonywata
zadanie klasyfikacji odrgcznie pisanych cyfr (zbiér MNIST) na obrazach o rozdzielczosci 28 x 28 pikseli.
Sie¢ CNN oprécz w petni potaczonych warstw sklada si¢ rowniez z warstw splotowych i warst tacza-
cych (rys. 3.3). Warstwa splotowa zwana inaczej konwolucyjna jest ztozona z kilku map cech o identycz-
nych rozmiarach i nie jest potaczona ze wszystkimi sygnatami wejSciowymi, stanowiagcymi reprezentacje
kazdego piksela na obrazie, lecz wytacznie z pikselami znajdujacymi si¢ w zdefiniowanym polu recep-
cyjnym. Kolejne warstwy konwolucyjne nie tacza sie ze wszystkimi wyjSciami warstwy poprzedniej,
a jedynie z neuronami znajdujacymi si¢ na niewielkim obszarze warstwy poprzedniej. Neuron znajdu-
jacy si¢ w rzedzie i oraz kolumnie j warstwy gérnej jest potaczony z wyjsciami neuronéw warstwy dolnej
znajdujacymi si¢ w rzedach od ixsy do ixsy + pry, — 1 oraz kolumnach od jxsy, do jXxsy + pry — 1,
gdzie sy, sy - warto§¢ kroku (ang. stride) w kolumnach i rzgdach, pry, pry - wysokos$¢ i szerokosc pola
recepcyjnego.

W celu zapewnienia wszystkim warstwom takich samych wymiaréw wokét wejs¢ dodawane sa zera,
proces ten nazywamy uzupetnieniem zerami (ang. zero padding). Wagi warst konwolucyjnych sa podzie-
lone na zbiory tworzac filtry (jadra splotowe; ang. convolution layer), ktére pozwalaja na rozpoznanaie
prostych ksztattéw np. linii pionowych lub poziomych, a wartswa ztozona z neuronéw wykorzystujacych
ten sam filtr tworzy mape cech (ang. feature map). W przedziale pojedynczej mapy cech kazdy neuron
posiada te same wagi i cztony obciazenia oraz jest przydzielony do jednego piksela, a kazda mapa cech
posiada odmienne wartosci parametréw. Pole recepcyjne neuronu nie ulega zmianie ale przesuwa sig
przez wszystkie mapy cech nizszych warstw. Warstwa splotowa stosuje w tej samej iteracji rozne fil-
try na wejsciach co pozwala na wykrycie réznych cech w dowolnym obszarze obrazu. Wyjscie neuronu
znajdujacego si¢ w warstwie splotowej mozna wyliczy¢ jako sume¢ wazong wszystkich wejS¢ za pomoca
wzoru: X )

pro—1 pro—1pry — g -
Zijk = bk Z Z Z Xif 3 1 W, Kk gdzie{ %/ - 1 X Sp o , 3.3)
u=0 v=0 K= J=)]Xsw+vV
gdzie z; ; - wyjScie neurony w rzedzie i, kolumnie j i mapie cech k warstwy splotowej n, sy, Sy, PT'h, PT'w

- parametry warstwy n—1, Xy j 1 - wyj$cie neuronu wartwy n—1 w rzedzie i’, kolumnie j’ i mapie cech k,
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by - neuron obcigzenia dla mapy cech k w warstwie n, wy, , ki - waga polaczenia pomigedzy neuronem
w mapie cech k wartwy n a jego wejSciem bedacym w wiersz u, kolumnie v, a mapa cech k’. Drugim
elementem sieci CNN sa warstwy taczace (ang. pooling layers), ktérych celem jest zmniejszenie wy-
miarowoS$ci sygnalu wejSciowego, w celu zredukowania obciazenia obliczeniowego i liczby parametréw
sieci, za pomoca funkcji agregujacej. Wszystkie neurony warstwy taczacej sa potaczone z neuronami
znajdujacymi si¢ w polu recepcyjnym warstwy poprzedniej. Podobnie jak w warstwie splotowej nalezy
zdefiniowaé rozmiar pola, warto$¢ kroku oraz rodzaj uzupetnienia zerami, jednak nie posiada ona zad-
nych wag. W pracy [309] dokonano analizy réznych funkcji agregujacych, jednak najczesciej uzywane

sa funcje maksymalizujace.

Przewaga sieci CNN w zadaniu opisu cech sceny nad tradycyjnymi deskryptorami wynika z jej zdol-
nosci do wyodrgbniania zré6znicowanych cech. Wyuczone deskryptory sa bardziej odporne np. na zmie-
niajace si¢ o§wietlenie lub zmiany orientacji kamery niz klasyczne globalne deskryptory obrazu, szcze-
gélnie jesli podczas nauki sieci stosuje si¢ intensywny proces wzbogacania danych (ang. augmentation)

oraz uczenie transferowe (ang. tarnsfer learning).

Wszytkie obecnie dostgpne modele zostaly wczesniej wytrenowane na duzym zbiorze danych, ztozo-
nym z ogrmonej liczby klas, zazwyczaj dla zadania klasyfikacji obrazéw. Jesli model jest wytrenowany
na wystarczajaco duzym i ogélnym zbiorze danych, bedzie on efektywnie stuzyl jako ogdlny model
Swiata. Mozna wtedy wykorzystaé wyuczone mapy cech bez koniecznosci rozpoczynania od zera tre-
ningu duzego modelu na duzym zbiorze danych, zwtaszcza ze uzyskanie odpowiednio duzego zbioru

danych moze okazac si¢ problematyczne.

Wstepnie wytrenowanego modelu mozna uzy¢ w oryginalnej postaci lub dostosowa¢ wybrany mo-
del do danego zadania za pomoca uczenia transferowego. Istnieja dwa gtéwne sposoby dostosowania
wstepnie wytrenowanego modelu do nowego zadania. Pierwszy to ekstrakcja cech. Nalezy zastapic ist-
niejaca warstwe wyjsciowa nowym klasyfikatorem, ktéry bedzie trenowany od zera, tak aby mozna byto
ponownie wykorzysta¢ mapy cech wyuczone wczesniej dla danego zbioru danych. Drugi sposéb to do-
strajanie (ang. auto-tunning). Polega on na odmrazaniu wybranej liczby gérnych warstw bazowego mo-
delu i ponownym wytrenowaniu zaréwno nowo dodanego klasyfikatora, jak i odmrozonych warstwy
modelu bazowego. Pozwala to na "dostrojenie"reprezentacji cech wyzszego rzedu w modelu bazowym,

aby uczyni€ je bardziej odpowiednimi dla obecnie realizowanego zadania.

Proces wzbogacenia danych (ang. augmentation) zwigksza rozmiar zbioru uczacego poprzez wyge-
nerowanie roznych wariantéw obrazu dla kazdego przyktadu uczacego (rys. 3.4a i 3.4d), np. w r6znym
stopniu mozna obraz obracac (rys. 3.4c), przesuwac o zadana warto$S¢ w réznych kierunkach, zaciemniaé
losowo wybrane fragmenty obrazu (rys. 3.4b i 3.4e), obraca¢ obraz wzdluz wybranej osi (rys. 3.4g) czy
zmienia¢ rozmiar obrazu (rys. 3.4f). Jezeli model ma posiada¢ wigksza tolerancjg na warunki o§wietlenia
woéwczas mozna dogenerowaé obrazy o réznym poziomie kontrastu (rys. 3.4c). Za pomoca augmentacji
mozna zapobie¢ przetrenowaniu modelu (ang. overtraining; zwane réwniez nadmiernym dopasowaniem
ang. overfitting), czyli model traci zdolno$¢ do uogélniania. Oznacza to, ze model moze osiagaé Swietnie
wyniki dla danych uczacych, jednak uzyskuje znaczaco gorsze wyniki, gdy ma do czynienia z obrazami

z ktérymi nie zetknat si¢ podczas uczenia.
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Rysunek 3.4: Przyktad augmentacji obrazu dookdInego, przedstawionego na obrazie (a) przez (b) zaciemnienie pewnych obsza-
row na obrazie symulujacych elementy ruchome $rodowiska i (c) zmniane orientacji. Przyktad augmentacji obrazu rozwinietego,
przedstawionego na obrazie (d) przez (e) zaciemnienie obszaréw obrazu, (f) zmniejszenie obrazu i (g) jego odwrécenie.
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Oprécz transferu uczenia, istnieja réwniez inne parametry (tzw. hiperparametry), ktérych wartosci
W znaczacy sposob wptywaja na uczenie si¢ modelu [266]. Oprécz liczby warstw ukrytych oraz liczby

neurondw istnieja hiperparametry okreslajace nastgpujace cechy sieci neuuronowej:

e Optymalizator.
e Funkcja aktywacji.

e Wspdtczynnik uczenia (ang. learning rate) - optymalny wspdtczynnik uczenia stanowi zazwyczaj
polowe maksymalnego wspétczynnika uczenia. Maksymalny wspétczynnik uczenia to warto$¢ dla
ktorej wynik sieci staje si¢ rozbiezny z rozwiazaniem. Zbyt duze warto$ci wspéiczynnika uczenia

spowoduja wzrost funkcji straty, a zbyt mate wartosSci wydtuza proces uczenia sieci.

e Wielko$¢ partii danych (ang. batch-size) - ma znaczacy wplyw na skutecznos¢ i czas uczenia si¢
modelu. Duze grupy sa wydajniej przetwarzane przez karty graficzne, zatem algorytm uczacy be-
dzie przetwarzal wigcej przyktadéw uczacych na sekunde. Jednak grupy o zbyt duzych rozmiarach
zmniejszaja stabilnos$¢ procesu uczenia, a uzyskany model moze nie radzi¢ sobie z uogdélnieniem

tak dobrze jak model wytrenowany na mniejszych grupach.

e Liczba iteracji (ang. epochs) - liczba przebiegéw uczacych. Bardzo czgsto stosuje si¢ automatyczne
zatrzymanie uczenia sieci, gdy funcja straty nie uzyskata lepszej wartosci przez wybrang liczbe

iteracji.

Gtebokie sieci neuronowe moga by¢ uzywane do rozwiazania réznych zadaf wizji komputerowe;j:
klasyfikacji, lokalizacji, detekcji obiektéw, segmentacji semantycznej i segmentacji instancji. Funda-
mentalnym zadaniem wizji komputerowej jest klasyfikacja obrazéw. Rozwigzaniem tego problemu jest
wprowadzenie dyskretnej etykiety, ktora okresla przynaleznos¢ do klasy, obiektu znajdujacego si¢ na
obrazie (rys. 3.5b). W zadaniu klasyfikacji zakladamy, ze na obrazie znajduje si¢ tylko jeden, a nie wiele

obiektow.

W zadaniu lokalizacji obiektu wraz z dyskretna etykieta jest rOwniez uzyskiwana informacja, gdzie
dokladnie na obrazie znajduje si¢ obiekt (rys. 3.5¢). Lokalizacja jest zwykle implementowana przy uzy-
ciu ramek ograniczajacych (ang. bounding box). Wykrywanie obiektow polega na sklasyfikowaniu i zlo-
kalizowaniu wszystkich obiektéw znajdujacych si¢ na obrazie (rys. 3.5d). Réwniez w tym przypadku

lokalizacja odbywa si¢ przy uzyciu ramek ograniczajacych.

Celem semantycznej segmentacji jest sklasyfikowanie kazdego piksela zgodnie z klasa obiektu, do
ktérego przynalezy np. drogi, samochodu, pieszego (rys. 3.5e), jednak obiekty nalezace do tej samej
klasy nie sa rozrézniane. W przeciwienstwie do poprzednich zadan, oczekiwanym wynikiem segmentacji
semantycznej nie sa tylko etykiety czy parametry ramki ograniczajacej. Wyjsciem jest obraz o wysokiej
rozdzielczosci (zazwyczaj o tym samym rozmiarze co obraz wejsciowy), w ktérym kazdy piksel jest
zaklasyfikowany do okreSlonej klasy. Segmentacja instancji polega na rozréznieniu instancji obiektéw
nalezacych do tej samej klasy (rys. 3.5f).

W zaleznos$ci od rozwiazywanego problemu nalezy uzy¢ odpowiedniej architektury sieci neurono-
wej. Ponizej zostana przedstawione architektury sieci konwolucyjnych zwiazane z zagadnieniem klasy-

fikacji i lokalizacji, bowiem w niniejszej pracy skupiowo si¢ wlasnie na tych dwéch zagadnieniach.
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Rysunek 3.5: (a) Obraz oryginalny. (b) Klasyfikacja obiektu. (c) Lokalizacja obiektu. (d) Detekcja obiektu. (e) Segmantacja seman-
tyczna. (f) Segmentacja instancji.

3.1. Architektury sieci konwolucyjnych dla zadania klasyfikacji

Wzrost popularnosci i wykorzystania technik glebokiego uczenia do zadan klasyfikacji obrazéw, za-
owocowat powstaniem konursu ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC), ktory
stat si¢ jednym z najwazniejszych Zrodet innowacji i architektur sieci konwolucyjnych. ILSVRC to co-
roczny konkurs wizji komputerowej, ktéry ocenia algorytmy wykrywania obiektéw i klasyfikacji obra-
z6w na duza skalg. Wykorzystuje on publicznie dostgpny zbiér danych wizji komputerowej ImageNet,
w ktérym znajduje si¢ nieco ponad 14 milionéw obrazéw, nieco ponad 21 tysigcy klas obiektéw i nieco
ponad 1 milion obrazéw, ktére majg adnotacje typu bounding box, czyli ramki wokot zidentyfikowa-
nych obiektow na obrazach. Miarg doktadnosci klasyfikacji obiektéw na tym zbiorze jest metoda top-5,
ktéra okresla czy predykcja jest poprawna czy biedna. Predykcja jest poprawna wtedy, gdy prawidtowa
odpowiedZ znajduje si¢ na liscie pigciu etykiet podanych przez klasyfikator. Ma to na celu zwiekszy¢
rzetelnoS¢ oceny sieci w sytuacji, gdy na obrazie znajduje si¢ wigcej niz jeden obiekt oraz przynaleza
one do réznych klas.

Pierwsza splotowa siecig neuronowa, ktéra wygrata konkurs ImageNet ILSVRC w 2012 roku byta
sie¢ AlexNet [142], ktdra osiagneta btad top-5 rzgdu 18.2%. Jej budowa stanowi rozwinigcie architektury
sieci LeNet-5, jest ona jednak zlozona z wigkszej liczby warstw oraz po raz pierwszy warstwy konwolu-
cyjne sa utozone bezposrednio po sobie, bez zadnej warstwy taczacej. Rozmiar filtra sieci konwolucyjne;j
wynosi 11 dla pierwszej warstwy i 5 dla drugiej. Dodatkowo w procesie uczenia zastosowano losowe po-
rzucanie pojedynczych neurondw w trakcie uczenia (ang. dropout) ze wspdiczynnikiem 50% oraz pro-
ces augmentacji danych. Architektura sieci zostata pokazana na rysunku 3.6. Sie¢ AlexNet wykorzystuje
maksymalizujaca warstwe taczaca, funkcje aktywacji ReLU i normalizacje odpowiedzi lokalnej LRN po
zostasowaniu funkcji aktywacji ReLLU.

W roku 2014 na konkursie ImageNet ILSVRC zaprezentowano dwie sieci: VGGNet i GoogleLe-

Net, ktorych architektura znaczaco réznita si¢ od sieci AlexNet. Sie¢ VGGNet zostala stworzona przez
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Rysunek 3.6: Schemat sieci AlexNet [196].

Karen Simonyan i Andrew Zissermana z laboratorium Visual Geometry Group na Uniwersycie Oks-
fordzkim [261]. Uzyskata ona btad top-5 rowny 7.3%. Ma ona klasyczna strukturg (rys. 3.7), w ktérej po
kazdych dwoch lub trzech warstwach splotowych wystepuje warstwa taczaca. Sie¢ ma kilka wariantéw
i w zaleznoSci on nich ma od 16 do 19 warstw konwolucyjnych. Na koiicu znajduja si¢ 3 warstwy geste:
dwie ukryte i jedna wyjSciowa. Model sieci VGG rézni si¢ od poprzednich wysokowydajnych architek-
tur na kilka sposobéw. Po pierwsze, uzywa matego pola recepcyjnego 3x3 z 1-pikselowym odstgpem -
dla poréwnania AlexNet uzywa pola recepcyjnego 11x11 z 4-pikselowym odstgpem. Filtry 3x3 tacza
si¢, aby zapewnié funkcje wigkszego pola recepcyjnego. Korzyscia z uzycia wielu mniejszych warstw
zamiast jednej duzej jest to, ze wigcej nieliniowych warstw aktywacji towarzyszy warstwom konwolucji,
poprawiajac funkcje decyzyjne i pozwalajac sieci na szybka konwergencje. Po drugie, VGG wykorzy-
stuje mniejszy filtr konwolucyjny, co zmniejsza tendencje sieci do nadmiernego dopasowania podczas
uczenia. Filtr 3x3 jest optymalnym rozmiarem, poniewaz mniejszy rozmiar nie moze uchwycic¢ infor-

macji lewo-prawo i géra-dét.

224x224x3 224x224x64

112x[112x 128

28x28x512 TXTx512
FX 1x1x4096 1x1Xx 1000
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@ convolution+ReLLU
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(—{ fully connected+ReLU
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Rysunek 3.7: Schemat sieci VGG16 [52].

Sie¢ GooglLeNet uzyskata poziom bledu top-5 ponizej 7%, a jej gtéwnym elementem jest modut in-
cepcyjny (ang. inception modules). Zawiera ona 6 milionéw praramteréw, czyli dziesigciokrotnie mniej

parametréw od architektury AlexNet, ktéra zawiera 60 milionéw parametréw [278]. Sie¢ GoogleNet
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sklada si¢ z 22 warstw (27 liczac wartwy taczace), z ktdrych tacznie jest 9 modutéw incepcyjnych. Mo-
dut incepcyjny zostal przedstawiony na rysunku 3.8. Sygnat zostaje przekazany do 4 warstw. Wszystkie
warstwy splotowe korzystaja z funkcji aktywacji ReLU, maja jednostkowy krok i zupelnianie zerami,
dzigki temu wyjScia maja doktadnie taki sam rozmiar jak wejscia. Dzigki temu mozliwe staje si¢ po-
wiazanie wszystkich wyjs¢é w wymiarze glgbokoSci w ostatniej warstwie taczacej w glab (ang. depth
concat layer) czyli nalozenie na siebie map cech pochodzacych ze wszystkich czterech gérnych warstw
splotowych. Warstwy splotowe w gérnym rzedzie zawieraja jadra o réznych rozmiarach co pozwala na
wylapywanie wzorcoéw o réznych skalach. Warstwy splotowe o jadrach w rozmiarze 1x1 spetniajg trzy
zadania. Pierwsze zadanie to znajdywanie wzorcéw przestrzennych w wymiarze gltebokosci. Druga funk-
cja to pelnienie roli warstw waskiego gardta (ang. BottleNeck) czyli na wyjsciu jest wiele mniejszych
map cech niz na wejsciu. W ten sposéb dokonano redukcji liczby parametréw, obnizono koszt oblicze-
niowy, przyspieszono proces uczenia i poprawiono zdolno$¢ uogdlniania. Trzecie zadanie to wylapywa-
nie skomplikowanych wzorcéw za pomoca par warstw splotowych: (1x1, 3x3) 1 (I1x1, 5x5). W rze-
czywistoSci zamiast uzywac prostego klasyfikatora liniowego, para warst konwolucyjnych wykonuje
przebieg dwuwarstwowe;j sieci neuronowej. Stworzono kilka odmian sieci GoogleNet np.: Inception-
v3 [279], Inception-v4 [277] czy Inception-ResNet[277], w ktérych zmodyfikowano modutly incepcyjne

aby uzyskac lepsza wydajnosc.

Konkatenacja
I i B
Splotowa Splotowa Splotowa Splotowa
1x1 3x3 5x5 1x1
[ f |
Splotowa Splotowa ey
3x3
f | f f
Warstwa
wczesnlesza

Rysunek 3.8: Schamt modutu incepcyjnego.

W roku 2015 w konkursie ILSVRC zwycigzyta sie¢ rezydualna (ang. Residual Network - Re-
sNet). [109] uzyskujac poziom biedu top-5 ponizej 3.6%. ResNet posiada gleboka architekture CNN
ztozona z 152 warstw. Ponadto posiada ona potaczenia pomijajace (ang. skip connections), ktére sg réw-
niez nazywane polaczeniami skrétowymi (ang. shortcut connections), polegaja one na tym ze sygnat
przekzywany do danej warstwy jest rdwniez przekazywany do wyjscia warstwy znajdujacej si¢ nieco
wyzej (rys. 3.9a). Celem uczenia sieci neuronowej jest odzwierciedlenie funkcji h(x), natomiast jezeli
do wyjscia sieci zostanie dodane wejscie x, to sie¢ bedzie odwzorowywac funkcje f(x) = h(x) —x. Jest to
uczenie resztowe (ang. residual learning). Podczas inicjalizowania wag w procesie uczenia standardowe;j
sieci neuronowej wagi sa bliskie zera, a wigc i warto$¢ wyjsSciowa jest bliska zeru. Potaczenie pomijajace
powoduje ze na wyjscie jest przekazywana wartoS$¢ zblizona do wartosci wejSciowej czyli na poczatku
sie¢ rozwiazuje funkcje tozsamosSciowa, co znaczaco przyspiesza proces uczenia. Dodatkowo gdy sied

zawiera wiele potaczeinn pomijajacych, zacznie ona czyni¢ postgpy W uczeniu pomimo tego, ze kilka
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warstw nie zdazylo jeszcze rozpoczaé uczenia, poniewaz sygnat wejSciowy z tatwoscia rozprzestrzenia
si¢ po calej sieci. Glgboka sigC resztowa moze by¢ postrzegana jako stos jednostek rezydualnych (zwane
réwniez blokami rezydualnymi; ang. residual units- RU), czyli niewielkich sieci neuronowych zawieraja-
cych potaczenie pomijajace. Architektura sieci ResNet oprécz warstwy wejsciowej i wyjsciowej, sktada
si¢ przede wszystkim z glgbokiego stosu prostych jednostek rezydualnych ztozonych z dwoch warst
splotowych, bez wartswy taczacej. Kazda warstwa splotowa zawiera normalizacj¢ wsadowowa, funkcje
aktywujaca ReLU, jadro o rozmiarze 33, krok o wartosci 1 i uzupetnienie zerami. Jednak co kilka jed-
nostek rezydualnych mapa cech jest podwajana, co jednoczesnie powoduje ze ich wysokos$¢ i szerokosc¢
staja si¢ dwukrotnie mniejsze poprzez dodanie wartswy splotowej o kroku 2. Gdy wystepuje taka sytu-
acja dane wejsciowe nie moga by¢ bezposrednio dodawane do wyjs¢ jednostek rezydualnych poniewaz
maja one ré6zne wymiary. Nalezy wéwczas dane wejsSciowe przepuscié przez warstwe splotowa o rozmia-
rze 1x 1, o kroku 2 i liczbie map cech warstwy wyjsciowej. Jednak w miar¢ dodawania kolejnych warstw
do sieci np. w przypadku sieci ResNet-50, duza ilo$¢ pamigci zostanie przeznaczona na wykonanie kon-
wolucji 3x 3, z tego powodu do bloku rezydualnego dodano warstwg ograniczajaca. Blok BottleNeck jest
bardzo podobny do podstawowego bloku rezydualnego. Wszystko co robi, to uzywa konwolucji 1x1 do
redukcji kanatéw na wejsciu przed wykonaniem kosztownej konwolucji 3x3, a nastgpnie uzywa innej

konwolucji 1x1 do osiggnigcia na wyjsciu obrazu w oryginalnym ksztalcie.
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Rysunek 3.9: a. Klasyczna sie¢ (po lewej) cze$¢ znajdujgca sie w polu z linig kropkowana musi bezposrednio nauczyé sie od-
wzorowania funkgji h(x). W bloku rezydualnym (po prawej) cze$¢ znajdujaca sie w polu z kropka musi nauczy¢ sie odwzorowania
resztowego f(x) = h(x) — x. (b) Blok rezydualny (po lewej), blok rezydualny z waskim gardtem (po prawej).

Rozwinigciem sieci ResNet jest sie¢ DenseNet (ang. Dense Convolutional Network). DenseNet cha-
rakteryzuje si¢ polaczeniami pomijajacymi, z ta réznica ze kazda warstwa laczy si¢ ze wszystkimi
warstwami poprzedzajacymi, jak i operacja konkatenacji (zamiast operacji dodawania ktéra wystgpuje
w sieci ResNet - rys. 3.10a). Dzieje si¢ tak, aby zachowac i ponownie wykorzystaé cechy z wcze$niej-
szych warstw. Kazda warstwa uzyskuje wigc dodatkowe dane wejsciowe ze wszystkich warstw poprze-
dzajacych i przekazuje swoje wlasne mapy cech do wszystkich kolejnych warstw czyli kazda warstwa
otrzymuje ,,zbiorowa wiedz¢” od wszystkich poprzednich warstw. Na koniec wszystkie te funkcje sa
faczone w MLP, aby ponownie zmniejszy¢ liczbg cech. Nazwa DenseNet wynika z faktu, ze graf zalez-
nosci migdzy zmiennymi staje si¢ do$¢ gesty. Polaczenia te tworza gesty obwdd Sciezek, ktére umoz-

liwiaja lepszy przeptyw gradientowy podczas uczenia sieci. Kazda warstwa ma bezposredni dostgp do
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gradientéw funkcji straty i oryginalnego sygnatu wejSciowego. Ze wzgledu na geste polaczenia, model
wymaga mniejszej liczby warstw, poniewaz nie ma potrzeby uczenia nadmiarowych map cech, co po-
zwala na ponowne wykorzystanie wiedzy kolektywnej (cech uczonych wspdlnie przez sie¢). Zmiennos¢
wejs¢ poszczegdlnych warstw w wyniku konkatenacji map cech zapobiega nadmiernemu dopasowaniu

modelu do danych treningowych.
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Rysunek 3.10: (a) Gtéwna réznica miedzy siecig ResNet (po lewej), a DenseNet (po prawej) w potaczeniach miedzy warstwami:
uzycie operacji dodawania i konkatenaciji. (b) Block gestych potaczen w sieci DenseNet-121, ktéra sktada sig z 6 warstw gestych
w pojedynczym bloku.

Jednym z kluczowych probleméw w projektowaniu sieci CNN, podobnie jak wszystkich innych sieci
neuronowych, jest skalowanie modelu, tj. decydowanie, jak zwigkszy¢ rozmiar modelu, aby zapewnic
lepsza dokladnosé. Sieci neuronowe sa tworzone przy okres§lonym koszcie i mozliwosciach posiadanych
zasobow. Uzyskane modele moga by¢ pdzniej skalowane w celu osiagnigcia lepszej doktadnosci, gdy
dostepne sa wigksze zasoby. Na przyktad model ResNet-18 moze by¢ skalowany do modelu ResNet-200
poprzez dodanie kolejnych warstw do oryginalnego modelu.

Powyzej opisane architektury sieci sa bardzo zlozone, dlatego nie wszystkie z nich mozna wykorzy-
sta¢ na komputerze poktadowym robota, ktéry ma mniejsze zasoby. W kwietniu 2017 roku grupa bada-
czy z Google opublikowata prace, w ktérej przedstawili architekture sieci neuronowej MobileNet [114],
ktéra zostata zoptymalizowana pod katem urzadzen mobilnych. Dazyli oni do stworzenia modelu, ktéry
zapewnial wysoka doktadnos$¢ przy zachowaniu jak najmniejszej liczby parametrow i operacji matema-
tycznych. Bylo to niezbgdne, aby wprowadzi¢ glebokie sieci neuronowe na urzadzenia mobilne i urza-
dzenia poktadowe.

MobileNet jest prosta, ale wydajna i niezbyt wymagajaca obliczeniowo konwolucyjna siecig neu-
ronowa, szeroko wykorzystywang w wielu zastosowaniach, ktére obejmuja wykrywanie obiektéw, kla-
syfikacje¢ drobnoziarnistg i lokalizacje. Ze wzgledu na maly rozmiar, istnieje kompromis w doktadno-
§ci w poréwnaniu z wigkszymi w pelni konwolucjonalnymi architekturami, ale jest on bardzo maty.
Na przyktad na zbiorze danych pséw Stanforda, najwigksza struktura sieci MobileNet uzyskuje doktad-
nos¢ 83,3% przy 3,3 milionach parametréw podczas gdy model Inception V3 uzyskuje doktadno$¢ 84%
1 posiada 23,2 milionéw parametréw. Dla zbioru ImageNet sie¢ MobileNet uzyskuje 70,6% doktadnosci
dla zadania klasyfikacji i sktada si¢ jedynie z 4,2 milionéw parametréw, natomiast dla poréwnania sie¢
GoogleNet ma doktadno$¢ réwna 69,8% a sie¢ VGG-16 réwna 71,5%. Jednak obie sieci maja znaczaco
wigksza liczbg parametréw: VGG-16 ma 138 milionéw, a sie¢ GoogleNet 6,8 milionéw. MobileNet
posiada poréwnywalna doktadnos$¢ predykeji jak jej poprzednicy ale posiada duzo mniejszejsza liczbe
parametréw. Ponadto mozliwe jest stworzenie jeszcze mniejszych i szybszych wersji sieci MobileNet
tylko poprzez zastosowanie mnoznika szeroko$ci lub mnoznika rozdzielczosci. Do trenowania sieci wy-

korzystano 16 jednostek GPGPU z wielkoscia partii réwna 96.
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Sie¢ MobileNet wykorzystuje warstwy konwolucji separowanej wzgledem gtebi, ktdéra sktada sig
z dwéch warst: konwolucji wzgledem gtebokosci (ang. depth-wise convolution) i konwolucji punkto-
wej (ang. point-wise convolution). Konwolucja wzgledem glgbokosci (konwolucja przestrzenna) jest
uzywana do zastosowania pojedynczego filtra dla kazdego kanatu wejsciowego. R6zni si¢ to od standar-
dowej konwolucji, w ktérej filtry sa naktadane na wszystkie kanaty wejSciowe. Natomiast konwolucja
punktowa (konwolucja migdzykanatowa) jest uzywana tylko do filtrowania kanatéw wejSciowych i nie
faczy ich w celu wytworzenia nowych cech. Konwolucja punktowa oblicza liniowa kombinacj¢ wyjScia
warstwy konwolucyjnej wzgledem glebokosci za pomoca filtra o rozmiarze 1x 1. Konwolucja wzglgdem
glebi rézni si¢ tym od normalnej wartswy konwolucyjnej ze zamiast jednej operacji o rozmiarze 3 x3
wykonuje dwie operacje splotowe. Standardowa konwolucja ma 9 razy wigcej mnozenia niz konwolu-
cja wzgledem glebi. Po kazdej warstwie konwolucji nastgpuje normalizacja wsadowa i ReLLU. Ponadto,
tuz przed warstwa w petni potaczona wprowadzono usredniajaca funkcje¢ agregujaca, aby zredukowac
wymiar przestrzenny do 1.

FIrma Google w roku 2018 zaprezentowala druga generacje sieci MobileNet [242]. W poprzednie;j
wersji MobileNetV1, uzyto konwolucje separowana wzgledem glebi, ktéra radykalnie zmniejsza koszt
ztozonosci i rozmiar modelu sieci, co jest bardzo porzadane dla urzadzen mobilnych lub jakichkolwiek
urzadzen o niskiej mocy obliczeniowej. W MobileNet V2 wprowadzono nowy modut z odwrécona struk-
tura resztowa, a nieliniowosci w waskich gardlach sa tym razem usunigte. R6znice w budowie podsta-

wowego bloku konwolucji dla obu sieci przedstawia rysunek 3.11.

Conv 1x1 Conv 1x1
Linear BottleNeck Linear BottleNeck
Conv 1x1 DWise 3x3 DWise 3x3
RelLU6 RelLU® RelLU®6 + 2 (s)
DWise 3x3 Conv 1x1 Conv 1x1
RelU6 + (s) RelLU6 RelLU6
i . !
(a) (b) s=1 s=2

Rysunek 3.11: Bloki konwolucji dla sieci (a) MobileNet V1 i (b) MobileNet V2

W sieci MobileNet V1 wystepuja 2 warstwy, pierwsza warstwa nazywana jest konwolucja wzgle-
dem glebi, realizuje ona filtrowanie poprzez zastosowanie pojedynczego filtra konwolucyjnego na kanat
wejsciowy. Druga warstwa to konwolucja 1x 1, zwana konwolucja punktowa, ktéra odpowiada za budo-
wanie nowych cech poprzez obliczanie liniowych kombinacji kanaléw wejsciowych. Natomiast w sieci
MobileNet V2 istnieja dwa rodzaje blokéw. Jeden to odwrécony blok rezydualny (ang. Inverted Resi-
duals) o szerokosci 1. Drugi to blok o szerokosci 2 dla zmniejszenia rozmiaru mapy cech. Dla obu ty-
pow blokéw istnieja 3 warstwy. Tym razem pierwszg warstwa jest konwolucja 1x 1 z funkcja aktywacji
ReLU, a druga warstwa to konwolucja wzgledem gtebi. Trzecia, ostania warstwa to kolejna konwolucja

o rozmiarze 1x1, z liniowym waskim gardtem (ang. Linear Bottlenecks).
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Bloki rezydualne acza poczatek i koniec bloku konwolucyjnego za pomoca potaczenia pomijaja-
cego. Poprzez dodanie tych dwoch stanéw, sie¢ ma mozliwos¢ dostepu do wczesniejszych aktywacii,
ktére nie zostaty zmodyfikowane w bloku konwolucyjnym. Takie podejscie okazato si¢ niezbgedne do
budowy sieci o duzej glebokosci. Przygladajac si¢ blizej potaczeniu pomijajacemu mozna zauwazy¢,
ze oryginalny blok rezydaulny stosuje podejscie dotyczace liczby kanaléw: szeroki->waski->szeroki
(ang. wide->narrow->wide). Wejscie ma duzg liczb¢ kanatéw, ktére sa kompresowane za pomoca nie-
drogiej konwolucji 1x1. W ten sposéb nastgpujaca konwolucja 3x3 ma znacznie mniej parametrow.
Aby dodaé wejscie i wyjscie na koncu, liczba kanatéw jest ponownie zwigkszana za pomoca kolej-
nej konwolucji 1x1. Odrécone bloki rezyduialne stosuja podejscie odwrotne: waski->szeroki->waski.
W pierwszym kroku sieé jest poszerzana za pomoca konwolucji 1x 1, poniewaz nastgpujaca po niej kon-
wolucja 3x3 wzgledem glebi zmniejsza liczbe parametréw. Nastepnie kolejna konwolucja 1x1 Sciska
sie¢, aby dopasowac ja do poczatkowej liczby kanaléw. Potaczenia pomijajace istnieja migdzy waskimi
czgSciami sieci, dzigki czemu odwrécony blok rezydualny ma znacznie mniej parametréw niz klasyczny
blok rezydualny. W sieci MobileNet V2 podstawowa warstwa konwolucyjna nosi nazwe MBConv i za-
wiera odwrécony blok rezydualny z liniowym waskim gardtem oraz konwolucj¢ separowana wzgledem
glebi, a za kazda warstwa splotowa znajduje si¢ normalizacja wsadowa.

W pracy [281] przedstawiono nowa rodzing sieci konwolucyjnych o nazwie EfficientNet, ktéra po-
prawia wydajnos¢ modeli poprzez zmniejszenie ich parametréw, wydajnos¢ i doktadnos¢ (ang. Floating
Point Operations Per Second - FLOPS). Sie¢ EfficientNet wykorzystuje technikg ztozonego skalowania
modeli oparta o zestaw okreSlonych wspélczynnikéw. Zamiast losowego skalowania szerokosci, gle-
bokosci lub rozdzielczosci, skalowanie ztozone jednolicie skaluje kazdy wymiar za pomoca pewnego
statego zestawu wspotczynnikéw skalowania. Takie skalowanie zwigksza jedynie zdolno$¢ predykcyjna
sieci poprzez replikacj¢ bazowych operacji konwolucyjnych i struktury sieci.

Konwolucyjna sie¢ neuronowa moze by¢ skalowana w trzech wymiarach: glgbokosci, szerokosci
i rozdzielczosci. Glgbokos¢ sieci odpowiada liczbie warstw sieci. Szerokos$¢ zwiazana jest z liczba neu-
ronéw w warstwie lub bardziej trafnie, liczba filtréw w warstwie konwolucyjnej. Rozdzielczos¢ to po
prostu wysoko$¢ i szerokos$¢ obrazu wejsciowego. Zwigkszanie gltgbokosci, poprzez uktadanie wigkszej
liczby warstw konwolucyjnych, pozwala sieci na uczenie si¢ bardziej ztozonych cech. Jednak glgbsze
sieci maja tendencje do zanikania gradientdéw i staja si¢ trudne do wytrenowania. Wyzsza rozdzielczos¢
wejsciowa zapewnia wigksza szczegdtowosé obrazu, a tym samym zwigksza zdolno$¢ modelu do wy-
dobywania drobniejszych wzorcéw. Jednak podobnie jak w przypadku innych wymiaréw skalowania,
réwniez ten zapewnia ograniczony przyrost doktadnosci. Skalowanie dowolnego wymiaru szerokosci,
glebokosci lub rozdzielczosci sieci poprawia doktadnosé, ale przyrost doktadnosci maleje dla wigkszych
modeli. Natomiast jesli rozdzielczo$¢ przestrzenna obrazu wejSciowego jest zwigkszona, liczba warstw
konwolucyjnych powinna by¢ réwniez zwigkszona, aby pole recepcyjne byto wystarczajaco duze, aby
objaé caly obraz. W celu osiagnigcia lepszej doktadnosci i wydajnosci, krytycznym jest zrownowazenie
wszystkich wymiaréw szerokosci, glebokosci i rozdzielczosci sieci podczas skalowania.

Wykorzystujac ztozona metode skalowania i metody automatycznego wyszukiwania najlepszej ar-
chitektury sieci neuronowej (ang. Neural Architecture Search - NAS), autorzy sieci EfficientNet opra-

cowali siedem modeli o r6znych wymiarach (B1-B7), ktére przewyzszyly doktadno$ia i wydajnoscia
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wczesniejsze sieci neuronowe. Na przyklad sie¢ EfficientNet-BO osiaga 77,3% dokladnos$¢ na zbiorze
ImageNet przy zaledwie 5,3M parametréw i 0,39B FLOPS, dla poréwnania sie¢ Resnet-50 zapewnia

76% doktadnosci przy 26M parametrach i 4,1B FLOPS [281].
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Rysunek 3.12: Schemat sieci EfficientNet BO [281].

EfficientNet wykorzystuje bloki MBConv uzywane w sieci MobileNet V2, do ktérych zostat dodany
blok squeeze-and-excitation (SE) [116]. Taka struktura pomaga zmniejszy¢ ogélna liczbe wymaganych
operacji oraz rozmiar modelu. Model bazowy EfficientNet BO (rys. 3.12) jest skalowany w celu uzyska-
nia zbioru sieci EfficientNet B1-EfficientNet B7 (rys. 3.13).

Pomimo wielu zalet, sieci Efficient maja kilka niedoskonatosci. EfficientNet jest generalnie szybsze
W uczeniu si¢ niz inne duze modele sieci splotowych. Jednak, gdy do uczenia modeli uzyto obrazy o du-
zej rozdzielczo$ci (modele B6 lub B7), czas uczenia sig sieci znaczaco si¢ wydtuza. Jest to spowodowane
tym ze wigksze modele EfficientNet wymagaja wigkszych rozmiaréw obrazéw, aby uzyskaé optymalne
wyniki, a kiedy uzywane sa wigksze obrazy, rozmiar partii musi by¢ obnizony, aby zmiescic te obrazy
w pamigci GPU/TPU, co czyni caly proces wolniejszym. We wczesnych warstwach architektury sieci,
warstwy konwolucyjne typu MBConv byty powolne. Warstwy MBConv majg zazwyczaj mniej parame-
tréw niz zwykte warstwy kowolucyjne, ale problem polega na tym, ze nie moga one w petni wykorzystac
nowoczesnych akceleratoréw. Zastosowano réwne skalowanie wysokosci, szerokosci i rozdzielczosci
obrazu, aby stworzy¢ rézne modele EfficientNet od BO do B7. To réwne skalowanie wszystkich warstw
nie jest optymalne. Na przyklad, jesli glebokos¢ jest skalowana dwukrotnie, wszystkie bloki w sieci sa
skalowane 2 razy, co sprawia, ze sie€ jest bardzo duza/glgboka. Bardziej korzystne moze by¢ skalowanie
jednego bloku 2 razy, a drugiego 1,5 raza (skalowanie niejednolite), aby zmniejszy¢ rozmiar modelu przy

zachowaniu dobrej doktadnosci.
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Rysunek 3.13: Skalowanie gtebokosci, szerokosci i rozdzielczosci obrazu w celu stworzenia réznych wariantéw modelu sieci
EfficientNet [281].
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Z powodu niedoskonatosci sieci EfiicientNet powstata sie¢ EfficientNet V2, ktéra jest generowana
poprzez zastosowanie kombinacji skalowania (szerokos¢, glebokosc¢, rozdzielczosé) i wyszukiwania ar-
chitektury neuronowej [282]. Gtéwnym celem jest optymalizacja szybkosci treningu i parametréw. Osta-
tecznie autorzy uzyskali architekture, ktéra jest znacznie szybsza i mniejsza (nawet 6,8 razy) od wcze-
$niej opisanych architektur. Sie¢ Efficientnet V2 ma 24 miliony parametrow i prawie o potowe mniej
parametréw niz oryginalny EfficientNet. Mimo znacznego zmniejszenia rozmiaru parametréw, model
zachowuje podobna lub wyzsza doktadno$¢ niz pozostale modele na zbiorze danych ImageNet. Podczas
trenowania sieci uzywane jest uczenie progresywne, czyli metode stopniowego zwigkszania rozmiaru
obrazu wraz z regularyzacjami takimi jak dropout i augmentacja danych. Metoda ta dodatkowo przy-

spiesza trening.

HW.C HwW,.C

depthwise
conv3x3
H.W.C HW,C
MBConv Fused-MBConv

Rysunek 3.14: Modut MBConv i modut Focused-MBConv uzyty w sieciach z rodziny EfficientNet. [281].

Aby przyspieszy¢ trening bez zwigkszania liczby parametréw EfficientNet V2 wykorzystuje kom-
binacje warstw MBConv i Fused MBConv (rys. 3.14). Warstwy Fused-MBConv moga lepiej wykorzy-
sta¢ zasoby znajdujace si¢ w komputerach poktadowych robotéw i urzadzen mobilnych niz warstwy
MBConv. Jedyna réznicgq migdzy strukturami MBConv i Fused-MBConv sa dwa ostatnie bloki. Podczas
gdy MBConv wykorzystuje konwolucj¢ o rozmiarze 3 x 3, po ktérej nastgpuje warstwa konwolucji o roz-
mairze 1x 1, Fused-MBConv zastgpuje te dwie warstwy prosta warstwa konwolucyjng o rozmiarze 3 x 3.

Model bazowy sieci EfficientNet V2 nosi nazwe EfficientNet V2S i zostat przeskalowany w celu
uzyskania modeli EfficientNet V2M i EfficientNet V2L. Zastosowano metod¢ skalowania ztozonego,
podobna do EfficientNet, ale wprowadzono jeszcze kilka zmian, aby modele byty mniejsze i szybsze.
Najpierw maksymalny rozmiar obrazu zostat ograniczony do 480x480 pikseli, aby zmniejszy¢ zuzycie
pamigci procesoréw, a tym samym zwigkszy¢ szybkos¢ treningu. Dodatkowo dodano wigcej warstw do
pézZniejszych elemntéw sieci, aby zwigkszy¢ pojemnos$é sieci bez zwigkszania duzego narzutu czasu
pracy.

Wigksze rozmiary obrazow generalnie daja lepsze rezultaty treningu, ale zwigkszaja jego czas.
W niektérych pracach proponowano dynamiczng zmiang rozmiaru obrazu, ale czgsto prowadzi to do
utraty doktadno$ci treningu. Aby temy zapobiec autorzy EfficientNet V2 wykazali, ze nalezy réw-
niez odpowiednio zmieni¢ regularyzacj¢. Co wigcej, wigksze modele wymagaja wigkszej regularyza-

cji niz mniejsze dlatego sie¢ EfficientNet V2 stosuje uczenie progresywne z adaptacyjna regularyzacja

M. Rostkowska Nowe metody pasywnej percepcji wizyjnej. . .



3.1. Architektury sieci konwolucyjnych dla zadania klasyfikacji 59

(ang. Progressive Learning with Adaptive Regularization). Idea tego rozwigzania jest bardzo prosta.
We czesniejszych etapach, sie€ jest trenowana na matych obrazach i stabej regularyzacji. Dzigki temu
sie¢ szybko uczy sig¢ cech. Nastgpnie rozmiary obrazéw sa stopniowo zwigkszane, podobnie jak regu-
laryzacja. Metoda daje wigksza dokladnosé, szybsze szkolenie i mniejsza liczbg przepelnien. Nastgpnie
stosuje si¢ interpolacj¢ liniowa, aby zwigkszy¢ rozmiar obrazu i regularyzacj¢ po okres§lonym etapie.
Wraz ze wzrostem liczby epok stopniowo zwigkszany jest rOwniez rozmiar obrazu i augmentacja. Effi-
cientNet V2M osiaga podobng doktadno$¢ jak EfficientNet B7 (najlepszy poprzedni model EfficientNet).
Ponadto, EfficientNet V2M uczy si¢ prawie 11 razy szybciej niz EfficientNet B7.

Jednym z najwigkszych ograniczen sieci konwolucyjnych w realizacji zadania klasyfikacji jest ze-
branie duzej ilosci danych i przypisanie im etykiet co jest procesem bardzo czasochlonnym. Ponadto,
sie¢ jest trenowana tylko dla Scisle okreslonych klas obrazéw, wie¢ dodanie kolejnej etykiety wymaga
ponownego przetrenowania calej sieci splotowe;.

Dla aplikacji, w ktérych nie ma wystarczajacej iloSci danych dla kazdej etykiety lub liczba etykiet
zmienia si¢ dynamicznie rozwiazanie moga stanowic sieci syjamskie [136]. W sieciach syjamskich obraz
nie jest bezposrednio klasyfikowany, ale szuka si¢ stopnia podobniefistwa z obrazem referencyjnym i na

tej podstawie okresla si¢ szanse, ze obiekt na obrazie jest tym z wczesniej zarejestrowanej bazy danych.
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Rysunek 3.15: Przykiad uzyci sieci syjamskich w zadaniu klasyfikacji liter na zbiorze MNIST [224].

Podstawowa architektura sieci syjamskiej (rys. 3.15) posiada dwa niezalezne wejScia, na ktore sa
podawane obrazy wejsciowe, identyczne podsieci CNN dla kazdego wejscia, ktére konicza si¢ w pelni
potaczona warstwa wyjSciowa. Sygnal wyjSciowy z obu podsieci jest wykorzystywany do obliczenia
odlegtosci euklidesowej, ktora nastgpnie za pomocg funkcji aktywacji okresla podobieristwa obrazéow
wejsciowych. Przyktady wykorzystania sieci syjamskich do rozpoznawania obiektéw na obrazie mozna
znalez¢ w pracach [57, 198, 136]. Wykorzystanie sieci syjamskich moze by¢ jednak bardzo czasochtonne
z uwagi na fakt, ze przeszukanie bazy danych w celu znalezienia najbardziej podobnego obrazu moze
wymaga¢ wielu iteracji zanim zostanie znaleziony obraz o najwigkszym podobiefistwie, co moze unie-
mozliwi¢ zastosowanie tej sieci w aplikacjach, ktére powinny udzielaé odpowiedzi w czasie rzeczy-
wistym. W celu redukcji czasu potrzebnego do okreslenia cech obrazu referencyjnego mozna dokonac
ekstrakcji cech wszystkich dostgpnych obrazéw w bazie danych, a nastgpnie zapisa¢ uzyskane wektory
cech. Procedura wyodrgbniania cech obrazu i ich przechowywania nazywana jest tworzeniem emmbe-
dingéw [41]. Embedingi umozliwiaja dostgp do opisu cech scen, bez konieczno$ci ponownej analizy
obrazéw z bazy danych za pomoca sieci neuronowej w celu okreslenia potozenia, tak jak ma to miejsce

w sieciach syjamskich.
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3.2. Architektury sieci CNN wykorzystywanych w zadaniach lokalizacji
i detekcji obiektow

Réznica migdzy algorytmami wykrywania obiektéw a algorytmami klasyfikacji polega na tym, ze
w algorytmach detekcji nie tylko odpowiadamy na pytanie co si¢ znajduje na obrazie, ale rowniez gdzie.
Dodatkowo algorytm prébuje wyznaczy¢ pole ograniczajace wokot obiektu zainteresowania na obra-
zie (rys. 3.16a). Ponadto, w przypadku wykrywania obiektéw niekoniecznie mozna wyznaczy¢ tylko
jedno pole ograniczajace, moze by¢ wiele p6l ograniczajacych reprezentujacych rézne obiekty zaintere-

sowania na obrazie i nie wiadomo, ile ich jest.
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Rysunek 3.16: (a) Obraz z ramka prognozowana i ramka rzeczywista. (b) Wzér na wskaznik loU. Zrédto [87].

Lokalizowanie pojedynczego obiektu na obrazie moze by¢ rozwiazane jako zadanie regresji, aby
przewidzie¢ ramke ograniczjaca obiekt nalezy okresli¢ wspéirzedne Srodka obiektu, a takze jego wy-
soko$¢ i szeroko$¢. W tym celu wystarczy do modelu dodaé druga gesta warstwe wyjsciows zawie-
rajaca cztery wyjscia oraz wyuczy¢ go za pomocg funkcji MSE. Btad Sredniokwadratowy jako fukcja
kosztu uczaca model, jest bardzo czgsto uzywana w zadaniu klasyfikacji ale niestety nie stanowi ona do-
brego wskaznika oceniajacego skuteczno$¢ prognozowania ramek ograniczajacych. Najpopularniejszym
wskaZnikiem tego typu jest indeks Jaccarda, nazywany réwniez Intersection over Union (IoU). Jest to
obszar utworzony przez czg¢$¢ wspdlna pomigdzy ramka prognozowana i ramka rzeczywistg podzielony
przez obszar sumy tych ramek (rys. 3.16b). Kolejnym bardzo popularnym wskaZnikiem w zadaniach wy-
krywania obiektéw jest Srednia warto$¢ precyzji (ang. mean Average Precision - mAP). Srednia precyzja
(AP) jest obliczana jako obszar pod krzywa precyzji i petnosci dla zestawu przewidywan. Petnos¢ jest
obliczana jako stosunek catkowitej liczby przewidywan dokonanych przez model w ramach danej klasy
do catkowitej liczby istniejacych etykiet dla tej klasy. Natomiast precyzja to stosunek prawdziwych po-
zytywnych predykcji do wszystkich predykcji dokonanych przez model. Petnos¢ i precyzja oferuja kom-
promis, ktéry jest graficznie przedstawiony w postaci krzywej poprzez zmiang progu klasyfikacji. Obszar
pod krzywa precyzji i petnosci daje Srednia precyzje na klase. Srednia z tej wartosci, dla wszystkich klas,
jest nazywana $rednia precyzja (mAP).

Detekcja obiektow na obrazie jest zadaniem duzo bardziej ztozonym niz lokalizowanie i klasyfikacja
jednego obiektu na obrazie. Gléwnym powodem, dla ktérego nie mozna wykorzysta¢ do rozwigzania
tego problemu standardowej sieci konwolucyjnej, jest to, ze rozmiar warstwy wyjsciowej jest zmienny.

Dzieje sig tak dlatego, ze liczba wystapien obiektéw zainteresowania nie jest stata. Naiwnym podejsciem

M. Rostkowska Nowe metody pasywnej percepcji wizyjnej. . .



3.2. Architektury sieci CNN wykorzystywanych w zadaniach lokalizacji i detekcji obiektow 61

do rozwigzania tego problemu byloby pobranie z obrazu réznych regionéw zainteresowania (ang. region
of interest - Rol) i uzycie CNN do klasyfikacji obecnoSci obiektu w danym regionie. Problem z tym
podejsciem polega na tym, ze obiekty zainteresowania moga mie¢ rézne lokalizacje przestrzenne w ob-
rebie obrazu i rézne wspélczynniki proporcji. W zwiazku z tym trzeba by byto wybra¢ ogromna liczbg
regionéw, a to mogtoby spowodowaé zwigkszenie mocy obliczeniowej potrzebnej do rozwiazania pro-
blemu. Dlatego zostaty opracowane specjalne architektury sieci neuronowych ktére pozwalaja szybko

i przy wykorzystaniu jak najmniejszej liczby zasobéw znaleZ¢ regiony zainteresowan.

.'|I A i,
/‘ -..
¥ rower? - NIE |

Obraz wejsciowy Propozycje regionow Ekstrakcja cech za pomoca sieci CNN Wynik klasyfikacji
(~2000)

Rysunek 3.17: Schemat wykrywania obiektéw za pomoca sieci R-CNN. 1. Obraz wejsciowy, 2. Wyodrebnienie okoto 2000 propo-
zycji regionéw bottom-up. 3. Obliczenie cechy dla kazdego propozycji regionu przy uzyciu duzej konwolucyjnej sieci neuronowej.
4. Kazdy region jest klasyfikowany za pomoca specyficznych dla kazdej klasy SVM. Zrodio [94]

Pierwsza dedykowang siecia do wykywania obiektow byta sie¢ R-CNN (ang. Region-based Convo-
Iutional Network) [94]. Aby omina¢ problem wyboru ogromnej liczby regionéw, w pracy [94] zapro-
ponowano metodg, w ktorej uzyto selektywnego wyszukiwania, aby wyodrebnié tylko 2000 regiondw
z obrazu, ktére nazwano regionami kandydujacymi (ang. region proposals). Zamiast probowaé klasyfi-
kowac¢ ogromna liczbg regionéw, sie¢ R-CNN analizuje jedynie te 2000 regionéw, ktore sa generowane
przy uzyciu algorytmu selektywnego wyszukiwania ztozonego z trzech krokéw (rys. 3.17). Pierwszy
krok to wygenerowanie wstgpnej subsegmentacji i wielu regionéw kandydujacych. Krok drugi to uzy-
cie algorytmu zachtannego (ang. greedy algorithm) do rekurencyjnego taczenia podobnych regionéw
w wigksze. Krok trzeci to uzycie wygenerowanych regionéw z punktu drugiego do stworzenia ostatecz-
nych propozycji regionéw kandydujacych. Nastgpnie te 2000 propozycji regionéw kandydujacych sa
przeksztalcane w kwadrat i wprowadzane do konwencjonalnej sieci neuronowej, ktéra produkuje 4096-
wymiarowy wektor cech jako wyjscie. Sie¢ splotowa dziala jako ekstraktor cech, a ggsta warstwa wyj-
Sciowa sktada si¢ z cech wyekstrahowanych z obrazu, ktére sa wprowadzane do SVM (ang. Support Vec-
tor Machine) [210], aby sklasyfikowaé obecno$¢ obiektu w ramach propozycji regionu kandydujacego.
Oproécz przewidywania obecnosci obiektu w ramach propozycji regionu, algorytm przewiduje réwniez
cztery wartosci, ktére sg wartoSciami przesunigcia w celu zwigkszenia precyzji pola ograniczajacego.
Na przyktad, biorac pod uwage propozycje regionu, algorytm przewidzialby obecnos¢ osoby, ale twarz
tej osoby w ramach tej propozycji regionu mogtaby zosta¢ obcigta o potowe. Dlatego wartoSci przesunig-
cia pomagaja w dostosowaniu pola ograniczajacego propozycji regionu. Sie¢ R-CNN w 200-klasowym
zbiorze danych ILSVRC2013 osiaga wskaznik mAP na poziomie 31,4%. Niestety trening sieci zajmuje
bardzo duzo czasu, poniewaz trzeba sklasyfikowaé 2000 propozycji regionéw na obraz.

W pracy [93] przedstawiono kolejng generacje sieci R-CNN o nazwie Fast R-CNN, ktdra jest szyb-
sza i bardziej wydajna niz jej poprzedniczka. Podejscie jest podobne do algorytmu R-CNN. Jednak

zamiast podawaé propozycje regionéw do CNN, obraz wejsciowy jest podawany do sieci CNN w celu
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Rysunek 3.18: Architektura sieci Fast R-CNN. Obraz wejsciowy i wiele regionéw zainteresowania sg wprowadzane do w pei
konwolucyjnej sieci. Kazdy Rol jest tagczony w mape cech o statej wielkosci, a nastepnie mapowany na wektor cech przez w petni
potaczone warstwy. Sie¢ posiada dwa wektory wyjsciowe na Rol: funkcje wyjsciowg softmax oraz przesunigcia regresji ramek
ograniczajacych dla kazdej klasy (ang. bounding-box regression offsets). Zrédto [93].

wygenerowania konwolucyjnej mapy cech. Na podstawie konwolucyjnej mapy cech identyfikowane sa
regiony propozycji i sa one przeksztalcane w kwadraty, a nastepnie za pomoca warstwy faczacej Rol jest
przeksztalcany do statego rozmiaru, tak aby mozna je byto poda¢ do warstwy w petni potaczonej. Jako
warstwy wyjsciowej uzywana jest funkcja softmax do przewidywania klasy proponowanego regionu,
a takze warto$ci przesunigcia dla ramki ograniczajacej. Czas przetwarzania jednego obrazu wynosi okoto
0,32 sekundy. Powodem, dla ktérego Fast R-CNN jest szybszy niz R-CNN jest to, ze nie trzeba za kaz-
dym razem podawaé 2000 propozycji regiondw do splotowej sieci neuronowej. Zamiast tego, operacja
konwolucji jest wykonywana tylko raz na obraz i generowana jest z niej mapa cech.

Oba powyzsze algorytmy (R-CNN i Fast R-CNN) wykorzystuja selektywne wyszukiwanie propo-
zycji regiondw. Selektywne wyszukiwanie jest powolnym i czasochtonnym procesem wptywajacym na
wydajnos¢ sieci. Dlatego w pracy [222] zaproponowano algorytm wykrywania obiektéw, ktéry eliminuje
algorytm selektywnego wyszukiwania i pozwala sieci uczy¢ si¢ jak wyznaczy¢ regiony kandydujace. Po-
dobnie jak w przypadku Fast R-CNN, obraz jest dostarczany jako wejscie do sieci konwolucyjnej, ktéra
dostarcza konwolucyjna mapg cech. Zamiast uzywac algorytmu selektywnego wyszukiwania na mapie
cech do identyfikacji regionéw kandydujacych, do przewidzenia regionéw kandydujacych uzywana jest
oddzielna sie¢ - sie¢ proponowania regionéw (ang. Region Proposal Network - RPN). Przewidywane
regiony kandydujace sq nastgpnie przeksztalcane przy uzyciu warstwy Rol, ktéra jest nastgpnie uzywana
do klasyfikacji obrazu w ramach regionu kandydujacego i przewidywania wartoSci przesunigcia dla p6l
ograniczajacych.

Wszystkie poprzednio przedstawione algorytmy wykrywania obiektéw uzywaja regionéw do zlo-
kalizowania obiektu w obrgbie obrazu. Sie¢ nie patrzy na caty obraz, zamiast tego analizuje te czgsci
obrazu, ktére maja wysokie prawdopodobienstwo, ze znajduje si¢ w niej obiekt. YOLO (ang. You Only
Look Once) jest algorytmem wykrywania obiektéw znacznie rézniagcym si¢ od wyzej opisanych algo-
rytméw opartych na regionach [220]. W sieci YOLO pojedyncza sie¢ konwolucyjna przewiduje granice
ramek i prawdopodobienistwa klas dla tych ramek [220]. YOLO proponuje uzycie sieci neuronowej typu
end-to-end, ktdéra przewiduje granice ramek i prawdopodobienistwa klas jednocze$nie. R6zni si¢ to od
podejscia stosowanego przez rodzing sieci R-CNN, ktére wykorzystywaly klasyfikatory do wykrywania
obiektow. Podczas gdy algorytmy takie jak Faster RCNN dziataja poprzez wykrywanie mozliwych re-

giondw zainteresowania za pomoca sieci RPN, a nast¢pnie przeprowadzaja rozpoznawanie na tych regio-
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nach oddzielnie, YOLO wykonuje wszystkie swoje przewidywania za pomoca pojedynczej, w petni pota-
czonej warstwy. Metody wykorzystujace RPN wykonuja wiele iteracji dla tego samego obrazu, podczas
gdy YOLO wykonuje pojedyncza iteracje. Pierwszym krokiem jest naniesienie na obraz siatki o rozmia-
rze SxS, w kazdej z siatkek nalezy wzia¢ zadang liczbg ramek ograniczajacych (rys. 3.19a). Jesli §rodek
obiektu znajduje si¢ w komérce siatki, ta komdrka siatki jest odpowiedzialna za wykrycie tego obiektu.
Dla kazdej ramki ograniczajacej, sie¢ wyprowadza prawdopodobieristwo klasy i warto$ci przesunigcia
ramki. Ramki, ktére maja prawdopodobiefistwo klasy powyzej wartoSci progowej, sa wybierane i uzy-
wane do lokalizacji obiektu na obrazie. Koficowa w petni potaczona warstwa YOLO przewiduje zaréwno
prawdopodobiefistwo klasy, jak i wspoétrzedne ramki ograniczjacej. Proces ten zostal przedstawiony na
rysunku 3.19a. Kazda komérka siatki przewiduje pola ograniczajace i wspéiczynniki pewnosci dla tych
ramek. Te wyniki odzwierciedlaja, jak bardzo model jest pewny, Ze pole zawiera obiekt i jak doktadna
jest jego zdaniem ramka ograniczjaca.

YOLO przewiduje wiele ramek ograniczajacych dla kazdej komérki siatki. W czasie treningu, po-
jedynczy obiekt powinien mie¢ tylko jedna ramke ograniczajaca. YOLO przypisuje jeden predyktor do
bycia "odpowiedzialnym'za przewidywanie obiektu na podstawie tego, ktére przewidywanie ma naj-
wyzszy biezacy loU. Prowadzi to do specjalizacji migdzy predyktorami ramek ograniczajacych. Kazdy
predyktor staje si¢ lepszy w prognozowaniu pewnych rozmiaréw, proporcji lub klas obiektéw, poprawia-
jac ogdlny wynik pewnosci ze obiekt zostat sklasyfikowany i zlokalizowany na obrazie poprawnie. Jedna
z kluczowych technik wykorzystywanych w modelach YOLO jest thumienie nie-maksymalne (ang. non-
maximum suppression - NMS). NMS jest krokiem post-processingu, ktory jest uzywany do poprawy
doktadnosci i skutecznoSci wykrywania obiektéw. W procesie wykrywania obiektéw czesto zdarza sig,
ze dla pojedynczego obiektu na obrazie generowanych jest wiele pdl ograniczajacych. Te ramki moga
si¢ pokrywac lub znajdowaé w réznych miejscach, ale wszystkie reprezentuja ten sam obiekt. NMS jest
uzywany do identyfikacji i usuwania zbgdnych lub nieprawidlowych pdl ograniczajacych oraz do gene-

rowania pojedynczej ramki ograniczajacej dla kazdego obiektu na obrazie.

Fast R-CNN

Inne: 4.0
Sim: 6.75

Wyznaczone
ramki ograniczjace

SxS siatka wejsciowa
Loc:

(0)

(a) Mapa klasyfikacji

Rysunek 3.19: (a) Yolo modeluje zagadnienie detekcji jako problem regresji. Dzieli on obraz na siatke SxS i dla kazdej komérki
siatki przewiduje B pél ograniczajgcych, zaufanie dla tych pél, oraz prawdopodobienstwo klasy C. Te przewidywania sg zakodo-
wane jako tensor SxSx (5B+C) [220]. (b) Rozktad poszczegdlnych typoéw btedéw usrednionych dla wszystkich 20 klas dla sieci
YOLO i Fast R-CNN. Wykresy kotowe pokazujg procent btedéw lokalizacji i tta dla N najlepszych detekcji dla réznych kategorii (N
= # obiekty w danej kategorii) [220].
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Od czasu pierwszego wydania YOLO w 2015 roku zaproponowano kilka wersji tej architektury,
z ktérych kazda opiera si¢ na swoim poprzedniku i poprawia wyniki dziatania sieci. Szczegétowe poréw-
nanie wszystkich dstgpnych sieci YOLO mozna znalez¢ w pracy [285]. W niniejszej dysertacji wykorzy-
stano sie¢ YOLO w wersji 3. Pierwsza sie¢ YOLO (YOLOV2) jest o rzad wielko$ci szybsza (45 klatek na
sekundeg) niz inne algorytmy detekcji np. Fast R-CNN. Ograniczeniem pierwszego algorytmu YOLO jest
to, ze ma on problemy z malymi obiektami na obrazie, na przyktad moze mie¢ trudnosci z wykryciem
stada ptakow. Jest to spowodowane ograniczeniami przestrzennymi algorytmu. Szczegétowe pordwnanie
pomiedzy siecia Fast R-CNN a siecia YOLOvV1 zostato pokazane na rysunku 3.19b.

YOLOV3 to trzecia wersja algorytmu YOLO, przedstawiony w pracy [221] Jednym z giéwnych
zmian w YOLOV3 jest zastosowanie nowej architektury CNN o nazwie Darknet-53. Darknet-53 jest
wariantem architektury ResNet i zostat zaprojektowany specjalnie do zadan zwigzanych z wykrywa-
niem obiektéw. Posiada 53 warstwy konwolucyjne i jest w stanie osiaggna¢ bardzo dobre wyniki w 16z-
nych benchmarkach wykrywania obiektéw. Kolejnym usprawnieniem w YOLOv3 sa ramki kotwiczace
o réznych skalach i proporcjach. W YOLOv2 wszystkie ramki kotwiczace byly tej samej wielko-
$ci, co ograniczato zdolno$¢ algorytmu do wykrywania obiektéw o réznych rozmiarach i ksztaltach.
W YOLOv3 ramki kotwiczace sa skalowane, a wspélczynniki proporcji sa zréznicowane, aby lepiej
dopasowaé rozmiar i ksztalt wykrywanych obiektéw. YOLOv3 wprowadza réwniez koncepcje "sieci pi-
ramid cech"(ang. Feature Pyramid Network - FPN) [158]. FPN to architektura CNN uzywana do wykry-
wania obiektéw w wielu skalach. Konstruujg one piramid¢ map cech, przy czym kazdy poziom piramidy
jest wykorzystywany do wykrywania obiektow w innej skali. Pomaga to poprawi¢ wydajno$¢ wykry-
wania matych obiektéw, poniewaz model jest w stanie zobaczy¢ obiekty w wielu skalach. Oprécz tych
udoskonaleri, YOLOvV3 moze wykrywac obiekty o réznych rozmiarach i proporcjach, oraz jest bardziej
doktadny i stabilny niz poprzednie wersje YOLO.

W chwili pisania pracy najnowsza z sieci YOLO jest YOLOVS. Sie¢ YOLOvVS8 zostala wydana
w styczniu 2023 roku przez firme Ultralytics, ktéra opracowata rowniez sie€ YOLOvS5. YOLOVS nie
uzywa ramek kotwiczacych, czyli przewiduje bezpoSrednio Srodek obiektu zamiast przesunigcia od zna-
nych ramek kotwiczacych. Dzigki temu zmniejszono liczbe predykcji ramek ograniczajacych i przyspie-
szono nie-maksymalne ttumienie. Ponadto, YOLOvS8 wykorzystuje augmentacj¢ mozaikowa podczas tre-
ningu, ale tylko dla dziesigciu ostatnich epok poniewaz augmentacja mozaikowa moze by¢ niekorzystna,
jesli jest uzywana podczas catego procesu uczenia sig. Augmentacja mozaikowa polega na taczeniu czte-
rech obrazéw, co zmusza model do uczenia si¢ obiektéw w nowych miejscach, przy czgsciowej okluzji
i na tle r6znych otaczajacych je pikseli. YOLO v8 zawiera pig¢ skalowanych wersji: YOLOv8n (nano),
YOLOvVSs (small), YOLOv8m (medium), YOLOVSI (large) oraz YOLOvV8x (extra large).

Inng siecig, ktéra réwniez dziata na zasadzie pojedynczego przeszukania obrazu jest sie¢ SSD
(ang. Single Shot Detector) [159]. Sie¢ SSD sklada si¢ z wytrenowanej wczes$niej dowolne;j sieci konwo-
lucyjnej bew warstwy wyjSciowej oraz z detektora obiektéw (rys. 3.20). Bazowy model sieci SSD wy-
korzystuje sie¢ VGG16 do ekstrakcji map cech. Detektor obiektow na obrazie, sklada si¢ z kilku warstw
splotowych, ktére generuja zbiér ramek ograniczajacych o ustalonej wielkosci i klasyfikuje znajdujace
si¢ w nich obiekty. W ten spos6b otrzymano gleboka sie¢ neuronowa, ktdéra jest w stanie wyodrebni

znaczenie semantyczne z obrazu wejSciowego, zachowujac strukture przestrzenng obrazu, aczkolwiek
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w nizszej rozdzielczosci. Sie¢ SSD-300 osiaga warto$¢ 74,3% wskaznika mAP przy 59 FPS (frame per
second), a SSD-500 osiaga 76,9% mAP przy 22 FPS, natomiast sie¢ Faster R-CNN uzyskuje 73,2% mAP
przy 7 FPS, czyli sie¢ SSD dziala kilkukrotnie szybciej niz Faster R-CNN uzsykujac zblizong doktad-
nos¢ [159].
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Rysunek 3.20: Schemat sieci CNN z detektorem SSD. Zrodto [159]

Sie¢ SSD wykorzystuje sie¢ konwolucyjng do ekstrakcji map cech, a nastgpnie wykrywa obiekty za
pomoca warstwy konwolucyjnej Conv4s. Dla kazdej lokalizacji dokonywane sg 4 predykcje obiektéw.
Kazda predykcja skiada si¢ z ramki ograniczajacej i 21 wynikéw dla kazdej klasy (jedna dodatkowa
klasa dla braku obiektu). Warstwa Conv4s tworzy tacznie 38 x38 x4 predykcje: cztery predykcje na lo-
kalizacje niezaleznie od glgbokosci map cech. Wiele predykcji nie zawiera zadnego obiektu, dlatego SSD
rezerwuje klase ,,0”, aby wskazac, ze nie ma obiektow. Wykonanie wielu predykcji zawierajacych ramki
ograniczajace i wyniki ufno$ci nazywane jest multiboxem. SSD nie uzywa regionéw kandydujacych jak
ma to miejsce np. w sieci R-CNN. Zamiast tego, oblicza zaréwno wyniki lokalizacji, jak i klasyfikacji za
pomoca matych filtréw konwolucyjnych. Po wyodrgbnieniu map cech, SSD stosuje filtry konwolucyjne
33 dla kazdej komorki, aby dokonaé predykcji. Kazdy filtr wyprowadza 25 kanatéw: 21 wynikéw dla

kazdej klasy plus jedna ramka ograniczajaca.

3.3. Ré6wnolegle przetwarzania obrazu w robotyce

Niezaleznie od tego czy robot autonomiczny pracuje w znanym czy nieznanym Srodowisku jego
poprawne dziatanie wymaga ciaglego przetwarzania duzej ilosci informacji oraz jej analizy w czasie
rzeczywistym. Liczba i rodzaj danych, ktére musza zosta¢ poddane analizie wzrasta wraz z niezalez-
nos$cia robota od sterowania przez czlowieka oraz ztozono$cig powierzonego mu zadania, zalezy tez od
rodzaju posiadanych przez niego czujnikéw, poczawszy od danych z enkoderéw, poprzez proste czujniki
stuzace do pomiaru odlegtosci, az po obrazy o bardzo duzej rozdzielczoSci. Klasyczny, szeregowy spo-
sOb przetwarzania informacji na komputerze poktadowym nie jest w stanie dokona¢ nawet podstawowej
analizy obrazéw o matej rozdzielczoSci w czasie rzeczywistym, dlatego przetwarzanie réwnolegte jest
niezbgdne do tworzenia wydajnych i efektywnych systeméw komputerowych sterujacych autonomicz-

nymi robotami.
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Zanim nastapita era powszechnego programowania wspdétbieznego starano si¢ zwigkszy¢ wydajnosé
procesoréw na inne sposoby. Na przestrzeni lat ma miejsce ciagla miniaturyzacja uktadéw scalonych
w procesie fabrykacji. Jednak zgodnie z prawami fizyki klasycznej ich rozmiary nie moga si¢ zmniej-
sza¢ bez korica. Ponadto kolejng bariera jest predkos$¢ przesytania informacji, ktérej gérna granice wy-
znacza predkosé Swiatta w prézni. Jednak ten sposéb poprawy wydajnoSci w chwili obecnej nie jest juz
dalej mozliwy z uwagi na coraz wigksze zapotrzebowanie na moc, co w konsekwencji powoduje zwigk-
szong ilo§¢ generowanego przez uktady ciepta i poboru pradu. W tym aspekcie zblizamy si¢ do granicy
prawa Moore’a, poniewaz nie jest juz mozliwy wyktadniczy przyrost parametréw sprzgtu komputero-
wego [252].

Kolejnym sposobem zwigkszania wydajnosci komputeréw jest tworzenie uktadéw wieloprocesoro-
wych (lub wielordzeniowych) i réwnoleglte przetwarzanie danych, gdzie estymate maksymalnego spo-
dziewanego zwigkszenia wydajnosci obliczeniowej calego systemu (wzrostu szybkosSci obliczel) mozna
wyznaczy¢ za pomocg prawa Amdahl’a [211]. W 2005 roku pojawity si¢ pierwsze procesory dwurdze-
niowe, obecnie mamy do dyspozycje jednostki z czterema, szeScioma i o§mioma rdzeniami. Ten trend
zwany rewolucja wielordzeniowa stanowi wyznacznik duzego zwrotu w ewolucji nie tylko komputeréw
ale réwniez w sposobie przetwarzania informacji [241]. Obecnie najszybsze superkomputery zawieraja
dziesiatki a nawet setki tysiecy wspdlpracujacych ze soba rdzeni procesoréw [241]. Od 2010 roku prawie
wszystkie komputery, nawet tanie laptopy osobiste, zawieraty juz procesory z dwoma i wigksza liczba
rdzeni, a programowanie réwnolegte przestalo by¢ domeng tylko wielkich superkomputeréw i mogto
zostaé powszechnie wykorzystane w robotyce [241]. Istnieje kilka typéw jednostek, ktdre pozwalaja
na programowanie wspoétbiezne: wielordzeniowe jednostki obliczeniowe (ang. central processing unit -
CPU), procesory graficzne (ang. graphics processing unit - GPU) i bezpoSrednio programowalna macierz
bramek (ang. field-programmable gate array - FPGA). Przetwarzanie rownolegle jest szeroko wykorzy-
stywane we wspotczesnej robotyce, jednak w tym rozdziale skupiono si¢ na jego zastosowaniu w analizie
obrazéw.

Przetwarzanie obrazu lub sekwencji video jest bardzo ztozonym procesem. Dodatkowo robot w zde-
cydowanej wigkszoSci sytuacji pracuje w dynamicznym Srodowisku dlatego czas akwizycji obrazu i jego
przetworzenia musi by¢ na tyle krétki i efektywny by robot byl w stanie w porg zareagowac na zmiany
zachodzace w otoczeniu. [10$¢ informacji oraz operacji wykonywanych na pojedynczym obrazie o duzej
rozdzielczosci jest na tyle duza, Ze nawet wielordzeniowe procesory maja problem z realizacja wszyst-
kich zadan w czasie rzeczywistym. Dlatego zaczeto si¢ zastanawia¢ nad wykorzystaniem wielordzenio-
wych procesoréw GPU, ktére stuzyly do wyswietlania grafiki na ekranie komputera. Z tego powodu
posiadaja one odmienny model przetwarzania informacji, niz ten jaki stosuje si¢ w tradycyjnych proce-
sorach CPU. Na poczatku lat dziewigédziesiatych pojawity si¢ dwuwymiarowe akceleratory graficzne.
Byty to karty rozszerzen wspomagajace operacje na mapach bitowych i pomagajace w wyswietlaniu gra-
ficznych elementéw operacyjnych. Wraz ze wzrostem zapotrzebowania na coraz lepsze i wydajniejsze
interfejsy graficzne oraz opracowanie realistycznych srodowisk trojwymiarowych odzwierciedlajacych
Swiat w 3D np. na potrzeby gier komputerowych, firmy takie jak NVIDIA, ATI Technologies i 3dfx In-
teractive zaczely produkowaé akceleratory grafiki w przystepnej cenie, ktére mozna bylo programowac

w celu generowania grafiki przy uzyciu bibliotek OpenGL albo DirectX [241].
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W 2006 roku NVIDIA zaprezentowata pierwszy procesor graficzny GeForce 8800 GTX GPGPU
(ang. General Purpose Computing on Graphics Processing Units) zbudowany w architekturze CUDA
(ang. Compute Unified Device Architecture), w ktdrej zastosowano jeden potaczony potok przetwarzania
informacji, co pozwolito na jego wykorzystanie do zastosowar ogélnych. Programista w przystepny spo-
s6b moze wykorzysta¢ wszystkie dostgpne jednostki arytmetyczno-logiczne (ang. Arithmetic-Logic Unit
- ALU) procesora, ktére zbudowano zgodnie z norma IEEE dotyczaca arytmetyki liczb zmiennoprzecin-
kowych oraz wbudowano im zestaw instrukcji, ktére zamiast do przetwarzania grafiki sa przeznaczone do
wykonywania obliczenn ogélnych. Ponadto jednostka wykonawczym GPU zezwolono na swobodny do-
step do pamigci w celu odczytu i zapisu a takze do zarzadzanej programowo pamigci podrgcznej, zwanej
pamigcia wspolna. Wszystkie te cechy architektury CUDA zostalty dodane po to, aby stworzy¢ proce-
sor GPU, ktéry nie tylko dobrze radzi sobie z zadaniami graficznymi, ale réwniez doskonale wykonuje
zwykte obliczenia. Wprowadzono réwniez nowy jezyk CUDA C, ktéry powstal z rozszerzenia jezyka C
poprzez dodanie do niego pewnej liczby stéw kluczowych umozliwiajacych korzystanie ze specjalnych
funkcji architektury CUDA [241] aby programista nie musial uzywac bibliotek OpenGL i DirectX ani
tez przedstawia¢ probleméw obliczeniowych jako zadan graficznych. Jedyna wada jest czas zwiazany
z przenoszeniem danych pomig¢dzy pamigcia procesoréw CPU i GPU.

Bardzo waznym elementem wplywajacym na wydajnoS¢ pracy procesora GPGPU jest odpowiednie
zarzadzanie pamigcia, z tego powodu uktady maja cztery rézne typy pamigci rézniace si¢ czasem za-
pisu i odczytu danych. Ponadto powstaly narzedzia pozwalajace na tatwa i szybka analiz¢ algorytméw
pod katem ich szybkosSci oraz wydajnoSci np. NVIDIA CUDA Visual Profiler, ktéry po uruchomieniu
programu sprawdza odczyty specjalnych licznikéw wydajnosci wbudowanych w procesory GPU, a po
zakoficzeniu dzialania programu generuje raport pozwalajacy na analizg ile czasu zajeto wykonanie zada-
nia na kazdym jadrze, ile blokéw zostato uruchomionych czy ile operacji dokonano na poszczegdélnych
typach pamigci. Bardzo cieckawym rozwiazaniem jest réwniez biblioteka NVIDIA PERFORMANCE
PRIMITIVES, ktéra zawiera ponad 5000 prymitywoéw do przetwarzania obrazu, takich jak: konwersja
koloréw, kompresja obrazu, filtrowanie czy progowanie dzigki czemu wspiera efektywne przetwarzanie
obrazéw i sekwencji video, a takze optymalizuje wykorzystanie dostgpnych zasobéw obliczeniowych,
dzigki czemu aplikacja osiaga maksymalna wydajnos¢. Od tego czasu procesory graficzne sa bardzo po-
pularne i czgsto stosowane w robotyce. Istnieje bardzo wiele przyktadéw ukazujacych znaczaca poprawe
wydajnoSci obliczefi dzigki zastosowania procesora GPU [241].

Wykorzystanie kamery katadioptrycznej jako Zrédta danych do wyznaczenia pozycji robota jet efek-
tywnym rozwiazaniem poniewaz obraz z kamery katadioptrycznej pozwala na zarejestrowanie bardzo
duzego obszaru, jednak ze wzgledu na zastosowanie lustra odwzorowane za obrazie Srodowisko po-
siada liczne znieksztatcenia. W celu rozwiazania zadania lokalizacji metrycznej, obraz musi zosta¢ pod-
dany dodatkowemu procesowi rozwinigcia i naprawy znieksztalcen, aby otrzymaé poprawne odwzoro-
wanie perspektywiczne. Proces ten moze okazac si¢ bardzo czasochtonny. W pracy [47] przedstawiono
prébe zastosowania procesora GPU w procesie przetwarzania obrazu z kamery dookdlnej, jego wptywu
na zwigkszenie efektywnoSci zastosowanych algorytméw oraz mozliwos¢ ich realizacji w czasie rze-
czywistym. Podczas badain wykorzystano kamerg internetowa o taktowaniu 25fps (frame per second),

ktdra rejestrowata obrazy o rozdzielczosci 1280 720 pikseli oraz 3 procesory: CPU IntelCore i7-37770
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(3,4GHz, 4 rdzenie), GeForce GTX 645 (834MHz, 3 rdzenie) i GeForce 9500 GS (1375MHz, 4 rdzenie).
Na wszystkich procesorach zaimplementowano ten sam algorytm rozwinigcia, a nastgpnie zmierzono
czas prostowania obrazu dla 100 prébek. Procesor CPU pracujac asynchronicznie przy wykorzystaniu
wszystkich czterech rdzeni pozwalal na rozwinigcie 5 razy wigcej obrazéw niz podczas pracy sekwencyj-
nej przy uzyciu tylko jednego rdzenia. Natomiast procesor graficzny GeForce 9500GS uzyskat podobne
wyniki czasowe co procesor CPU przy uzyciu wszystkich rdzeni. Najlepsze wyniki zostaly odnotowane
dla procesora GeForce GTX 645, ktéry pozwolit na przetworzenie okoto 6 razy wigcej obrazéw niz pro-
cesor GeForce 9500GS. Procesory GPU nowszej generacji uzyskaly znaczaco lepsza wydajnos¢ i jako
jedyne pozwolily na przetwarzanie obrazéw o duzej rozdzielczos$ci w czasie rzeczywistym. Uzyskane
wyniki dla procesoréw GPU zostaly poprawione o 50$ gdy zastosowano pamigé globalna, a wigc nie
nastepowat proces kopiowania danych pomigedzy pamigciami procesora CPU i GPU.

System wykorzystujacy uktad katadioptryczny i procesor GPU, do wspomagania os6b niedowidza-
cych podczas poruszania si¢ w znanym o$Smiopigtrowym budynku, zostat przedstawiony w pracy [115].
System sklada si¢ z telefonu, do ktérego zamontowano specjalna soczewke GoPano, ktéra pozwala
na wykonanie obrazéw dookdlnych oraz zewngtrznego serwera posiadajacego 8000 obrazéw budynku
z wyekstrachowanymi cechami pomieszczen (kazdy obraz reprezentujacy sceng jest opisany za pomoca
wektora cech zarejestrowanego pomieszczenia). Algorytm lokalizacji polega na jednoczesnym poréwna-
niu cech zarejestrowanych na obrazie z telefonu z obrazami ze zgromadzonej wczesniej bazy obrazéw.
Wykorzystanie procesora graficznego pozwolito na uzyskanie 20-krotnie krétszego czasu przetwarzania
danych niz potrzebowat procesor CPU.

Procesory GPU sa réwniez wykorzystywane przez roboty, biorace udziat w rywalizacji sportowe;j
aby poprawi¢ ich efektywnosc¢ i szanse na odniesienia zwycigstwa. W pracy [81] przedstawiono wyko-
rzystanie procesora graficznego do poprawy wydajnosci podczas wykonywania prostych operacji prze-
twarzania obrazu dla robota grajacego w pitke nozna w zawodach Robocup Soccer. Robot bioracy udziat
w takich zawodach nie tylko musi zna¢ swoje potozenie, potozenie swoich kolegéw z druzyny i przeciw-
nikéw, ale réwniez graé zgodnie z zasadami. Dane z katadioptrycznego systemu wizyjnego umieszczo-
nego na robocie musza zostaé jak najszybciej przetworzone i zinterpretowane tak, aby kazdy zawodnik
moégt jak najszybciej zareagowaé na rozwdj gry i ruchy zawodnikéw. W celu uzyskania informacji z
obrazu o rozdzielczoSci 1024 x768 pikseli, kazde z nich poddano migdzy innymi: konwersji z prze-
strzeni RGB do HSV, wyszukiwaniu krawegdzi oraz obiektéw. Za pomoca procesora GPU GeForce 6800
mozna byto poddaé analizie 50 obrazéw na sekundg, natomiast procesor Pentium 4 przy zastosowa-
niu tych samych algorytméw byt w stanie przeanalizowa¢ jedynie 12 obrazéw, wigc procesor graficzny
byt czterokrotnie szybszy. Wynik ten byl imponujacy zwazywszy rowniez na fakt iz procesor graficzny
zostal zaprogramowany za pomocg biblioteki OpenGL i shaderéw (ang. OpenGL Shading Language -
GLSL), co jest duzo trudniejszym zadaniem niz nowoczesne programowanie z wykorzystaniem archi-
tektury CUDA i jezyka CUDA C. Réwniez za pomoca tej metody w artykule [49] wykazano poprawe
szybkos$ci analizy obrazu pod katem ekstrakcji cech za pomoca algorytmu ASIFT (ang. Affine-Scale-
Invariant Feature Transform). Obrazy o rozdzielczosci 5 mega pikseli sa 70 razy szybciej przetwarzane
przez algorytm na procesorze GPU NVIDIA GTX680 niz dla procesora Intel Core i7-2600K przy wy-

korzystaniu w obu przypadkach tylko jednego rdzenia. Z uwagi na to, ze algorytm SIFT posiada wiele
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elementéw, ktére mozna poddaé jednoczesnej analizie, wykorzystanie dwdch rdzeni w obu procesorach
poprawito znaczaco uzyskane wyniki. Procesor CPU przetwarza teraz 4 razy szybciej obraz niz przy
wykorzystaniu tylko jednego rdzenia, a procesor GPU dwa razy szybciej, natomiast réznica pomigdzy
czasami przetwarzania obrazu za pomoca obu procesoréw zmniejszyta si¢ do 30 razy.

Algorytmy zwiazane z dopasowaniem gestego lub rzadkiego stereo oraz wyznaczeniem dysparycji
pomiedzy obrazami bardzo dobrze nadaja si¢ do zaimplementowania w architekturze wielowatkowej,
przyktad takiego zastosowania dla wielordzeniowych procesoréw CPU i GPU przedstawiono w [301].
Zastosowany w robocie systemem wizyjny jest wzorowany na percepcji wizyjnej czlowieka i sktada sig¢
z dwéch kamer perspektywicznych NIKON DSLR D5100, ktére rejestruja kolorowe obrazy o rozdziel-
czosci 4928 x 3264 piksele. Zastosowanie tego samego algorytmu wyznaczenia dysparycji pomigdzy ob-
razami, na wielordzeniowym procesorze CPU i GPU z architektura CUDA poprzez jednoczesne jego
wykonanie w kilku watkach i blokach (ang. single instruction, multiple data - SIMD), spowodowato
odpowiednio wzrost predkosci o 12 razy i 176 razy w poréwnaniu do sekwencyjnego wykonywania
operacji SISD (ang. single instruction, single data) dla procesora CPU z wykorzystaniem tylko jednego
rdzenia. Dzigki temu mozna dokona¢ pomiaréw odleglosci w czasie rzeczywistym z wykorzystaniem
gestego stereo, w ktorym jedno-rdzeniowy procesor CPU zaprogramowany sekwencyjnie by sobie nie
poradzit.

W pracy [113] zaprezentowano natomiast rozwigzanie problemu obliczania gtebi z obrazu stereo
z wykorzystaniem gestego stereo za pomocg programowania réwnolegtego przy uzyciu procesora CPU
i FPGA (Spartan 6) w Srodowisku zewngtrznym, gdzie interpretacja danych wizyjnych jest szczegdl-
nie trudna i wymaga zastosowania réznego typu filtréw, w zadaniu eksploracji nieznanego srodowiska
z jednoczesnym zadaniem tworzenia mapy. Obliczenie dysparycji pomigdzy obrazami o rozdzielczosci
1024 x 508 pikseli przy uzyciu algorytmu SGM (ang. semi-global matchnig) zajeto 68 milisekund dla
uktadu FPGA, natomiast procesor CPU odpowiadat za fuzje danych z kamer i czujnika IMU, algorytm
odometrii wizyjnej i stworzenie wokselowej mapy srodowiska dla robota latajacego, ktéry na pokta-
dzie posiadat kilka kamer stereowizyjnych skierowanych w dét aby mdc obserwowac teren nad ktérym
dokonywany byt lot. Réwnolegle wykorzystanie wielu proces6w poprzez rozdzielenie pracy migdzy pro-
cesory réznego typu i wspétdzielenie jedynie wynikOw operacji pozwolito na zapewnienie ciaglej pracy
W czasie rzeczywistym oraz stworzenie zespotu robotéw zlozonego z quadrocoptera oraz robota mobil-
nego.

Roéwnolegte przetwarzanie informacji nie tylko ma zastosowanie w klasycznej wizji pasywnej
ale rowniez pozwala na poprawe¢ wydajnosci w analizie chmury punktéw i budowie mapy glebi.
W pracy [23] opisano wykorzystanie procesora GPGPU NVIDIA GF 580 do zapisu i analizy chmury
punktéw z czujnikéw LMS SICK 200 oraz X-BOX 360 Kinect, a takze do implementacji algorytmu
planowania $ciezki ruchu robota w nieznanym Srodowisku w czasie rzeczywistym i budowy mapy. Al-
gorytm ICP (ang. Iterative Closest Point) zastosowano do rekonstrukcji tréjwymiarowego otoczenia na
podstawie dwoch chmur punktéw ztozonych z 512 elementéw. Do uzyskania doktadnej mapy wystarcza
30 iteracji. Dzigki zastosowaniu prymitywéw (CUDA Primitive) i instrukcji atomowych czas potrzebny
do wykonania 30 iteracji wynosit mniej niz 300 milisekund, natomiast 100 iteracji trwato mniej niz jedna

sekunda.
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W pracy [24] przedstawiono system sterowania robotem za pomocg komputera poktadowego, gdzie
caty proces decyzyjny: stworzenie chmury punktéw z danych z skanera laserowego 3D VELODYNE,
semantyczne rozpoznawanie obiektéw, planowanie $ciezki, podejmowanie decyzji nawigacyjnych jest
zaimplementowane na procesorze GPGPU. Dzigki zastosowaniu procesora graficznego i programowania
wspotbieznego robot mégt w czasie rzeczywistym reagowaé na zachodzace zmiany w Srodowisku.

Programowanie wsp6tbiezne za pomoca procesor6w GPGPU jest szeroko wykorzystywane réwniez
w zadaniach nawigacji rozwiazywanych za pomoca gtgbokiego uczenia maszynowego, przyktad takiej
aplikacji do wyznaczonego celu na podstawie danych z systemu wizyjnego (ang. target-driven visual
navigation) zaprezentowano w [318]. Uktady GPGPU moga by¢ réwniez wykorzystywane w procesie
uczenia sieci gigbokich, gdzie znaczaco wptywaja na skrécenie czasu uczenia si¢ lub zwigkszaja liczbe
wariantéw doboru parametréw sieci. W pracy [172] nie tylko uzyto procesora graficznego, znajdujacego
si¢ w komputerze poktadowych robota, do uczenia sieci SSD MobileNet V2 w celu rozpoznawania
obiektéw na obrazach z kamery Lady Bug, ale réwniez do jednoczesnego wykrywania potencjalnie
interesujacych obiektow (ang. object of potential interest - OPI) za pomoca nauczonej sieci neuronowej
i budowaniu mapy otoczenia za pomoca 6D SLAM, w czasie rzeczywistym podczas realizacji misji
ratunkowej w ramach zawodéw ERL Emergency Robots. Innym ciekawym zastosowaniem procesora
GPU zaprezentowanym w [172] jest implementacja algorytmu ICP (ang. Iterative Closest Point) dla
danych ze skanera Z+F IMAGER 5010. Podczas badafi wykonano 38 skanéw budynkdéw, a pojedynczy
skan zawierat od 15000 do 35000 punktéw, natomiast rekonstrukcja otoczenia za pomoca algorytmu ICP
trwata 197 sekund dla procesora GeForce 650M i 40 sekund dla GeForce Titan.

Zastosowanie programowania réwnoleglego i wielowatkowego moze skutkowaé zwigkszeniem
o kilka rzgdéw wydajnosci programéw w poréwnaniu z wczesniejszymi sekwencyjnymi implementa-
cjami algorytméw. Ponadto rozwiazania zastosowane w procesorach GPU posiadaja lepszy stosunek
wydajnosci do pobieranej mocy w poréwnaniu z tradycyjnymi rozwigzaniami. Wystepuja komputery
z wieloma procesorami graficznymi. na ktérych mozna wykonywaé kod jednoczesnie i asynchronicz-
nie. Procesor GPU z uwagi na swoja budowg i sposéb dziatania wspiera programowanie réwnolegte
i wielowatkowe. Jednak wszystko zalezy od proceséw, zadan i algorytméw. Czasem czas potrzebny do
przetaczania si¢ pomigdzy watkami lub ich synchronizacja jest tak duzy, ze bardziej efektywne jest uzy-

cie procesora CPU i programowania sekwencyjnego [241].
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4. Koncepcja inspirowanego biologicznie systemu wizyjnego

0 hybrydowym polu widzenia

Przedstawiony we wczeSniejszej czgsci pracy przeglad istniejacych systemow wizyjnych pozwala
zauwazy¢, ze zdecydowana wigkszo$¢ czujnikéw pasywnych rejestruje obraz Swiata w jednej jednostce
czasu jedynie za pomoca pojedynczego typu widzenia: peryferyjnego (monokularowego) lub centralnego
(binokularowego). Zupelnie inna sytuacja ma miejsce w przyrodzie, gdzie u krggowcédw wystepuja oba
typy widzenia jednoczes$nie, a ich zakres jest zdeterminowany przez cechy i gatunek danego zwierzg-
cia. Szczeg6towo to zagadnienie zostalo opisane w rozdziale 2.2. Czerpiac inspiracj¢ z natury w ramach
niniejszej pracy zbudowano hybrydowy system wizyjny, w ktérym postanowiono potaczy¢ ze sobg ce-
chy uktadu peryferyjnego i binokularowego, dlatego zastosowano dwa rézne pod wzgledem geometrii
uktady optyczne: kamer¢ katadiopryczng oraz kamerg perspektywiczna, ktére osobno sa odpowiedni-
kiem widzenia peryferyjnego o zmiennym polu widzenia, a traktowane jako uktad kamer sa implemen-
tacja widzenia stereoskopowego. Dane z poszczegdlnych kamer sa przetwarzane w sposob zalezny od
realizowanego przez robota zadania. Z uwagi na nietypowa geometri¢ stworzonego uktadu optycznego
zaproponowano alternatywne, wobec znanych z literatury, sposoby wyznaczania odlegtoéci pomigdzy
robotem a obserwowanymi obiektami, poprzez wykorzystanie obrazu z kamery perspektywicznej i trans-
formacji fragmentu obrazu z kamery dookélnej do uktadu wspétrzgdnych kamery perspektywicznej lub
poprzez obserwacj¢ znanych znacznikéw i koncentrowanie na nich uwagi w celu okreslenia odlegtosci

pomigdzy nimi a robotem.

Rysunek 4.1: Konwersja uktadu wspétrzednych obiektu na uktad wspétrzednych kamery. Punkt p obiektu jest rzutowany na ptasz-
czyzne $wiattoczuta jako punkt p’, relacja pomiedzy tymi dwoma punktami jest opisana za pomoca macierzy rotacji R i wektora
przesuniecia t.
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W celu uzyskania z obrazu informacji o otaczajacym robota Srodowisku, nalezy przeprowadzié
szereg operacji matematycznych, do ktérych niezbedna jest znajomos$é modeli kamer. W przypadku
uktadu stereowizyjnego niezbgdna jest rowniez wiedza na temat zalezno$ci geometrycznych taczacych
obie kamery. Model kamery jest matematycznym opisem zalezno$ci geometrycznych i fizycznych cech
kamery oraz pozycjonuje lokalny uktad wspétrzednych wzgledem ustalonego uktadu wspéirzednych
sceny [259] (rys. 4.1). Okreslenie modelu kamery polega na znalezieniu zaleznoSci pomigdzy wspétrzed-
nymi punktu p(X,Y,Z) sceny a punktem p’(x,y) na obrazie, bedacym projekcja punktu p na plaszczyzne
Swiattoczulg matrycy, a parametrami geometrycznymi (potozenie i orientacja uktadu kamery i sceny)
1 optycznymi (rozmiar piksela na obrazie, warto§¢ ogniskowej, znieksztatcen soczewki, punkt przecigcia

osi kamery z plaszczyzna obrazu) [259].

4.1. Koncepcja hybrydowego systemu wizyjnego o istotnie réoznej geo-

metrii kamer

Hybrydowy system wizyjny sktada si¢ z dwoch kamer: perpektywicznej i katadioptrycznej, o istot-
nie réznych geometriach (rys. 4.2). Taka konfiguracja i typ kamer maja swoja inspiracj¢ w widzeniu
peryferyjnym oraz centralnym wystgpujacym u zwierzat, dzigki czemu mozna potaczy¢ zalety obu tych
rozwigzan. Wykorzystanie szerokiego pola widzenia do wspomagania nawigacji robota jest zainspiro-
wana analogiami z natury, np. owady 1 stawonogi poruszaja si¢ wykorzystujac szerokie pole widzenia

1 proste przetwarzanie sygnatéw optycznych, podobne do przepltywu optycznego [243].

W robotyce, czgsto w réznego typu zadanich wykorzystywany jest proces Sledzenia obiektéw na ob-
razie, ktéry zostal zainspirowany przez ruch gatek ocznych u krggowcéw. W tym zadaniu hybrydowy sys-
tem wizyjny réwniez ma szeroki zakres zastosowan. Przyktadowa implementacja §ledzenia obiektow za
pomoca hybrydowego systemu wizyjnego zostata przedstawiona w pracy [173]. Opisany system wizyjny
sktada si¢ z kamery dookdlnej, ktéra jest odwzorowaniem widzenia monokularowego oraz kamery mo-
nokularowej czyli reprezentacji widzenia binokularowego. Wyszukiwanie potencjalnych obiektow, ktére
moga zostaé¢ poddane procesowi Sledzenia, nastgpuje na obrazach z kamery katadioptrycznej. Nastgpnie
kamera monokularowa nasladuje ruchy sakkadowe i §ledzace gatki ocznej, powodujac ruch kamery za
poruszajacym sig¢ obiektem z predkoscia tego przedmiotu, tak aby jak najdtuzej znajdowat si¢ on w polu
widzenia kamery monokularowej. Dzigki takiej implementacji mozna uzyskaé wigksza liczbe obrazéw

obiektu o duzej rozdzielczosci, co pozwala na precyzyjne okreslenie pozycji robota w §rodowisku.

Nie kazde zadanie realizowane przez robota wymaga okreslenia potozenia wzgledem zewnetrznego
uktadu odniesienia np.: zadanie omijania przeszkdd lub §ledzenie obiektow. W takim przypadku po-
trzebna jest jedynie informacja dotyczaca zmian zachodzacych w §rodowisku pracy robota, identyfikacja
obiektéw oraz okreSlenie odleglosci pomigdzy robotem a przeszkoda. W takiej sytuacji bardzo popu-
larny jest algorytm usunigcie tta. Na podstawie analizy i poréwnania sekwencji obrazéw, algorytm jest
w stanie dokona¢ segmentacji obrazu i zidentyfikowac poruszajace si¢ obiekty. Przyktad takiego systemu

zostat opisany w [263]

Zaprezentowany w niniejszej pracy hybrydowy system wizyjny uzywa kamery dookdlnej, bedace;j
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odwzorowaniem widzenia peryferyjnego. Sktada si¢ ona z hiperbolicznego lustra i umieszczonej pod
nim kamery perspektywicznej. Taki dobér lustra i kamery zapewnia czujnikowi posiadanie pojedyn-
czego punktu przecigcia si¢ wszystkich promieni (ang. single effective view point), a wigc pozwala na
poprawne geometryczne odwzorowanie otoczenia na obrazie. Elementy sktadowe czujnika sg potaczone
za pomoca przezroczystej tuby lub centralnego wspornika, ktérej wysokoSc zalezy od parametréw lustra.
Kamera katadioptryczna daje mozliwos$¢ zrekonstruowania panoramicznego widoku w zakresie 360°,
dostarczajac robotowi zgrubnej informacji o otaczajacych go obiektach. W takim przypadku przeszkody
znajdujace si¢ blizej robota znajduja si¢ w dolnej czgs$ci obrazu panoramicznego, natomiast obiekty
polozone dalej widoczne sa w goérnej czgSci obrazu. Jak pokazano w [300] informacje o obiektach wy-
odrgbnionych w czasie rzeczywistym z obrazu panoramicznego moga postuzy¢ do zbudowania lokalne;j
mapy otoczenia przestrzeni roboczej robota, ktéra moze stuzy¢ do omijania przeszkdd. Ponadto widzenie
peryferyjne dostarcza robotowi informacje, w ktérym kierunku powinien si¢ zwrécié, aby szuka¢ intere-
sujacych go obiektéw. Druga czgs$¢ systemu hybrydowego to kamera perspektywiczna, za pomoca ktdrej
ma miejsce szczegélowa analiza sceny (widzenie centralne). W [287] opisano oparty na podobnych in-
spiracjach aktywny system wizyjny, ztozony z dwoch sztywno polaczonych kamer perspektywicznych
umieszczonych pojedynczo w kazdym oku humanoidalnego robota. System ten wykorzystywatl informa-
cje uzyskane za pomocg widzenia peryferyjnego, aby otrzymaé widok obserwowanego obiektu w obsza-
rze widzenia stereoskopowego.

W celu jednoczesnego przetwarzania danych z obu kamer zastosowano nowoczesny uktad Jet-
son firmy Nvidia. GIéwna moc obliczeniowa zapewniaja rdzenie graficzne z rodziny NVIDIA Pascal
ze wsparciem architektury CUDA (ang. Compute Unified Device Architecture). Jetson posiada dedy-
kowane biblioteki z dziedziny gltgbokiego uczenia sieci neuronowych, dzigki czemu mozliwe jest réw-
nolegte przetwarzanie obrazu z obu kamer oraz wykonywanie skomplikowanych operacji matematycz-
nych w czasie rzeczywistym. Duza zaleta Jetsona sa niewielkie rozmiary oraz niskie zuzycie energii,
dzigki czemu idealnie nadaje si¢ do zastosowania w robotyce mobilnej. Posiada szereg standardowych
interfejsow sprzgtowych, ktére utatwiaja integracje z kamerami migdzy innymi USB lub CSI-2 MIPL
Na przetrzeni czasu podczas prac badawczych wykorzystano uktady Jetson TK1 i Jetson TX2. Kompu-
ter wbudowany Jeston TK1 o wymiarach 127 x 127 milimetréw, wykorzystuje uktad Tegra K1 z czterema
rdzeniami ARM Cortex-A15 2.3GHz oraz uktadem graficznym GPU z rodziny ,,GK20a” w architekturze
Kepler posiadajacy 192 SM3.2 rdzenie CUDA. JetsonTK-1 dziata pod kontrolg systemu Linux 4 Tegra
(dostosowany wariant Ubuntu 14.04) i obstuguje obliczenia CUDA (Compute Unified Device Archi-
tecture). Wszystkie zadania zwiazane z przetwarzaniem obrazu sa zamknigte w komputerze poktado-
wym czujnika, ktéry osigga 300 GFLOP/s w trybie pojedynczej precyzji, pobierajac przy tym zaledwie
14W mocy (CPU i GPGPU). Na przetrzeni czasu uktad Jetson TK1, przetwarzajacy informacj¢ z ob-
razéw, zostal zastapiony nowszym modelem TX2 o wymiarach 50x87 milimetréw, ze zintegrowana
256 rdzeniowa architekturg Pascal General Purpose Graphics Processing Unit (GPGPU) oraz 8GB pa-
migci o przepustowosci 59,7 GB/s [161]. Jetson TX2 przy poborze mocy jedynie 7,5 wata oferuje 25 razy
wyzsza efektywnos¢ energetyczna niz najnowsze jednostki CPU do komputeréw stacjonarnych.

Powstaty dwie wersje hybrydowego systemu wizyjnego. Obie wersje czujnika uzywaja kamery per-

spektywicznej Logitech 500, potaczonej z uktadem sterujacym za pomoca interfejsu USB. Jednak réznia
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Rysunek 4.2: (a) Hybrydowy system wizyjny (wersja pierwsza). (b) Hybrydowy system wizyjny z serwomechanizmem (wersja
druga). (c) Przyktad robota kroczacego z hybrydowym systemem wizyjnym.

si¢ uktadem sterujacym, montazem kamery perspektywicznej i kamera katadioptryczna. W pierwszej
wersji systemu (rys. 4.2a) obraz odbity w zwierciadle stozkowym byt rejestrowany za pomoca kamery
Microsoft Lifecam. Kamera Microsoft Lifecam rejestruje obraz o rozdzielczosci 1280x 720 oraz prze-
syla dane do ukladu sterujacego Jetson TK1 za pomocg interfejsu USB. Kamera perspektywiczna byta
zamocowana nieruchomo do podstawy lustra. W przypadku gdy istniala konieczno$¢ zarejestrowania
szczegotow sceny, robot musiat dokona¢ zmiany swojej orientacji, czyli wykona¢ obrét o zadany kat.
Uzycie lustra stozkowego z zaokraglonym wierzchotkiem w ksztalcie paraboli o Srednicy 6 centyme-
trow znajdujacego si¢ 11 centymetréw nad obiektywem kamery, zapewnito uzyskanie idealnego obrazu
poziomego oraz dobra rozdzielczos¢ obszaru znajdujacego si¢ w poblizu robota. Jednak potaczenie lu-
stra stozkowego z kamera Microsoft Lifecam uniemozliwia uzyskanie pojedynczego punktu przecigcia
si¢ promieni w ukladzie lustro-kamera. Podczas gdy w przypadku luster hiperbolicznych lub eliptycz-
nych mozna osiagnaé pojedynczy punkt przecigcia si¢ promieni umieszczajac obiektyw kamery w od-
powiedniej odlegtosci od lustra (w jednym z ognisk hiperboli/elipsy), dla lustra parabolicznego, migdzy
lustrem a kamera nalezy umiesci¢ soczewke ortogonalna [22]. Bylo to niemozliwe w przypadku czuj-
nika o prostej konstrukcji, ktéry wykorzystuje kamerg internetowa ze statym obiektywem. W zwiazku
z tym niemozliwe jest skorygowanie obrazéw uchwyconych przez uzyta kamerg dookélna do geome-
trycznej korekcji planarnych obrazéw perspektywicznych [249]. Zarejestrowane obrazy moga by¢ ma-
powane do plaskich obrazéw panoramicznych posiadajacych pole widzenia réwne 360°, jednak obrazy
te sa nadal znieksztatcone wzdhuz osi pionowej, tj. nie mapuja poprawnie wszystkich odlegtosci migdzy
obiektami a czujnikiem w potozeniach pikseli w pionie. Brak jednak znieksztalcei wzdtuz osi poziome;.
W konsekwencji, uniemozliwito to zastosowanie hybrydowego czujnika wizyjnego jako uktadu stereo,
co stanowito bezposrednia motywacje¢ do powstania drugiej wersji systemu.

W drugiej wersji sensora hybrydowego (rys. 4.2b) kamera katadioptryczna sktadata si¢ z lustro hiper-
bolicznego oraz kamery Microsoft Lifecam, dzigki czemu uktad zwierciadlo-kamera posiada pojedynczy
punkt przecigcia si¢ promieni i mogt zosta¢ uzyty jako uktad stereowizyjny. Natomiast kamerg perspek-
tywiczng umieszczono za serwomechanizmie (MX12-W), dzigki temu mozliwa jest obserwacja otocze-
nia w zakresie 360° polegajaca jedynie na zmianie orientacji kamery, a nie calego robota. Jako uktad

sterujacy zostala uzyta platforma Jetson TX2.
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Z uwagi na niedoskonato$§¢ wykorzystanych zwierciadet wykonano dodatkowy system katadiop-
tryczny, ztozony z kamery firmy Basler (acA2440-35uc [21]) z obiektywem Kowa 4.4-11mm [33]
oraz lustra hiperbolicznego, ktérego pole widzenia jest znacznie wigksze od lustra zastosowanego w po-
przednich wersjach kamery dookdlnej. Kamera nie zostala zintegrowana z zadna kamera perspekty-

wiczng w hybrydowym systemie wizyjnym, natomiast zostata uzyta w lokalizacji topologiczne;j.

4.2. Kamera perspektywiczna

Model kamery perspektywicznej jest ztozony z powodu zastosowania réznego typu soczewek, ktére
wprowadzaja znieksztatcenia. Aby wyznaczy¢ parametry kamery, nalezy zaczaé od analizy drogi jaka
przebywa pojedynczy promien Swiatta od obiektu do powierzchni §wiattoczutej. Tego typu analiz¢ naj-
lepiej rozpoczaé od modelu kamery otworkowej [127]. Jest to bardzo prosta konstrukcja ztozona z nie-
przepuszczajacej $wiatla $ciany z otworem na Srodku (rys. 4.3) i ekranu. Przez otwoér przechodzi jeden
promieni Swietlny z konkretnego miejsca sceny i tworzy obrécony obraz obiektu na powierzchni §wiatto-

czulej (rys. 4.3).

Matryca
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Rysunek 4.3: (a) Model kamery otworkowej. (b) Model zmodyfikowanej kamery otworkowe;j.

Zalezno$¢ pomigdzy rozmiarem obiektu na plaszczyZnie obrazu a jego rzeczywista wielkoScig wy-
razona jest za pomoca odleglosci rzutowania, ktéra w modelu kamery otworkowej jest réwna odlegtosci
od otworu do ekranu projekcyjnego. W celu uproszczenia rozwazah matematycznych w zaproponowa-
nym powyzej modelu zamieniono miejscami nieprzepuszczajaca Swiatta Sciang z otworem i plaszczy-
zne¢ Swiatloczuta (rys. 4.3) [127]. Teraz Srodek projekcji znalazt si¢ w Srodku otworu. Kazdy odbity
od obiektu promien porusza si¢ w kierunku §rodka projekcji, tworzac obraz przedmiotu w miejscu prze-
cigcia sig¢ promienia i ekranu projekcyjnego. Punkt ten znajduje si¢ w odlegloSci rzutowania od $rodka
projekcji [127]. Z podobieristwa trojkatéw mozna uzyskaé nastgpujaca zaleznosc:

ho, ho h

T =3 =>hoI:fFO, “.1)

gdzie: f - odleglos¢ rzutowania, d - odlegto$¢ kamery od obiektu, ho - rzeczywista wysoko$¢ obiektu,
ho, - wysokos¢ obiektu na obrazie.

Z powodu niedoktadnosci, powstatych podczas procesu montazu kamery, wystgpuje przesunigcie
pomigdzy osia optyczna a plaszczyzna Swiatloczula, czego konsekwencja jest to, ze punkt giéwny
(ang. principal point - punkt przecigcia ekranu i osi optycznej) nie znajduje si¢ na Srodku ekranu.
Wz6r (4.1), pozwalajacy na okreslenie potozenia punktu p’ o wspétrzednych (x,y) na ekranie bedacego

obrazem rzeczywistego punktu p o wspétrzednych (X,Y,Z), zostal zmodyfikowany do postaci:

X Y
X:fxa + Cx, y = fyg +Cy, (42)
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gdzie: fy, f, - odlegtos$¢ rzutowania wzdtuz osi x iy, cy, ¢y - odleglos¢ pomiedzy Srodkiem ekranu pro-
jekcyjnego a osig optyczna wzdtuz osi x i y. Odleglosci rzutowania £y, f; zostaty wprowadzone poniewaz
w wigkszos$ci dostgpnych kamer piksele na ptaszczyznie Swiattoczutej nie sa kwadratami a prostokatami.
Odwzorowanie rzeczywistego punktu p (X,Y,Z) na ptaszczyznie ekranu jako punktu p’(x,y) nazywamy
przeksztalceniem rzutowym (ang. projective transform), do ktérego opisu wykorzystuje si¢ wspoirzedne
homogeniczne. W przypadku kamery perspektywicznej przestrzenia rzutowa jest ekran posiadajacy dwa
wymiary, dlatego wszystkie lezace na nim punkty zostang przedstawione w postaci: p’ = [x,y, w|[127],
z czego wynika ze zaleznoSci pomigdzy punktem fizycznym a jego obrazem w kamerze mozna przedsta-

wi¢ za pomocg zaleznosci:

p' = Kp, (4.3)
X fx 0 ¢ X
pP=|y . K=|0 f, ¢ |.P=|Y|, 4.4
W 0 0 1 Z

gdzie: K jest macierza parametréw wewngtrznych kamery (ang. camera intrinsics matrix), ktéra pozwala
na przeksztatcenie tréjwymiarowych wspétrzednych obiektu na dwuwymiarowe wspéirzedne obrazu.
Relacja pomigdzy obiektem a jego obrazem jest opisana za pomoca liniowych przeksztatcen. Na podsta-
wie tych zaleznoSci mozna réwniez dokonaé operacji odwrotnej, czyli wyznaczy¢ potozenie fizycznego
obiektu. Zastosowanie systemu wizyjnego ztozonego z jednej kamery pozwala tylko na obliczenie pét-
prostej wychodzacej ze Srodka projekcji, przechodzacej przez rzutowany punkt oraz jego obraz na ma-
trycy.

Podstawowa wada kamery otworkowej, wynikajaca z braku soczewki, jest bardzo mata liczba pro-
mieni Swietlnych, przechodzacych przez otwor, czego skutkiem jest brak wystarczajacej iloSci informacji
o obserwowanym obiekcie. Z tego powodu do uktadu kamery dodano soczewki, a kazda z nich charakte-
ryzuje si¢ odlegloscia ogniskowa, ktdra okresla odlegtos¢ srodka soczewki od punktu, w ktérym zostaja
skupione promienie §wietlne. Odlegtos¢ rzutowania i odlegto$¢ ogniskowa to terminy, ktére w zagad-
nieniu przetwarzania obrazéw stosowane sa zamiennie poniewaz ostro$¢ obrazu wystepuje tylko wtedy,
gdy odlegtos¢ ogniskowa soczewki jest rowna odlegtos$ci rzutowania [127]. Wprowadzenie soczewki
do kamery spowodowato powstanie dodatkowych znieksztalceni. Wyrdznia si¢ dwa gtéwne rodzaje znie-
ksztatcen: radialne i styczne (decentryczne). Znieksztalcenia radialne wynikajg z nieidealnego ksztattu
soczewek, co powoduje rézne zachowanie si¢ promienia §wietlnego w zalezno$ci od miejsca, w ktérym
przechodzi on przez soczewke. Im promient przechodzi dalej od srodka soczewki tym ulega on wigk-
szemu wygigciu wskutek czego linie proste na ekranie sa przedstawione jako tuki, efekt ten nazywany
jest znieksztatceniem beczkowatym. W celu uniknigcia tego zjawiska w niektérych kamerach stosuje si¢
skomplikowane uktady soczewek, jednak jest to drogie rozwiazanie. Czgsciej spotykanym rozwigzaniem
jest wprowadzenie dodatkowych parametréw do modelu kamery. Te dodatkowe ograniczenia sg wyzna-
czane za pomocy kilku pierwszych wyrazow szeregu Taylora. W wigkszosci kamer znieksztatcenia ra-
dialne sa bardzo mate i do ich wyznaczenia wystarczaja dwa pierwsze wyrazy szeregu (k; i ks). Trzeci
wyraz jest uzywany dla kamer, ktére charakteryzuja si¢ duzym stopniem znieksztatce np. rybie oko.

Natomiast, znieksztalcenia styczne (p; i p2) powstaja wskutek niedoktadnosci wystgpujacej podczas
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pozycjonowania soczewki i ptaszczyzny Swiattoczulej (soczewka i ekran powinny by¢ idealnie réwno-
legte wzgledem siebie), podczas procesu produkcyjnego. Elementy opisujace znieksztatcenia radialne
1 styczne nazywane sg parametrami zewnetrznymi kamery (ang. extrinsics parameters). Uwzgledniajac

w réwnaniu (4.2) znieksztatcenia wynikajace z uzycia soczewek otrzymano zalezno$¢:

[ *p' ] = (1 + k11'2 + k2r4 + k31‘6) [ , (45)

Xd ] i [ 2p1Xayd + p2(r® + 2x3)
Yp’

yd p1(r? + 2y3) + 2p2xayd
gdzie: (xp/, ypr) - wspotrzedne punktu w idealnym modelu, (x4, yq) - wspéirzedne punktu w znieksztat-

ceniu. Na podstawie procesu kalibracji opisanego w rozdziale 5.1 mozna usunac opisane znieksztatcenia.

4.3. Kamera dookolna

Kamera dookdlna jest czujnikiem ztozonym z kamery perspektywicznej i znajdujacego si¢ nad nim
zwierciadla, ktdére pozwala na obserwowanie Srodowisko w zakresie 360°. W przypadku czujnika kata-
dioptrycznego, kamera rejestruje odbity w lustrze obraz Srodowiska, a wigc posiadajacego pewne znie-
ksztatcenia wynikajace z wlasciwosci zwierciadta. Z tego powodu lustro i kamerg nalezy traktowaé jako
jeden obiekt, ktérego model bedzie posiadat informacje nie tylko na temat uzytej kamery, ale réwniez
lustra oraz taczacej je relacji.

Istotna cecha kamery dookdlnej jest posiadanie pojedynczego punktu przecigcia si¢ wszystkich pro-
mieni przechodzacych przez lustro [246]. Dzigki tej wlasciwosci, do opisu relacji pomigdzy kamera
i soczewka wykorzystano rzutowanie perspektywiczne, a model kamery zostat przedstawiony w postaci
réwnan liniowych. W przypadku kamer katadioptrycznych nie zawsze istnieje pojedynczy punkt prze-
cigcia si¢ wszystkich promieni (rys. 4.4b), wystepuje on tylko dla kilku okreslonych konfiguracji: ka-
mery ortogonalnej i parabolicznego lustra, hiperbolicznego lustra i perspektywicznej kamery oraz elip-
tycznego lustra i perspektywicznej kamery [22]. Posiadanie jednego punktu przecigcia si¢ wszystkich
promieni pozwala na generowanie poprawnych geometrycznie obrazéw perspektywicznych na podsta-
wie obrazéw zarejestrowanych przez kamere dookdlng [246]. Jest to mozliwe, poniewaz kazdy piksel
na zarejestrowanym obrazie mierzy natgzenie Swiatta przechodzacego przez punkt widzenia w jednym
okreslonym kierunku. Kiedy znana jest geometria kamery dookdlnej, mozna obliczy¢ ten kierunek dla

kazdego piksela. Dlatego warto$¢ natgzenia promienia mierzona przez kazdy piksel moze by¢ odwzo-

I 1
| Single effective |

i int
=7
PN A T
n

—_—
1

Matryca kamery g _Matryca kamery

(b) (©)
Rysunek 4.4: (a) Przyktad kamery katadioptrycznej. Przykiad czujnika katadioptrycznego (b) z pojedynczym punktem przeciecia
sie promieni oraz (c) bez pojedynczego punktu przecigcia sie promieni.
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rowana na plaszczyZnie w dowolnej odlegtosci od punktu widzenia w celu utworzenia ptaskiego obrazu
perspektywicznego [246]. Innym powodem, dla ktérego posiadanie pojedynczego punktu widzenia jest
wazne, jest mozliwoS¢ zastosowania teorii geometrii epipolarnej [104], ktéra pozwala na oszacowanie
polozenie punktu sceny na podstawie korespondencji obrazéw [246].

Istnieje kilka modeli matematycznych opisujacych zaleznoSci wystgpujace w kamerze katadiop-
trycznej [20, 22, 91, 246], w niniejszej pracy wykorzystano modele zaproponowane w pracach [246]
oraz [180], poniewaz s3 one uzywane w narzedziach i bibliotekach uzytych podczas prac eksperymen-
talnych i kalibracji. Oba modele opieraja si¢ na podstawach teoretycznych opisanych w pracy [91] zakta-
dajacych, ze centralna projekcja panoramiczna jest izomorficzna z odwzorowaniem rzutowym ze sfery
na plaszczyzng ze Srodkiem projekcji prostopadtym do ptaszczyzny. Ponadto w opisie przyjeto zatozenie,
ze uktad kamera-lustro posiada pojedynczy punkt przecigcia si¢ wszystkich promieni. Przedstawione po-
nizej modele kamery katadioptrycznej odnosza si¢ do zastosowanego w niniejszej pracy czujnika, ktory
sktada si¢ z kamery perspektywicznej 1 hiperbolicznego lustra (rys. 4.4a), ktérego ksztalt opisany jest

réwnaniem:

a2 b? b2 (4.6)
1
a=5(VE&Tap2—2p), b= /p(v/&+ 47— 2p).

Model zaproponowany w pracy [180] stanowi rozwinigcie modelu opisanego w pracy [20], poprzez

przyjecie zatozenia, ze btedy powstate podczas sktadania uktadu kamera-lustro sa niewielkie, dzigki
czemu liczba parametréw wyznaczonych w procesie kalibracji ulegta redukcji. W [20] przedstawiono
izomorficzny model kamery dookdlnej dla wszystkich typéw luster (rys. 4.5a). W czujniku katadiop-
trycznym relacja pomigdzy punktami sceny p a ich odwzorowaniem na obrazie p’ jest nieliniowa z po-
wodu uzycia zwierciadta. Mapowanie pomig¢dzy punktami sceny a punktami na obrazie katadioptrycz-
nym jest podzielone na trzy etapy. Na poczatku punkty sa odwzorowywane na zorientowang ptaszczyzng
rzutu za pomoca funkcji linowej opisanej przez macierz P o rozmiarze 3 x4, nastgpnie ta zorientowana
plaszczyzna jest przeksztatcana za pomoca nieliniowej funkcji f(). Ostatnim etapem jest kolineacja ptasz-
czyzny w zalezno$ci od parametréw lustra, pozycji kamery w stosunku do powierzchni odbijajacej i pa-
rametrow wewnetrznych kamery. Przyjeto dodatkowo zatozenie, ze o§ z kamery i lustra pokrywaja sig,
a wigc ognisko lustra Oy, oraz kamery Ocap, S3 wspotosiowe.

Kamera perspektywiczna posiada centrum projekcji w ognisku kamery Ocan, 1 rejestruje jedynie
te promienie Swietlne, ktére przechodza przez wewnetrzne ognisko powierzchni zwierciadta Oyyi,. Punkt
sceny p jest przeksztalcany do wspétrzednych jednorodnych p" oraz zostaje powiazany z promieniem p,
ktéry rzutuje ten punkt na centrum projekcji (ang. effective point) systemu katadioptrycznego za pomoca

rOwnania:
p =Pp", P=R[I|—c|, 4.7

gdzie P jest macierza przeksztalcajaca punkty sceny na odpowiadajace im punkty w ukladzie wspot-
rzednych systemu katadioptrycznego o Srodku w punkcie Oy, C reprezentuje wspéirzedne sceny
w uktadzie wspotrzednych lustra, R jest macierza obrotu migdzy uktadami wspétrzednych, a I jest ma-

cierza jednostkowa o wymiarach 3x3. Promien p zostaje odbity od powierzchni zwierciadta w punk-
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T
\ promien @
P \ Pmir, Yeam
\ c
\ p
Ocam Aca
\\
\

,
g .
,/ promien
' mirc
i

Rysunek 4.5: (a) Model czujnika katadioptrycznego, posiadajacy pojedynczy punkt przecigcia sie promieni, przedstawiony
w pracy [20]. (b) Model kamery dookoélnej przedstawiony w pracy [180].

i€ Pmir, Przyjmuje oznaczenie Peam 1 przechodzi przez ognisko kamery Ocap. Autorzy modelu przyjeli
zalozenie, ze kazdy promien p moze by¢ traktowany jako punkt na zorientowanej ptaszczyZznie rzuto-
wania T2. Punkty p’ i Peam nalezy traktowaé jako punkty na dwéch zorientowanych ptaszczyznach

projekcji pomigdzy ktérymi zachodzi zaleznos¢:

Pcam = Mcf(x)

M voe no o 2 (4.8)
- 0 5_1/} 0 ) g_\/ﬁa w_\/ﬁa

0 0

gdzie M - jest macierza zwierciadta, 4p to latus rectum czyli dtugos¢ cigciwy przechodzacej przez
ognisko krzywej i réwnolegtej do kierownicy (ang. directix), p - parametr krzywej stozkowej jest rowny
potowie dlugosci cigciwy przechodzacej przez ognisko krzywej i rownolegtej do jej kierownicy, d - od-
legtos¢ pomigdzy ogniskami kamery i lustra, a f() jest nieliniowa zalezno$cia pomigdzy dwoma zorien-

towanymi ptaszczyznami o postaci:

T
X y 7
f(x) = ; , + . (4.9)
&) (\/X2+y2+22 VX2 +y2 422 x4y 422 5)

Nastepnie punkt p’ zostaje odwzorowywany na drugiej zorientowanej powierzchni o Srodku w punk-
cie Omir. (0,0, &) za pomoca promienia pe, ktéry ma swéj poczatek w punkcie Oyir, 1 przechodzi przez
punkt pp,i;. Funkcja korespondencji pomigdzy punktami p. i p’ jest nieliniowa o postaci p. = f(p).

Relacja pomigdzy punktem p’ na obrazie a punktem p. jest opisana réwnaniem:
p’ = Hep, (4.10)

gdzie H, - kolineacja wyrazona wzorem: H, = KRM, R - macierz rotacji okreSlajaca potozenie
kamery, a K jest to macierz parametréw wewnetrznych kamery. R6wnanie opisujace potozenie punktu

sceny p na obrazie p’ przyjmuje postaé:
p' = Hof(Pp"), @11
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Model zaproponowany w pracy [180] (rys. 4.5b), wykorzystany w bibliotece OpenCV [202] zaktada
ze scena jest rzutowana na powierzchni¢ sfery, a nastgpnie punkty znajdujace si¢ na tej ptaszczyznie sa
ponownie rzutowane na ptaszczyzng obrazu z nowego punktu Op;r, . Dodatkowo model ten zostat rozsze-
rzony o informacj¢ na temat znieksztatcein wynikajacych z systemu optycznego kamery (znieksztalcenia
radialne i styczne), budowy kamery perspektywicznej - punkt gtéwny (ang. principal point) nie znajduje
si¢ na Srodku matrycy, a osie X i y sa pochylone wzglgdem siebie (ang. skewness) oraz nie wystgpuja
wspotliniowosci migdzy Srodkiem lustra a Srodkiem kamery.

Punkty otoczenia sa rzutowane na powierzchnig¢ sfery na podstawie zaleznoSci:

_pP _
= m =
gdzie i, jest funkcja projekcji punktu p na punkt pp,;. Nastgpnie identycznie jak w pracy [20]

(p)Fmir = (pmir)fmir (Xpmir ’ Yxmir ) meir ) ’ (4 12)

zmieniono punkt projekcji na O, = (0,0, &) i wzor (4.12) przyjmuje postac:

(pmir)Fmir = (pmir)Fmirc = (Xpmir’ Ypmir’ meir + 5)’ (413)

gdzie f;;, jest funkcja projekcji punktu pp,ir na punkt ppiy.. Kolejnym krokiem jest projekcja ob-
razu z powierzchni lustra na znormalizowana ptaszczyzng my,, gdzie kazdemu punktowi na powierzchni
sfery przypisany jest punkt m,
Xpmir Ypmir
Pmir +§ meir +£

Nastepnie wprowadzono zaleznoS$ci okreSlajace znieksztalcenia radialne V; i styczne Va:

Pmir. = (Z 1) - h(pmir)a (414)

mgq = my + Vz(mu,vl), 4.15)

Finalna macierz projekcji punktéw z ptaszczyzny 7, na plaszczyzne obrazu 7, ma postac:

fin fina uo
p, = I<pmirC = 0 f277 Vo Pmir, = k(pmirc)a (416)
0 0 1

gdzie K jest uogdlniona macierza projekcji kamery, f; i fo sa ogniskowymi, « - kat nachylenia
pomigdzy osiami x iy, (ug, vg) - punkt gléwny matrycy. Uogélniona matryca projekcji kamery pozwala
na okreslenie relacji pomigdzy kamera i zwierciadtem oraz traktowanie uktadu kamera-lustro jako jeden
spojny obiekt. Jest to szczegdlnie wazne w przypadku kalibracji, poniewaz f i ) nie moga by¢ oszacowane
niezaleznie z powodu zaleznosci v; = fin. Funkcja kolineacja h odwzorowuje punkt pp,ir z powierzchni

sfery na ptaszczyzne 7y, , a jej odwrotno$¢ przyjmuje postac:

E+/14+(1-62)(x2 +y?)
x2+y2+1 X

— _£2 2 2
W™l (pmir,) = | SRS, 4.17)

E+y/1+(1-€)(x2+y?) ¢

x24+y2+1

gdzie 7 jest wyrazona wzorem.
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Rysunek 4.6: (a) Uktad wspétrzednych kamery katadioptrycznej wedtug modelu opisanego w pracy [246]. (b) Ptaszczyzna sensora
we wspdtrzednych metrycznych i (c) matryca kamery we wspoétrzednych pikselowych.

Model kamery katadioptrycznej zaproponowany w pracy [246] (rys. 4.6) jest wykorzystywany w na-
rzgdziu OCamCalib (ang. Omnidirectional Camera Calibration Toolbox for Matlab) i opiera si¢ na za-
lozeniu, ze punkt przecigcia si¢ wszystkich odbitych promieni jest poczatkiem uktadu wspétrzednych
kamery, osie kamery i lustra sa wspoétosiowe oraz lustro jest obrotowo symetryczne wzglegdem swojej
osi. Wszystkie znieksztatcenia wynikajace z cech obiektywu kamery nie zostalty uwzglednione w mo-

delu. Model zostal opisany wzorem:

X u u
p=|y|= - = v |, (4.19)
f(u, v) f(p)

gdzie p jest wektorem 3D o wspétrzednych (x,y,z) wzgledem poczatku osi, a p’ jest rzutem wek-
tora p na ptaszczyzng idealnie wspétosiowego obrazu o wspétrzednych (u, v) wyrazonych w pikselach
wzgledem srodka, p = vuZ + v2 - odleglosé¢ punktu p’ od srodka obrazu. Przeksztatcenie f(u,v) do
postaci f(p) jest mozliwe ze wzgledu na zatozenie, ze zwierciadlo jest obrotowo symetryczne i dlatego
funkcja f(u, v) zalezy tylko od odlegtosci punktu p’ od srodka obrazu. Funkcje f(p) mozna zapisa¢ w po-
staci wielomianu f(p) = ag +a1p +ai1p+agp+agp + agp + ..., ktérego wspétczynniki sg parametrami
kalibracji. Z do§wiadczen przedstawionych w pracy [246] wynika ze wystarczy wielomian czwartego
rzgdu zeby uzyskaé poprawny model kamery.

W rzeczywistosci, z powodu bltedéw wystepujacych podczas montazu ukladu kamera-lustro, moze
wystapi¢ odchylenie pomigdzy Srodkami kamery i lustra, co skutkuje tym, ze osie obu elementéw nie
sa wspdtosiowe. Ponadto ze wzgledu na proces digitalizacji obrazu piksele moga nie by¢ kwadratowe.
To wszystko powoduje ze w rzeczywistosci zewnetrzna granica zwierciadta przyjmuje ksztatt elipsy a nie
okregu. W celu uwzglednienia bledéw niewspotosiowosci i digitalizacji, w modelu wprowadzano trans-
formacj¢ afiniczna. R6wnanie wiazace rzeczywiste wspétrzedne (u/, v/) z idealnymi (u,v) za pomoca
macierzy afinicznej A, o rozmiarze 2 x 2 ktérej wartoSci sa wyznaczone w procesie kalibracji, przyjmuje

postac:

X¢
e (4.20)
Ve
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Rysunek 4.7: (a) Obraz z kamery dookélnej i (b) jego rozwinigcie (panorama).

Przestawione modele pozwalaja opisa¢ lustro i kamerg jako jeden obiekt (spdjna cato$¢ w oblicze-
niach matematycznych). Modele te stanowia kompromis migdzy bardzo ogélnym modelem, ktéry moze
by¢ trudny do skalibrowania (duzo lokalnych miniméw podczas kalibracji wigc potrzebna jest duzo
liczba danych [97]), a modelem ktéry nie bierze pod uwage waznych czynnikéw takich jak: niewspétli-
niowos¢ elementéw sktadowych czujnika lub znieksztatcenia optyczne. Jest to nieliniowy model, ktérego
parametry moga zosta¢ wyznaczone za pomoca metody optymalizacyji Levenberga-Marquardta [186].

Widok otoczenia zarejestrowany na obrazie z kamery katadioptrycznej pozwala na identyfikacje,
Sledzenie i zgrubne lokalizowanie obiektow, jednak wyznaczenie doktadnego potozenia przedmiotow
wzgledem kamery nie jest mozliwe z uwagi na zawarte w nim znieksztatcenia. Gdy obrazy sa skorygo-
wane czujnik moze nie tylko wykrywac przeszkody, ale takze mierzy¢ doktadne odlegtosci od obiektéw
w szerokim polu widzenia. Do obliczenia doktadnych odlegtosci i relacji geometrycznych niezbgedny
jest skorygowany obraz panoramiczny (rys. 4.7b), ktéry jest rozwinigciem obrazu z kamery dookdlnej
(rys. 4.7a). Scaramuzza w [246] przedstawia prostg metodg¢ rektyfikacji obrazu oparta na geometryczne;j
odwrotnej projekcji i skalibrowanym modelu kamery katadioptrycznej. Na podstawie geometrii i wy-
miar6w obrazéw (rys. 4.8) oblicza si¢ wspétrzgdne pikseli obrazu (u, v):

2mvpRimax 2muy, 2mvpRimax 2muy,

u= I cos v v = A sin v 4.21)

gdzie hp,, jest wysoko$cia panoramy, a hp,;, jest jej szerokoscia, Ry,ax 0znacza promien zewnetrz-
nego okregu dookdlnego obrazu, podczas gdy wspoétrzedne (up, vp,) sa wspotrzednymi piksela na zre-
konstruowanym obrazie panoramicznym.
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Rysunek 4.8: Geometria rozwinigtego obrazu.
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4.4. Klasyczny uklad stereowizyjny

Potaczenie kamery perspektywicznej i katadioptrycznej umozliwito stworzenie systemu stereowizyj-
nynego, ktéry pozwala na uzyskanie glgbi z korespondujacych ze soba wybranych fragmentéw obrazéw.
W konsekwencji z dwdch obrazéw, pochodzacych z gérnej i dolnej kamery sensora o hybrydowym polu
widzenia, zostaje uzyskana informacja o odlegtosciach pomigdzy uktadem stereowizyjnym a obiektami
znajdujacymi si¢ we wspdlnym polu widzenia. W tym celu nalezy wykona¢ model sytemu wizyjnego,
ktéry bedzie okreslat strukturg i wzajemna zalezno$¢ migdzy kamerami. Hybrydowy system wizyjny
to uktad bardziej skomplikowany niz klasyczny uklad stereo, gdzie kamery perspektywiczne znajduja
si¢ w uktadzie poziomym (czyli obok siebie), jednak analiz¢ modelu zacz¢to od opisu podstawowych

zalezno$ci uktadu stereo, a nastgpnie rozszerzono je o cechy systemu hybrydowego.

Rysunek 4.9: (a) Uktad wspétrzednych stereo. (b) Podstawowa geometria uktadu stereo.

Klasyczny uktad stereo sktada si¢ z dwoch kamer perspektywicznych. Istotnym elementem modelu
kamery stereo jest informacja na temat wzajemnego potozenia punktéw na obrazach z kamery lewe;j
i prawej (rys. 4.9), ktore sa okreslone przez macierz zasadnicza E (ang. essential matrix) i macierz
fundamentalng F' (ang. fundamental matrix) [127, 104]. W sytuacji gdy znane sa parametry wewngtrzne
obu kamer (kamery zostaly skalibrowane) uzywana jest macierz zasadnicza E, ktéra zawiera informacje
dotyczace korespondencji punktéw na obrazie z lewej py, i prawej kamery pj, bedacych rzutem punktu p

W przestrzeni:

0 —tp t,
E=R| T, 0 —t, |. 4.22)
—ty ty 0

Punkty p} i pp z lewego i prawego obrazu sg rzutem tego samego punktu p gdy spetniona jest
réwnosc:
/T /
pr, Epp =0, (4.23)

Macierz fundamentalna F pozwala na zapisanie zaleznosci wiazacej wspéirzedne pj i pp punktu p
na obrazie z lewej i z prawej kamery w sytuacji gdy kamery nie zostaly skalibrowane i jest okre§lona

wzorem:
F = (K, H)TEK;, " (4.24)
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Analiza glebi jest mozliwa tylko dla tych obiektéw, ktére znajduja si¢ w polu widzenia stereosko-
powego. Dlatego obie kamery powinny by¢ rozmieszczone w taki sposob, aby jak najwigkszy obszar
sceny byl przez nie jednoczeSnie obserwowany. Kat widzenia stereoskopowego zalezy od odlegtosci
B (tzw. baza) pomigedzy kamerami w ukladzie stereo, i maleje wraz ze wzrostem odlegtosSci pomigdzy
kamerami. Wyznaczenie odlegtosci obiektu od kamery polega na wyszukaniu odpowiadajacych sobie
punktéw na obu obrazach i okreSleniu ich dopasowania. Zanim jednak begdzie to mozliwe nalezy do-
kona¢ pewnych operacji na otrzymanych obrazach. Pierwszym etapem jest usunigcie z otrzymanych
obrazow znieksztalcenn wewngtrznych i zewngtrznych pochodzacych od geometrii kamer perspektywicz-
nych czyli kalibracji kazdej z nich osobno (5.1). Bardzo waznym aspektem jest réwniez synchronizacja
kamery lewej i prawej, tak aby zadna kamera nie zarejestrowata obiektow na scenie w réznym sta-
nie i polozeniu, w przeciwnym przypadku kazdy ruch na scenie oraz ruch kamery stereo uniemozliwi
wyznaczenie mapy glebi. Bardzo waznym aspektem jest, aby obie kamery byty ustawione doktadnie
frontowo-réwnolegle, co niestety nie jest mozliwe w praktyce. Dlatego obrazy sa poddawane procesowi
rektyfikacji (ang. rectification; rys. 4.10), podczas ktérej zostaja wyznaczone macierze znieksztaltcen,
ktére pozwola na wyprostowanie obrazéw tak, aby powierzchnie obrazéw nalezaty do tej samej ptasz-
czyzny 1 odpowiadajace sobie rzedy pikseli na obu matrycach byly wspétliniowe (kazdy rzad pikseli

jednej kamery lezy dokladnie w tej samej linii co odpowiadajacy mu rzad drugiej kamery) [127].

Obraz z lewej Obiekt Obraz z prawej
kamery ._ kamt-:r},lr

.
(a) ﬁ& Obrazy
oryginalne

Obrazy
bez
znieksztatcen

(R My p
[C) m I'l
Obrazy

zrektyfikowane

:M..' 'Distort (R, M..)"'p)

Rysunek 4.10: Rektyfikacja stereo: (a) oryginalny obraz z kamery, (b) obraz bez znieksztatcen, (c) obraz zrektyfikowany [127].

Na wyréwnanych rzgdowo obrazach proces wyszukiwania punktéw korespondujacych bedzie szyb-
szy i doktadniejszy, poniewaz aby znaleZ¢ punkt z jednego obrazu na drugim wystarczy przeszukac
tylko jeden rzad. Po rektyfikacji optyczne osie obu kamer sa réwnolegle i przecinaja si¢ w nieskon-
czonosci, a §rodki projekcji na obu obrazach sa wspétosiowe. W takiej sytuacji istnieje nieskoriczona
liczba réwnolegtych ptaszczyzn frontowych, dlatego w celu optymalnego wyboru plaszczyzny wyréw-
nania obu obrazéw stosuje si¢ dodatkowe ograniczenia np. minimalizacj¢ znieksztalcert i maksymaliza-
cje zachodzenia na siebie widokéw. Pierwszym etapem rektyfikacji jest wyréwnanie ptaszczyzn obrazéw
w konsekwencji czego otrzymuje si¢ cztery parametry dla kazdej kamery: macierz rotacji, macierz znie-
ksztalcen, macierz parametrow wewnetrznych rektyfikowanej i nierektyfikowanej kamery, ktére mozna

obliczy¢ na podstawie algorytmu Hartleya [105] lub Bougueta [29]. Z tych danych zostanie stworzona
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macierz rektyfikacji, bedzie ona zawiera¢ docelowe miejsca interpolacji pikseli oryginalnego obrazu,
za pomoca ktérej powstanie nowy wyprostowany obraz [127]. Macierz rektyfikacji jest obliczana na
podstawie odwzorowania wstecznego (ang. reverse mapping). Polega ono na tym, ze dla kazdego cat-
kowitoliczbowego piksela w wyprostowanym obrazie zostaja znalezione jego wspéirzgdne na obrazie
po likwidacji znieksztatcen (po procesie rektyfikacji), przy uzyciu ktérych znajdowane sa rzeczywiste
(zmiennoprzecinkowe) wspétrzedne na oryginalnym obrazie [127]. Otrzymane w ten sposéb zmienno-
przecinkowe warto$ci piksela sg interpolowane na podstawie sasiednich catkowitoliczbowych lokalizacji

piksela na obrazie oryginalnym, a obliczona wartos¢ jest umieszczana w calkowitoliczbowej lokalizacji

piksela w wyprostowanym obrazie [127].

Rysunek 4.11: Geometria epipolarna klasycznego uktadu stereowizyjnego (a) boczno-zbieznego i (b) boczno-réwnolegtego [259].

Nastepnie na wyréwnanych rzedowo i pozbawionych znieksztalcen obrazach, zarejestrowanych
przez kamery w tym samym czasie, zostaje wykonana korespondencja stereo, czyli proces znalezienia
punktu ze §wiata rzeczywistego na obrazach obu kamer.

W celu uzyskania petnej mapy dysparycji z pary obrazéw stereowizyjnych wykorzystywane sa rézne
algorytmy np.: census transform [75, 120, 167], dopasowanie przez znormalizowana krzyzowa korela-
cje [111], SSD (Sum of Squared Differences) [128, 255] lub SAD (Sum of Absolute Differences) [101].
Jednak, w przypadku sensora o hybrydowym polu widzenia interesujaca jest przede wszystkim odlegtos¢
od obiektéw takich jak znaczniki i naturalne punkty chrarakterystyczne (naturalne znaczniki). Z tego po-
wodu zdecydowano si¢ na zastosowanie metody wyznaczania dysparycji tylko w wybranych punktach,
wykorzystujacej detektory i deskryptory cech punktowych (np.: SIFT, ORB). Wykorzystanie korelacji
wigkszych fragmentow obrazéw w systemie gdzie jeden z obrazéw zostal odtworzony z obrazu znie-
ksztatconego (obraz panoramiczny z kamery katadioptrycznej) mogloby prowadzi¢ do wigkszych big-
déw niz w typowych aplikacjach metod opicanych w publikacjach [75, 101, 111, 255], gdzie zaktada si¢
wykorzystanie obrazéw z identycznych kamer.

Wynikiem korespondenc;ji stereo jest matryca dysparycji, ztozona z r6znic pomigdzy wspdtrzednymi
x cech, rzutowanych na ptaszczyzne §wiatloczuta lewej i prawej kamery. ZaleznoSci pomigdzy wspot-
rzednymi punktéw pj i p’p, bedacymi rzutem punktu p z przestrzeni tréjwymiarowej na ptaszczyzne
Swiattoczulgq kamery lewej i prawej sa opisane za pomoca geometrii epipolarnej [104, 259]. Punkty p,
p’L, p{) oraz prosta faczaca punkt centralny Ocam, z punktem centralnym Ocam, (baza; ang. baseline)

tworza ptaszczyzne epipolarna Se (rys. 4.11a). Punkty przecigcia linii bazowej z ptaszczyznami obrazéw
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S1, 1 Sp nazywa si¢ punktami epipolarnymi ey, i ep. Linie przecigcia ptaszczyzny epipolarnej z ptaszczy-
znami obrazéw Sy, i Sp nazywaja si¢ liniami epipolarnymi 1y, i Ip, ktdre tacza ze soba punkty rzutowania
pi, i Pp z punktami epipolarnymi ey, i ep. Pétproste wychodzace z Srodkéw projekcji Ocamy » Ocamp
i przechodzace przez punkt p] , pp przecinaja si¢ w punkcie p, sa wspétptaszczyznowe i leza na ptasz-
czyznie epipolarnej. Nastepnie przyjeto zatozenie, ze znane jest polozenie punktu pj, z tego powodu
mozna ograniczy¢ wyszukiwanie odpowiadajacego punktu pp do linii epipolarnej li,, bedaca rzutem
potprostej Ocam, P1, Na plaszczyzne rzutowania obrazu prawej kamery (Ip = F % p]), co w znaczacy
sposob przyspiesza proces wyszukiwania punktéw korespondujacych ze soba. Po procesie rektyfikacji
i kalibracji osie optyczne jednakowych kamer sa do siebie rownolegte, a ptaszczyzny obrazéw Sy, i Sp
leza w jednej ptaszczyznie (rys. 4.11b). Wowczas linia bazowa jest réwnolegta do plaszczyzn obrazéw,
a punkty epipolarne ey, i ep daza do nieskoficzonosci, a wszystkie linie epipolarne maja kierunek zgodny
z kierunkiem skanowania rzgdéw matrycy obrazu, co w istotny sposéb przyspiesza pracg algorytmow

poszukujacych wspdlnych cech na parze obrazéw.

(a) (o)
Rysunek 4.12: (a) Geometria epipolarna dla boczno-zbieznego uktadu stereowizyjnego. (b) Para obrazéw z natozonymi odpowia-
dajgcymi sobie punktami i ich liniami epipolarnymi. Zrédto: [104].

Ostatnim etapem jest proces reprojekcji (ang. reprojection) czyli obliczenie matrycy glebi zidentyfi-
kowanych na obu obrazach cech na postawie geometrii uktadu kamer, matrycy dysparycji oraz triangula-
cji. Na sposéb wyznaczenia matrycy gtebi ma wptyw rodzaj systemu stereo, z uwagi na ulozenie kamer
wyrézniamy system boczno-réwnolegly (rys. 4.12b) i boczno-zbiezny (rys. 4.12a) [259]. System boczno-
réwnoleglty wystepuje wtedy gdy osie z trzech uktadéw sg réwnolegle i jednakowo zorientowane, przy
rzutowaniu kazdego punktu sceny na plaszczyzne lewego i prawego obrazu. Natomiast, system boczno-
zbiezny charakteryzuje si¢ tym ze osie optyczne obu kamer sg zbiezne [259]. Sposéb obliczenia matrycy
dysparycji r6zni si¢ w zaleznosci od rodzaju systemu, z uwagi na to, ze w pracy wykorzystano uktad
boczno-réwnlegly ponizej przedstawiono opis matematyczny wyznaczenia niezgodnoSci stereoskopo-
wej jedynie dla tego uktadu kamer w systemie stereo. Dla klasycznego boczno-réwnoleglego uktadu
stereo, pozbawionego znieksztatcen i wyréwnanego rzgdowo, ztozonego z dwdéch identycznych kamer,
przyjmujac zatozenia ze ogniskowe obu kamer sg takie same fp = f1,, znana jest odlegto§¢ B migdzy
ogniskami Ocam; , Ocamp Obu kamer oraz rzeczywisty punkt p jest reprezentowany na obrazach lewej

py, i prawej pp kamery, mozna wyznaczy¢ nastgpujace zaleznosci [259]:

vo| g
~—

fx(X+5) fx(X—

B fxY
7 ) Xp =

YL =YpP = 7

Xy, = D =x1, — xp, 4.25)

gdzie D - niezgodnos$¢ stereoskopowa uktadu kamer (ang. disparity).
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Na podstawie powyzszych réwnan mozna wyznaczy¢ zaleznoSci pozwalajace na obliczenie wspot-

rzednych punktu P [259]:

B * (x1, + xp) Y:B*yL Z_B*f

X = =
2D ’ D ~’ D’

(4.26)

Na podstawie wyprowadzonych zalezno$ci mozna zauwazy¢ ze glebia jest odwrotnie proporcjonalna
do dysparycji pomigdzy widokami, co powoduje ze wysoka rozdzielczo$¢ glgbi ma miejsce tylko dla
obiektéw znajdujacych si¢ blisko kamery. Przyktad rekonstrukcji mapy glebi na podstawie pary obrazéw

stereo przedstawia rysunek 4.13.

(b)

Rysunek 4.13: Przyktad wyznaczenie dysparycji (b) pomiedzy parg obrazéw stereo (a). (c) mapa gtebi. Zrédto: [202].

Koncepcja dwukamerowego ukladu stereowizyjnego o istotnie réznej geometrii kamer

Dane otrzymane bezposrednio z kamery dookdlnej i kamery perspektywicznej nie tworza klasycz-
nego uktadu stereo, poniewaz wykorzystane czujniki nie sa identyczne, a klasyczny uklad kamer zo-
stat zastapiony uktadem gdzie kamery znajduja si¢ nad soba. W tej konfiguracji rozbieznosci wystepuja
w osi pionowej a nie poziomej. Dlatego w celu uzyskania zalezno$ci pomigdzy kamerami hybrydo-
wego ukladu sterowizyjnego tj. obrotu i przesunigcia uktadéw wspdirzgdnych, zdefiniowano kamerg
wirtualng (rys. 4.14c¢), ktéra zapewnia pole widzenia podobne do rzeczywistej kamery perspektywicznej
(rys. 4.14b) czujnika hybrydowego.

Poczatek uktad wspétrzednych wirtualnej kamery znajduje si¢ w centrum optycznym zwierciadta,
a parametry (ogniskowa i rozdzielczo$¢) dobrane sa w taki sposéb, aby definiowaly pole widzenia po-
dobne do rzeczywistej kamery perspektywicznej (rys. 4.14a). Pomyst ten jest podobny do wirtualne;j
ptaszczyzny obrazu wprowadzonej w [157], ale obraz z wirtualnej kamery zostaje zdefiniowany bezpo-
$rednio z obrazu panoramicznego (rys. 4.7b) w obszarze widzenia stereoskopowego czujnika hybrydo-
wego. Z rozwinigcia panoramicznego nalezy stworzy¢ wirtualny obraz, ktéry jest geometrycznie zgodny

z obrazem kamery perspektywiczne;j.
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Rysunek 4.14: (a) Schemat stereowizyjnego hybrydowego systemu wizyjnego. Obraz przedstawiajgcy fragment sceny zarejestro-
wany przez (b) kamere perpektywiczng i (c) kamere wirtualng.

W celu uzyskania obrazu panoramicznego zgodnego z polem widzenia kamery perspektywiczne;j
sensora hybrydowego algorytm rektyfikacji musi zlokalizowaé pozioma lini¢ (punkt p. na rys. 4.8) ob-
razu panoramicznego. Prawidlowo ustawiona pozioma linia powinna znajdowac si¢ na tej samej wyso-
kosci, co Srodek optyczny zwierciadta. W praktyce oznacza to, ze piksele sSrodkowego rzedu na obrazie
panoramicznym powinny mie¢ wspélrzgdna z = 0. Potproste pmin 1 Pmax, Wychodzace ze Srodka lustra,
przechodza odpowiednio przez gérna i dolng krawedZ cylindra. W celu stworzenia pary stereo, bardzo
wazne jest, aby wysoko$¢é hp,,, cylindra (w pikselach) byta réwna wysokosci obrazu z kamery perspek-
tywicznej. Rekonstrukcja obrazu jest realizowana przez rzutowanie wszystkich pikseli z cylindrycznej
powierzchni lustra z powrotem na nieznieksztatcony obraz dookdlny przy uzyciu odwrotnego mapowa-

nia obliczonego z (4.19). Wartosci wynikowych pikseli (u, v) sa obliczane wedtug wzoru.

2 2
u = py(vp) cos Wup, v = py(vp) sin 7rup’ (4.27)
WPan WPan

gdzie p, = f(vp) oznacza odlegtos¢ miedzy rzutem punktu a Srodkiem obrazu dookélnego. Ten
parametr jest obliczany osobno dla kazdego wiersza panoramy. Wspotrzedne u i v sa uwzgledniane
w zakresie migdzy promieniem R,y 1 Rinax. Minimalny promien R,y jest okreSlony przez martwy ob-
szar na obrazie katadioptrycznym, wystgpje on w miejscu gdzie na obrazie zostal zarejestrowany obiek-
tyw i mocowanie kamery. Obraz skonstruowany z uwzglednieniem skalibrowanych parametréw systemu
i prawidlowego polozenia linii poziomej wyglada naturalnie (rys. 4.15b), a relacje migdzy wysokoscia
i szerokoscia poszczegdlnych obiektow widocznych na obrazie zostalty zachowane.

W taki sposéb otrzymano obrazy reprezentujace parg stereo pochodzacych z kamer: perspektywicz-
nej (rys. 4.14b) i wirtualnej (rys. 4.14c) o takich samych parametrach, ktére sa odpowiednio powia-

zane ze soba za pomoca macierzy obrotu Ry(3x3) i wektora translacji ts = [tx, ty, t,|T. Znana rotacja
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wzgledna i przesunigcie migdzy obrazami z obu kamer sa wykorzystywane do obliczenia macierzy za-
sadniczej E (réwnanie 4.22), ktéra pozwala na okreslenie wzajemnego potozenia punktéw na obrazach

z obu kamer dla skalibrowanego systemu wizyjnego (rozdziat 5.4).

Rysunek 4.15: (a) Przyktad widoku panoramy dla kamery katadioptrycznej: uzyskanej za pomoca narzedzia [245] i (b) metoda
linii Srodkowej [140].
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5. Metody kalibracji systemu wizyjnego o hybrydowym polu

widzenia

Proces kalibracji kamery pozwala na okreSlenie parametréw wewnetrznych oraz zewngtrznych ka-
mery zwigzanych ze znieksztalceniami wywotanymi przez soczewki. Na podstawie uzyskanych danych,
zarejestrowane obrazy poddawane sg procesowi korekcji znieksztatcen, nastgpnie mozna dokonad inter-
pretacji widoku sceny. Kalibracja odgrywa istotng rolg podczas poréwnywania wymiaréw obiektow troj-
wymiarowej sceny z wymiarami otrzymanymi na dwuwymiarowej matrycy. Stosunek jednostek wymia-
réw obrazu dla kamery (piksele) do jednostek wymiaréw obiektoéw znajdujacych si¢ na scenie (np. metry,

centymetry) jest podstawowym elementem kazdej rekonstrukcji tréjwymiarowego §wiata fizycznego.

i = w

e e e
Rysunek 5.1: Obrazy szachownicy trzymanej pod réznymi katami i ich odwzorowanie na matrycy kamery [127].

Ogdlne zasady procesu kalibracji sa niezalezne od rodzaju sensora wizyjnego, réznica wystepuje je-
dynie podczas analizy matematycznej uktadu optycznego. Kalibracja kamery sktada si¢ z nastgpujacych

etapow:

1. Wykonania serii obrazéw planszy ze znana regularng struktura w réznej orientacji i potozeniu
(rys. 5.1). Struktura umieszczona na planszy musi by¢ zlozona z wielu pojedynczych punktéw,
ktére mozna w tatwy sposéb zidentyfikowac. Najbardziej popularng struktura uzywana w procesie
kalibracji jest szachownica lub symetryczna siatka okregdw.

2. Identyfikacja i okreslenie polozenia punktéw na planszy w pikselach.

3. Wyliczenie potozenia i orientacji kamery wzgledem kazdego analizowanego obrazu oraz oblicze-

nie wewnetrznych i zewnetrznych parametréw czujnika.
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5.1. Kalibracja kamery perspektywicznej

Kalibracja kamery perspektywicznej polega na korekcji znieksztalcenn wynikajacych z wad systemu
optycznego kamery (znieksztatcenia radialne i styczne) oraz budowy kamery perspektywicznej: punkt
gtéwny (ang. principal point) nie znajduje si¢ na Srodku matrycy a osie x i y sa pochylone wzgledem sie-
bie, poprzez znalezienie macierzy parametréw wewngtrznych kamery K oraz parametréw zewngtrznych
zwiazanych ze znieksztatceniami spowodowanymi przez soczewke (minimum trzy parametry znieksztat-
ceni radialnych i dwa parametry znieksztatceri tangensowych). Potozenie punktu p’(x,y) bedacego rzutem
na matryce §wiattoczutg punktu p(X,Y,Z) (rys. 4.3b), mozna przedstawi¢ za pomoca wspétrzednych

jednorodnych i zaleznoSci:

p’ = sHp, 5.1

gdzie H- macierz homografii okreslajaca zalezno$¢ pomigdzy punktem a wspétrzedna jego rzutu,
s-arbitralny wspélczynnik skali. Macierz homografii sktada si¢ z transformacji uktadu obiektu do uktadu

kamery oraz macierzy parametréw wewngtrznych, wigc powyzszy wzor mozna przeksztatcié¢ do postaci:
p = sK[R, t]p (5.2)

gdzie K - macierz parametréw wewnetrznych kamery, R - macierz rotacji uktadu obiektu do uktadu
kamery, t - wektor translacji uktadu obiektu do uktadu kamery. W przypadku rzutowania punktu na
matrycg kamery interesuje nas potozenie tego punktu na plaszczyZnie na ktdéra patrzymy, a nie w calej
przestrzeni, z tego powodu mozna przyjac uproszczenie, ze wspotrzedna Z = 0, a wzor (5.2) przyjmuje

postac:

X
X X
Y X
y | =sK|[rirarst] — =sK[rrot] | Y |, (5.3)
0 y
1 1
1

Na podstawie tych zaleznoSci oraz duzej liczby obrazéw tego samego plaskiego obiektu mozna stwo-
rzy¢ odpowiednig liczbe réwnan, ktére pozwola na wyznaczenie poszczegdlnych rotacji i translacji dla
kazdego widoku obiektu i parametréw wewnetrznych kamery. Zaktadajac ze do kalibracji wybrano plan-
sze z szachownica, kazdy obraz pozwala na utworzenie o§miu réwnai opisujacych rzutowanie kwa-
dratu szachownicy na czworobok, jednocze$nie wprowadzajac szeS¢ nowych parametréw zewnetrznych
(trzech dla rotacji i trzech dla translacji). Posiadajac odpowiednio duzy zbidr obrazéw jest mozliwe
obliczenie wszystkich niewiadomych. Istnieje wiele aplikacji stuzacych do kalibracji kamery perspek-
tywicznej np.: OCamCalib [245] lub biblioteka OpenCV [202]. Funkcja cv::calibrateCamera z biblio-
teki OpenCV na podstawie wspoirzednych punktéw charakterystycznych (w przypadku szachownicy
sa to punkty stycznosci pél) na obrazie i rzeczywistego ich potozenia oblicza parametry znieksztatcen
wewnetrznych (fy, fy, cx, cy) oraz zewnetrznych (ki, ko, k3, p1, p2) kamery. Algorytm wykorzysty-
wany przez funkcje cv::calibrateCamera opiera si¢ na metodzie Zhanga [314] dla wyznaczenia ogni-

skowej i przesunig¢ bazowych oraz na metodzie Browna [64] dla obliczenia znieksztalceni zewnetrz-
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nych. Na poczatku algorytm wyznacza warto$ci macierzy homografii dla kazdego obrazu na podstawie
rzeczywistych punktéw charakterystycznych oraz ich rzutowania na matryce kamery, przy zalozeniu
ze znieksztalcenia soczewkowe nie istnieja [127]. Na podstawie uzyskanej macierzy homografii two-
rzone sg uktady réwnan pozwalajace na obliczenie macierzy rotacji, wektora translacji oraz parametréw
wewnetrznych kamery. Nastgpnie algorytm wykorzystuje obliczone parametry wewngtrzne w rowna-
niu 4.5, w celu wyznaczenia znieksztatcen soczewkowych. Ostatnim krokiem, gdy juz zostaty wyzna-
czone wszystkie wspoétczynniki ma miejsce ich optymalizacja, czyli ponowne ich oszacowanie na podsta-
wie juz wyznaczonych parametréw wewnetrznych i zewnetrznych. Gdy juz zostaly wyznaczone wszyst-
kie parametry wewnetrzne i zewngtrzne nalezy poddac obraz procesowi naprawy powstatych znieksztat-
cen. Proces usuwania znieksztatcen rozpoczyna si¢ od wyznaczenia macierzy znieksztalcen (ang. di-
stortion map) lub macierzy likwidacji znieksztatceri (ang. undistortion map), zawieraja one informacj¢
0 miejscu potozenia kazdego piksela z obrazu znieksztalconego na obrazie bez znieksztalcen. Macierz
znieksztalcen jest obliczona za pomoca funkcji cv::initIndistortRectifyMap biblioteki OpenCV [201],
nastepnie przy uzyciu funkcji cv::remap [201] i wyznaczonych zaleznoSci ma miejsce likwidacja znie-

ksztalcen.

5.2. Kalibracja kamery katadioprycznej

Koncepcja kalibracji kamer dookdlnych jest zblizona do kalibracji standardowych kamer perspek-
tywicznych, réwniez wykorzystuje si¢ takie same plansze, ktére sa rejestrowane w réznych pozycjach
i orientacjach, w celu wyznaczenia parametréw modelu matematycznego opisujacego powstawanie ob-
razu w czujniku katadioptrycznym. W przypadku kamer dookdlnych bardzo wazne jest, aby obrazy
kalibracyjne byty zarejestrowane wokot catego pola widzenia, a nie tylko z jednej strony. Ma to na celu
skompensowanie ewentualnych niewspé6tosiowosci migdzy kamera a ziwerciadtem. Proces kalibracji ka-

mery katadioptrycznej polega na korekcji znieksztalcert wynikajacych z:

e systemu optycznego kamery: znieksztatcenia radialne i styczne,
e polozeniem kamery perspektywicznej wzgledem lustra: punkt gtéwny (ang. principal point) nie
znajduje si¢ na Srodku matrycy oraz osie x i y s pochylone wzglgdem siebie (ang. skewness),

e niewspdtliniowosci migdzy §rodkiem lustrem a Srodkiem kamery.

Z literatury znane sa procedury kalibracyjne dla kamer dookdlnych, ale prace te czgsto skupiaja si¢
na konkretnych typach kamer (np. dioptrycznych obiektywach szerokokatnych [17]), wymagaja doktad-
nej znajomosci parametréw (geometrii) lustra lub dodatkowego sprzetu do wykonania kalibracji [129].
Istnieja rowniez metody ogdlne, ktére wymagaja jedynie prostego wzorca kalibracyjnego i minimalnego
zaangazowania uzytkownika w przetwarzanie obrazu podczas kalibracji, r6znig si¢ one gtéwnie przyje-

tym modelem kamery oraz rodzajem wzorca kalibracji. Przykladowe narzgdzia do kalibracji:

o Zestaw narzedzi Mei [180] - stworzony dla programu Matlab, wykorzystuje model kamery opisany
w [91]. Ma zastosowanie dla kamer katadioptrycznych posiadajacych zwierciadta hiperboliczne,

paraboliczne i sferyczne.
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e Zestaw narzedzi Barreto [19] - stworzony dla programu Matlab, wykorzystuje obrazy liniowe za-
miast szachownicy. Podobnie jak poprzedni zestaw narzedzi, wykorzystuje réwniez model [91].
Ma zastosowanie dla kamer katadioptrycznych posiadajacych lustra paraboliczne.

o Zestaw narzedzi OCamCalib [245, 247, 248] - w przeciwienistwie do dwoéch poprzednich narze-
dzi oferuje on automatyczny proces kalibracji oraz wykorzystuje wielomian Taylora, ktérego rzad
i wspdétczynniki sa znajdowane w procesie kalibracji. Ma zastosowanie dla kamer katadioptrycz-
nych wykorzystujacych zwierciadta hiperboliczne, paraboliczne, sferyczne i eliptyczne. Zar6wno
Srodek uktadu kamera-lustro jak i punkty kalibracji sa wykrywane automatycznie bez interwencji
uzytkownika.

e Biblioteka OpenCv [202] - pozwala na wykorzystanie mozliwoSci procesora GPGPU. Zaimple-
mentowana w OpenCv metoda kalibracji kamery katadioptrycznej cv.:omnidir::calibrate() jest
oparta na modelu [180]. Najpierw nalezy skalibrowaé uzyta kamerg perspektywiczng zgodnie
z opisem znajdujacym si¢ w rozdzale 5.1, a uzyskane parametry wykorzysta¢ podczas wywotania
funkcji cv::omnidir::calibrate(). Punkty kalibracji sa wykrywane automatycznie bez interwencji

uzytkownika.

W niniejszej pracy, w procesie kalibracji wykorzystano bibliotek¢ OCamCalib. Najpierw wymagana
jest kalibracja uktadu kamera-lustro w celu wyznaczenia parametréw modelu matematycznego opisu-
jacego powstawanie obrazu w czujniku katadioptrycznym. Biblioteka OCamCalib korzysta z modelu

wprowadzonego przez Scaramuzze [246], przedstawionego na rys. 4.6a i opisanego réwnaniem:

X u u
y | = v = v , 5.4)
f(u,v) f(p)

gdzie (u, v) sa wspétrzednymi rzutu punktu sceny p na wyidealizowanym (nieznieksztalconym) obrazie
utworzonym na plaszczyZznie prostopadtej do osi lustra, x,y i z definiuje wektor wyznaczjacy obraz tego
punktu na lustrze, natomiast p jest odlegtoscia rzutowanego punktu p’ od §rodka idealnego obrazu.

W modelu opisanym réwnaniem (5.4) nalezy zidentyfikowaé funkcje odwzorowania odlegtosci
z = f(p), ktéra aproksymuje si¢ za pomoca wielomianu czwartego rzedu z = ag + a1 p +agp? +azp> +
asp*. Rzad wielomianu zostat okreslony przez iteracyjnie dopasowywanie wielomianéw o rosnacym rze-
dzie i obserwacj¢ btedéw reprojekcji. Wektor oszacowanych parametréw a = ag . . . a4 zostat zidentyfi-
kowany za pomocg procedury opisanej w [245], przy uzyciu szachownicy o znanej wielkosci pdt zareje-
strowanych w réznych nieznanych pozycjach. Korekcja znieksztatcern spowodowanych przez zwierciadto
odbywa si¢ poprzez znalezienie wspétczynnikéw wyzej wymienionego wielomianu. Procedura kalibra-
cji szacuje réwniez Srodek obrazu dookdlnego o = [u, VC]T oraz macierz afiniczng A(QXQ), ktora wigze
rzeczywiste wsp6trzgdne obrazu (v, v') i wspétrzgdne nieznieksztatconego obrazu (u, v). Ostatecznie
parametry modelu kamery zostaty zoptymalizowane za pomoca algorytmu Levenberta-Marquadta. Opty-
malizacja polega na prébie zminimalizowania sumy kwadratow bledéw odwzorowania parametréow ka-
mery. Poprawa wyniku kalibracji odbywa si¢ w dwdch krokach: rewizja zewngtrznych parametréw ka-
mery, czyli macierzy obrotu i translacji kazdej szachownicy wzgledem kamery. Nastgpnie ma miejsce

poprawa parametréw wewnetrznych kamery. Z uwagi na fakt, iz parametry zewngtrzne i wewnetrzne nie
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5.3. Kalibracja parametrow sensora realizujacego zadanie stereowizji 9

s od siebie niezalezne, proces poprawy wynikéw kalibracji moze wymaga¢ kilku iteracji, aby uzyskac
zadowalajace warto$¢i zaréwno parametréw wewngtrznych, jak i zewnetrznych. Przyktadowe wynkiki

kalibracji uzyskane za pomoca narzedzia OCamCalib prezentuje (rys. 5.2).

Image 3 - Image points (+) and reprojected grid points (o)
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Rysunek 5.2: Etapy kalibracji kamery katadioptrycznej za pomocg narzedzia OCamCalib: (a) szachownica z zaznaczonymi punk-
tami przecigé. (b) Wszystkie zarejestrowane pozycje szachownicy w odniesieniu do kamery dookélne;.

5.3. Kalibracja parametrow sensora realizujacego zadanie stereowizji

Kalibracja klasycznego ukladu stereowizyjnego polega na wyznaczeniu geometrycznych relacji ta-
czacych prawa i lewa kamere w przestrzeni [127]. Zadanie to sprowadza si¢ do wyznaczenia macierzy
rotacji R i wektora translacji t przenoszacej uktad wspétrzednych prawej kamery do lewej, podobnie
jak w zadaniu okre§lania zalezno$éi pomigdzy kamerami uktadzie stero opisanym w rozdziale 4.4. Na
podstawie obrazéw planszy kalibracyjnej mozna okresli¢ potozenie kamery lewej i prawej wzgledem

znalezionych punktéw charakterystycznych na podstawie zaleznoSci:
pL, =Rip+tL, pp=Rpp+tp, (5.5)

gdzie pr, i pp 0znaczaja lokalizacje¢ tréjwymiarowego punku p w uktadzie odpowiednio lewej i prawe;j
kamery, Ry, Rp, t;, oraz tp oznaczaja macierz rotacji i wektor translacji pomigdzy punktem p a od-
powiednio kamera lewa i prawa. Na podstawie rysunku 4.9 rzuty punktu p na matryce lewej i prawej

kamery, mozna powigza¢ za pomoca réwnania:

pL=R"(pp —t), (5.6)
Przeksztatcajac powyzsze rdwnania mozna wyznaczy¢ poszukiwang wzajemna relacj¢ pomig¢dzy ka-

merami:
R = RpRT,

t =tp — Rtp,

6.7

Kalibracja klasycznej kamery stereo moze zostaé realizowana za pomoca narzedzi dla programu Ma-
tlab [28] lub funkcji cv::stereoCalibrate() z biblioteki OpenCV. Na poczatku algorytm za pomoca funk-

cji cv::calibrateCamera() znajduje parametry wewnetrzne, macierze rotacji i translacji dla pojedyncze;j
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kamery. Nastepnie uzyskane wyniki sa podstawiane do réwnania (5.7) w celu wyznaczenia macierzy ro-
tacji i translacji pomigdzy kamerami dla kazdej pary obrazéw planszy kalibracyjnej. Nastgpnie obliczane
sa Srodkowe wartosci parametrow R i t , ktore sa wykorzystane jako parametry poczatkowe w iteracyj-
nym algorytmie Levenberga-Marquardta. Algorytm ten poszukuje optymalnych warto$ci dla macierzy
rotacji i wektora translacji poprzez wyszukiwanie lokalnego minimum bigdu reprojekcji punktéw kali-
bracyjnych na obrazach z obu kamer. Wynikiem procesu kalibracji jest rownolegte ustawienie matryc
w tej samej plaszczyZnie. Niestety kalibracja nie powoduje wyréwnania rzgdowego obrazéw z obu ka-
mer. Funkcja cv::omnidir::stereoCalibrate jako parametry przyjmuje warto$ci wewnetrznych, macierzy
rotacji i translacji obu kamer. Wéwczas algorytm nie oblicza ich ponownie co pozwala osiagnac lep-
sze wyniki kalibracyjne przy wykorzystaniu mniejszej liczby obrazéw planszy kalibracyjnej poprzez

zmniejszenie liczby niewiadomych w réwnaniach, ktére musza zosta¢ wyznaczone.

5.4. Kalibracja dwukamerowego ukladu stereowizyjnego o istotnie roz-

nej geometrii kamer

Niestety, standardowa procedura kalibracji stereo nie moze by¢ zastosowana do zaprezentowanego
w punkcie 4.1 czujnika hybrydowego ze wzglgdu na znieksztalcenia geometryczne na obrazach dookdl-
nych, ktére nalezy usunaé przed wydobyciem jakichkolwiek informacji metrycznych z tych obrazéw. Al-
gorytm kalibracji kamery perspektywicznej i katadioptrycznej jako pary stereo jest opisany w pracy [35].
Procedura ta wymaga jednak rejestracji przez obie kamery wzorcow kalibracji (szchownic) lezacych na
r6znych réwnolegtych ptaszczyznach o znanych potozeniach wzglednych. To sprawia, ze praktyczna re-
alizacja tej procedury jest dos¢ skomplikowana i podatna na btedy z powodu nieprecyzyjnosci potozenie
wzorcOw kalibracyjnych. Z tego powodu ponizej zaprezentowano prosta ale skuteczna metodg kalibracji,
ktéry wykorzystuje istniejace narzgdzia do kalibracji kamer perspektywicznych i katadioptrycznych oraz
nie wymaga wiedzy a priori na temat przestrzennego ukladu szchownic.

W celu uzyskania zewngtrznych parametréw hybrydowego systemu sterowizyjnego zostaje zdefi-
niowana ,.kamera wirtualna” (rozdzial 4.4). W przeciwienistwie do [35] nie ma miejsca jednoczesna
kalibracja dwoch bardzo réznych kamer, a proces kalibracji polega na niezaleznym skalibrowaniu ka-
mery perspektywicznej, kamery katadioptrycznej oraz powstatej kamery wirtualnej za pomoca planszy
z szachownica. Kalibracja kamery wirtualnej odbywa si¢ za pomoca tego samego zestawu narzedzi [28],
ktéry jest uzywany w celu kalibracji kamery perspektywicznej, uzyskujac macierz kamery wirtualnej
Kw. Model znieksztalcefi zidentyfikowanych ta metoda sktada si¢ z 5 wspétczynnikéw opisujacych

znieksztalcenia radialne i tangensowe obrazu. Szacowana matryca kalibracji kamery wirtualnej:
fo acfe, co

Ki=1| 0 fo o |- (5.8)

zawiera ogniskowe poziome i pionowe f., , f.,, wspdtrzedne Srodka obrazu c.,, c¢, 1 wspdtczynnik skretu

piksela a.
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W koficu otrzymujemy obrazy reprezentujace parg stereo pochodzacych z kamer: perspektywicz-
nej (rys. 5.3d) i wirtualnej (rys. 5.3c) o takich samych parametrach, ktére s3 odpowiednio skalibrowane
w odniesieniu do ich wewngtrznych parametréw (Kp, Ky ). Chociaz te kamery nie sa w konfigura-
cji fronto-réwnoleglej, mozemy ponownie uzy¢ standardowych narzedzi z zestawu Camera Calibration
Toolbox [28], aby uzyskaé zewngtrzng kalibracjg zestawu stereo. Uzycie narzedzie Camera Calibration
Toolbox byto mozliwe dzigki wprowadzeniu kamery wirualnej, ktéra konwertowata uktad wspotrzed-
nych kamery katadioptrycznej do ukladu wspétrzgdnych wirtualnej kamery perspektywicznej, ktorej
ptaszczyzna ,,matrycy” jest rownolegta do plaszczyzny kamery perspektywiczne;.

Procedura kalibracji wykorzystuje kilka obrazéw o tym samym wzorcu kalibracji, ktére zosatty uzyte
wczesniej, tym razem obserwowanych jednoczesnie przez obie kamery. Macierz obrotu Rg(3,3) 1 wek-
tor translacji ts = [tx, ty, tZ]T, ktére wiaza kamere perspektywiczng z kamera wirtualng sa obliczane
na podstawie korespondencji migdzy punktami wzorca kalibracji. Znana rotacja wzgledna i przesunig-
cie migdzy obrazami z obu kamer sa wykorzystywane do obliczenia macierzy zasadniczej E (réwna-
nie 4.22). Z powodu wtasciwosci obrazéw zarejestrowanych przez kamere katadioptryczng i powstatych
obrazéw panoramicznych (obiekty znajdujace si¢ blizej robota pojawiaja si¢ w dolnej czgsci obrazu
panoramicznego, natomiast obiekty potozone dalej widoczne sa w gdrnej czgsci obrazu), aby uzyskac
poprawne wyniki zalezno$¢i pomigdzy kamera perspektywiczna a wirtulna, obrazy kalibracyjne musiaty

zosta¢ wykonane dla catego zakresu pomiaru odlegtosci (rys. 5.3e).

Rysunek 5.3: (a) Obraz z kamery dookélnej zawierajace tablice kalibracyjng oraz jego rozwinigcie (b). (c) Obraz z kamery wir-
tualnej zawierajgce tablice kalibracyjng. (d) Obraz z kamery perspektywicznej zawierajgce tablice kalibracyjna. (e) Wszystkie
zarejestrowane pozycje szachownicy w odniesieniu do kamery stereowizyjnej uzyskane za pomocg narzedzia OCamCalib dla
zakresu pomiaru odlegtosci od 0.6m do 1.8m.
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6. Lokalizacja na podstawie sztucznych znacznikéw

Podstawowa cecha robotéw autonomicznych jest zdolno$¢ do samolokalizacji w §rodowisku pracy.
Metody okreslania pozycji robotéw oparte na danych uzyskanych z obrazu ciesza si¢ duza popularnoscia,
wzrastajaca wraz z rozwojem sztucznej inteligencji i przetwarzania réwnoleglego, dzigki czemu analiza
obrazéw moze si¢ odbywac w czasie rzeczywistym. W zadaniu lokalizacji kamery CCD/CMOS sg na-
dal najtafiszymi i najchgtniej stosowanymi czujnikami [56]. Wyszukiwanie naturalnych cech otoczenia
w dynamicznym Srodowisku jest zadaniem zlozonym, ze wzgledu na cienie, zmieniajace si¢ oSwie-
tlenie i nieprzewidywalne zmiany otoczenia np. poruszajace si¢ obiekty [151]. Ponadto przetwarzanie
naturalnych cech wymaga duzej mocy obliczeniowej m.in. w celu identyfikacji lokalnych deskrypto-
réw [250]. Dlatego w praktycznych zastosowaniach robotéw mobilnych, powszechnie wzbogaca sig¢
Srodowiska pracy robota sztucznymi znacznikami, ktére poprawiaja skuteczno$¢ wizyjnej samoloka-
lizacji [15], uproszczajq i przyspieszaja przetwarzanie obrazu, zwigkszaja niezawodnos¢ wykrywania
i rozpoznawania cech [175], dodatkowo rozszerzaja mozliwosci percepcyjne robota [15].

Znaczniki sg sztucznymi obiektami celowo umieszczonymi w otoczeniu robota, moga przybieraé
rézne ksztatty i postacie np. wzory lub taSmy odblaskowe (rys. 6.1) oraz moga by¢ umieszczone w 16z-
nych miejscach np. na suficie [315] (rys. 6.1b). Znaczniki zwigkszaja wydajnos¢ i niezawodnos¢ samolo-
kalizacji opartej na danych z czujnkéw wizyjnych [303]. Wymagana jest jednak ingerencja w Srodowisko
pracy robota zanim zacznie on realizacj¢ zadan, co moze okazaé si¢ zadaniem czasochtonnym i nie-
spetniajacym wymogéw aplikacji. Problem ten mozna ztagodzi¢ stosujac proste, tanie i tatwe w mon-
tazu landmarki, ktére mozna przymocowaé do $cian i powierzchni réznych przedmiotéw. Taki przyktad
przedstawiono w [102] gdzie proces lokalizacji robota ustugowego, bedacego przewodnikiem muzeal-
nym, odbywa si¢ przy uzyciu dyskretnych znacznikéw umieszcoznych na suficie. Znacznik powinien

posiadaé nastgpujace wtasciwosci:

e Powinien by¢ rozpoznawalny i dekodowany w szerokim zakresie odlegtosci i katéw widzenia.

e Powinien by¢ tatwo rozpoznawalny w zmieniajacych si¢ warunkach otoczenia (np. zmienne o§wie-
tlenie).

e Jego geometria powinna umozliwiaé tatwe i szybkie znaleznienie go na obrazie.

e Powinien by¢ tatwy w przygotowaniu, najlepiej nadajacy si¢ do druku w jednym kolorze.

e Powinien by¢ unikalny w obszarze roboczym robota, np. zawierajac zakodowany identyfikator.

e Powinien by¢ dekodowany w rozsadnym czasie.

Istotny wplyw na wybdr znacznika ma réwniez rodzaj zadan jakie bedzie realizowat robot w da-

nej przestrzeni roboczej, w zaleznosci od tego mozna okresli¢ parametry znacznika i jego cechy: liczbg
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niepowtarzalnych znacznikéw, ilo§¢ zakodowanych danych, maksymalna odlegtos¢ z jakiej mozna wy-
kry¢ znacznik. Mnogos$¢ parametréw powoduje, ze wielu badaczy sigga po specyficzne rozwiazania, do-
stosowane do konkretnych wymagan. Oznacza to jednak konieczno$¢ przygotowania unikalnego opro-
gramowania rozpoznajacego dany typ znacznika. Dla zadania samolokalizacji robota autonomicznego
pojawiaja sie kolejne wymagania zwiazane z ograniczong moca obliczeniowg systemu oraz semantyka.
Znacznik moze dostarcza¢ dodatkowe informacji zwiazane nie tylko z zadaniem samolokalizacji czy
nawigacja, takie jak potozenie znacznika w globalnym systemie odniesienia, lecz takze etykiety obiek-
téw lub wskazéwki dotyczace otoczenia. Takie informacje pozwalaja na samolokalizowanie robota bez

koniecznoS$ci budowania mapy otoczenia w pamigci.

o

(a)
Rysunek 6.1: Przyktady znacznikéw: (a, b, ¢, d) znaczniki oparte o proste ksztatty geometryczne i kolory [16, 122, 304, 315],
(e) znacznik oparty o kod matrycowy [119].

Wyréznia si¢ znaczniki pasywne i aktywne (migdzy innymi podczerwone diody LED [262]), jed-
nak wigkszo§¢ sztucznych znacznikéw jest pasywna. To znacznie upraszcza rozmieszczenie znaczni-
kéw i czyni je niezaleznymi od jakiegokolwiek Zrddta zasilania. W zaleznosci od zadan robota i cha-
rakterystyki §rodowiska operacyjnego zaproponowano bardzo rézne konstrukcje pasywnych landmar-
kéw [74, 240]. Proste ksztatty geometryczne mozna szybko wydoby¢ z obrazéw, szczegdlnie jesli sa one
uwydatnione kolorem [15, 16, 122, 304, 315]. Wada takich prostych znacznikéw jest to, ze tylko bar-
dzo prosta semantycznie informacja (zazwyczaj tylko identyfikator landmarku) moze by¢ umieszczona
we wzorze. Natomiast zastosowanie w projektowaniu znacznikéw kodéw kreskowych: jednowymiaro-
wego [32] lub dwuwymiarowego [156] oraz kodéw matrycowych, umozliwia tatwe kodowanie dodat-
kowych informacji. W szczegdlnosci na uwagge zastuguja znaczniki zawierajace kody matrycowe, ktére
sa powszechnie stosowane w przemysle, logistyce i aplikacjach dla urzadzen mobilnych (rys. 6.2). Kody
matrycowe umozliwia stworzenie znacznika zawierajacego znacznie bogatsze informacje o nim samym
i przestrzeni roboczej. Co wigcej, znaczniki oparte na kodach matrycowych sa odporne na czgsciowe
zaslonigcie lub uszkodzenie tresci, a ich rozmiar mozna dostosowaé do wymagan konkretnego zastoso-

wania i §Srodowiska. Poniewaz sa monochromatyczne, moga by¢ produkowane w kolorze dopasowanym

do otoczenia, czgsciowo wtapiajac si¢ w otoczenie.

Podrézny: Katarzyna Pura; Nrtransakeji eIC6007  (P24)
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Rysunek 6.2: Przyktady uzycia kodéw matrycowych w przemysle i ustugach: (a) na telebimie, (b) na przesytce pocztowej, (c) na
bilecie kolejowym.
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6.1. Koncepcja sztucznych znacznik6w wykorzystujacych kody matry-

cowe

Kody matrycowe sa to dwuwymiarowe macierze binarne stanowiace graficzna forme zapisu informa-
cji. Charakteryzuja si¢ wysoka odpornoScia na uszkodzenia struktury kodu. Znacznik oparty na kodzie
matrycowym moze zawiera¢ duza ilo$¢ informacji, ktére wykraczaja poza zazwyczaj kodowane informa-
cje takie jak: numer lub nazwa. W przeciwienistwie do typowych pasywnych znacznikéw, ktérych uzycie
polega na poréwnaniu znalezionego wzorca z baza danych, kody matrycowe posiadaja zapisane infor-
macje, ktére mozna zdekodowaé niezaleznie od posiadanych informacji w pamigci robota. Dzigki temu
kody matrycowe moga stuzy¢ nie tylko do realizacji zadania samolokalizacji ale rowniez do uzyska-
nia semantycznych informacji o otoczenia np. identyfikacji, rodzaju lub funkcji obiektéw posiadajacych

znaczniki. Najpopularniejszymi dwuwymiarowymi kodami matrycowymi stosowanymi w robotyce sa:

e Data Matrix (rys. 6.3a) zostal stworzony przez Robotic Vision Systems w pierwszej potowie lat
dziewigédziesiatych [296]. Sktada si¢ z dwdch czarnych linii, umieszocznych na dolnej i lewej kra-
wedzi, przypominajacych ksztattem literg ,,L.”, powyzej znajduja si¢ kwadratowe moduty w kt6-
rych znajduje si¢ zakodowana informacja.

e QR Code (rys. 6.3b) - stworzony przez firm¢ Denso-Wave w 1994 roku [296]. Sktada si¢ z modu-
16w zawierajacych stowa kodowe, wzoru wyszukiwania - trzy wzory pozycji umieszczone w le-
wym gérnym i dolnym rogu oraz prawym gérnym rogu oddzielone od danych separatorem. Do-
okota kodu wymagane jest stosowanie marginesu, ktéry tworzy tzw. ,,strefe ciszy”. Posiada zdol-
nos¢ czesciowej korekcji btgdow.

e Aztec Code (rys. 6.3c) zostat stworzony przez firm¢ Welch Allyn Andrew Longacre oraz Roberta
Hussey’a [296]. Sktada si¢ z rdzenia ztozonego z czarnego kwadratu otoczonego naprzemian przez
dwie biate i czarne ramki oraz pdl z danymi. Posiada zdolno$¢ czg$ciowej korekcji biedow.

e MaxiCode (rys. 6.3d) zostal stworzony przez United Parcel Service w 1992 roku [296]. Skiada
si¢ z moduldw w ksztalcie szesciokata, wzoru wyszukiwania - trzy czarne okregi na Srodku kodu,
wzoru orientacyjnego - sze$¢ grup komoérek utozonych symetrycznie wzgledem wzoru wyszuki-

wania.

Literatura z zakresu robotyki dostarcza wiele przyktadéw zastosowan kodéw matrycowych w samo-
lokalizacji robotéw mobilnych. W pracy [178] przedstawiono zastosowanie znacznikéw z kodem QR
do zadania wizyjnej samolokalizacji w dynamicznym Srodowisku w oparciu o algorytm Monte Carlo, co
spowodowato poprawe niezawodnosci i doktadno$ci otrzymanych wynikéw lokalizacji. Zdolnos¢ kodéw
-'.-'.-'.-'.-'.-'.-'.-'.-'.-'.-'.-'.-'.-';
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Rysunek 6.3: Przyktad kodéw matrycowych: (a) DataMatrix, (b) QR, (c) Aztec, (d) MaxiCode.
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macierzowych do przenoszenia informacji moze by¢ réwniez efektywnie wykorzystana do samolokali-
zacji robota ustugowego w przestrzeni inteligentnego domu [71]. W pracy [90] zaprezentowano uzycie
znacznikéw opartych o kod Data Matrix w celu realizacji zadan: budowanie mapy 2D, pozycjonowanie
i nawigacja humanoidalnego robota NAO, ktérego gtowa ze znajdujaca si¢ w niej kamera obraca sig¢
0 360° w poszukiwaniu umieszczonych na Scianach znacznikéw (rys. 6.4c). Aktualna pozycja robota
jest estymowana na podstawie odlegtosci od zidentyfikowanego znacznika oraz kata pod jakim jest on
widoczny. W pracy [4] wykorzystano znacznik oparty na kodzie Data Matrix w celu lokalizacji pojaz-
déw sterowanych automatycznie (ang. Automated Guided Vehicles - AGVs) w halach produkcyjnych.
Wyszukiwanie landmarkéw na zarejestrowanych obrazach obywa si¢ za pomoca modeli gigbokich sieci
neuronowych R-CNN i YOLO oraz odbywa si¢ w czasie rzeczywistym. W pracy [107] przedstawiono
zostosownie znacznikéw z kodami QR do lokalizacji przyciskéw windy, ktérych elementy sa wypukte,
o réznych barwach i nieregularnych ksztattach, ktére bardzo trudno jest zlokalizowaé na podstawie na-
turalnych cech otoczenia. W pracy [312] przedstawiono rozwigzanie w ktérym znaczniki zawierajace
kody QR umieszczono na suficie, a robot mobilny zostal wyposazony w kamerg przemystowa skiero-
wana w gore, aby z duza predkoscia odczytywaé kody QR. Kody QR zawieraja informacje o etykiecie
1 lokalizacji w zewnetrznym uktadzie odniesienia, natomiast pozycja robota jest obliczona na podsta-
wie relacji miedzy znacznikami a robotem. Podobny system zostal zaprezentowany w pracy [149], z ta
réznica ze przetwarzanie obrazéw, wykrywanie kodéw QR, lokalizacja i nawigacja sa wykonywane na
smartfonie z systemem Android zamontowanym na mobilnej platformie robota. Natomiast w pracy [232]
przedstawiono system lokalizacji robota mobilnego na podstawie wykrytych znacznikéw z kodem QR

za pomocg sensora Kinect. W pracy [13] zastosowano znaczniki zawierajace kod QR w celu skorygowa-

2D QR
barcode

Rysunek 6.4: Przyktad lokalizacji robota na podstawie danych z czujnikéw wizyjnych i landmarkéw przedstawionych w pracach:
(a) [121], (b) [13], (c) [90], (d) [4].
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nia biedu lokalizacji poprzez potaczenie zewngtrznych informacji zawartych w znacznikach (ich wspét-
rzgdne w globalnym uktadzie odniesienia) oraz wartosci uzyskanych za pomoca enkodera (rys. 6.4b). Za
kazdym razem, gdy kod QR jest wykrywany i dekodowany, obliczana jest wzgledna odlegto$¢ migdzy
kodem QR a robotem. Oszacowanie pozycji robota jest korygowane przez rozszerzony filtr Kalmana.
W pracy [121] przedstawiono zastosowanie kodow QR w systemie wielorobotowym, w ktérym kazdy
robot zostat wyposazony w znacznik z kodem matrycowym oraz kamere (rys. 6.4a). Zastosowane znacz-
niki nie tylko stuza do pozycjonowania robotéw wzgledem siebie, ale rowniez do komunikacji.

Przyktad uzycia kodéw matrycowych w systemie wielorobotowym autorka niniejszej dysertacji za-
prezentowata w pracy [236], gdzie kody QR postuzyly jako pasywne znaczniki do lokalizacji miniaturo-
wych robotéw mobilnych (rys. 6.5b), ktére byly obserwowane przez kamerg umieszczong nad Srodowi-
skiem pracy w taki sposéb by kat widzenia kamery pokrywat caty obszar roboczy (rys. 6.5b). Informacje
zawarta w kodzie matrycowym wykorzystano do automatycznej konfiguracji systemu pozycjonowania
wizyjnego dla dowolnej liczby agentéw. Dzigki zastosowaniu kodéw QR do znakowania agentéw, opro-
gramowanie odpowiedzialne za lokalizowanie robotéw jest niezalezne od liczby posiadanych agentéw
W systemie wielorobotowym.

Z uwagi na uzyskanie bardzo dobrych wynikéw lokalizacji systeméw wielorobotowych z uzyciem
znacznikéw z kodem QR w malym zdefiniowanym obszarze roboczym, postanowiono kontynuowac
badania nad uzciem znacznikéw zawierajacych kody matrycowe réwniez w zadaniu lokalizacji w §rodo-
wisku indoor. Zdecydowano si¢ rowniez zbadaé przydatnos$¢ innych kodéw matrycowych: Data Matrix,
MaxiCode oraz Aztec Code w zadaniu lokalizacji. Dokonano szczeg6towej analizy zaleznoSci pomigdzy
rozmiarem kodu a odlegtoscia z ktérej znacznik jest rozpoznawany za pomoca kamery perspektywicz-
nej umieszczonej na robocie mobilnym. Wyniki badari zostaly zaprezentowane w pracy [229] i wyka-
zaly, ze wsrdd analizowanych kodéw matrycowych najbardziej odpowiednie do zadania samolokalizacji
sa kody QR. Kody QR dzigki wzorowi wyszukiwania pozwalaja w tatwy sposéb uzyskaé informacje
o orientacji kodu. W poréwnaniu do innych rozwazanych kodéw matrycowych kod QR charakteryzuje
si¢ duzymi rozmiarami pojedynczego modutu, dzigki czemu uzyskano prawidtowe pomiary nawet dla

duzych odlegtosci.

Bn s ©

Rysunek 6.5: Przyktad lokalizacji systemu wielorobotowego za pomocg danych z kamery umieszczonej nad Srodowiskiem pracy
robota [236]: (a) srodowisko pracy, (b) przyktadowy wynik lokalizacji robotéw wzgledem globalnego uktadu wspoétrzednych.
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6.2. Lokalizacja robota za pomoca kamery perspektywicznej oraz

znacznik6w zawierajacych kod QR

Obserwujac znacznik o znanych wymiarach (wymiary moga by¢ zapisane w samym kodzie matry-
cowym) mozna okre§li¢ odlegtos¢ migdzy kamera a znacznikiem [16]. Znaczniki rozmieszczone w oto-
czeniu robota zazwyczaj sa umieszczane prostopadle do podtoza, mozna wéwczas okresli¢ kat migdzy
ptaszczyzna znacznika a osig kamery. W przypadku znacznikéw umieszczonych na robotach i obserwo-
wanych przez zewnetrzng kamerg, jak w [236] plaszczyzna znacznika i matryca kamery sa réwnolegte,
zmienia si¢ jednak kat obrotu znacznika w ptaszczyznie obrazu.

Kamera perspektywiczna moze obserwowa¢ znaczniki w stosunkowo duzych zakresach odlegtosci,
a odlegtos¢ pomiedzy znacznikiem a robotem mozna wyznaczy¢ na podstawie pojedynczego obrazu.
Ze wzgledéw praktycznych, pracujac w pomieszczeniach zatozono, ze landmarki sa przymocowane do
pionowych powierzchni, takich jak np.: Sciany czy fronty mebli, ktére dominuja w otoczeniu cztowieka.
Dlatego brano pod uwage tylko kat o migdzy osia optyczng kamery a normalng do ptaszczyzny znacznika
w przestrzeni 2D (rys. 6.8a). W uktadzie odniesienia kamery, potozenie znacznika okresla odlegtos¢ dy,,
mierzona wzdtuz osi optycznej kamery, ktéra z zatozenia pokrywa si¢ z osig yr robota, a odlegtos¢ dy,,
W 0si xR robota, obliczana jest jako przesunigcie migdzy Srodkiem obrazu (tj. osia optyczna) a Srodkiem
landmarku. Odlegtosé, z ktérej znacznik moze zostaé wykryty i rozpoznany, zalezy od rozdzielczosci
kamery i fizycznego rozmiaru landmarku [229]. Informacje o rzeczywistym rozmiarze znacznika, a takze
pozyciji i orientacji w globalnym uktadzie odniesienia x;, = [x, y, 01.] sa zakodowane w kodzie QR
samego znacznika, wigc robot nie musi przechowywac w pamigci mapy znanych landmarkéw. Dlatego,
jesli co najmniej jeden landmark moze zostaé rozpoznany i zdekodowany, mozna obliczy¢ potozenie
robota i jego orientacje Xg = [xr yr Or]". Jesli kamera perspektywiczna jest zamocowana nieruchomo
to, aby znaleZ¢ znaczniki w otoczeniu, robot musi ciagle zmienia¢ kierunek, tak aby znacznik znalazt sig
w polu widzenia kamery, co moze uniemozliwi¢ realizacj¢ innych zadar robota lub wprowadzi¢ w nie
zakt6cenia.

Kod QR zostat zaprojektowany w taki sposéb, aby mozna go bylo tatwo zlokalizowaé poprzez
znalezienie predefiniowanych struktur w jego trzech gtéwnych naroznikach (ang. Finder Pattern - FP)
(rys. 6.6a). W pracy [274] przedstawiono detekcje kodu QR na obrazach wykonanych telefonem komor-
kowym, poprzez znajdowanie czterech naroznikéw kodu. W tym celu potaczono algorytm wykrywanie
krawedzi Canny’ego i algorytmy znajdowania konturéw oraz wykorzystano dwie styczne do przyblize-
nia punktu dla prawego-dolnego rogu kodu matrycowego. Natomiast w pracy [316] kody matrycowe sa
identyfikowane, na obrazach z telefonu komdrkowego, za pomoca zmodyfikowanej gradientowej trans-
formaty Hougha (ang. gradient-based Hough Transform), aby skréci¢ czas przetwarzania i zachowac
wystarczajaca ilo$¢ informacji w wykrywaniu czterech linii konturowych symbolu kodu QR. W wigk-
szoSci przypadkéw aby doktadnie rozpozna¢ informacje zawarte w kodzie QR, konieczna jest dodat-
kowa precyzyjna korekcja obrazu aby usunaé znieksztatcenia perspektywiczne. W artykule [302] przed-
stawiono algorytm precyzyjnej korekcji znieksztatceri obrazu kodu QR, oparty na tradycyjnej korekcji

geometrycznej. Algorytm znajduje czarno-biaty blok danych poprzez znalezienie pozycji, w ktérej wa-

riancja jest najmniejsza w regionie, wykorzystujac wariancj¢ piksela w ustalonym regionie oraz wartosc¢
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funkcji obrazowej (szaroSci). Oceniona informacja o czarno-bialym bloku (jednym z trzech kwadratéw
znajdujacych si¢ w FI) jest umieszczana w nowej matrycy, a obraz binarny kodu QR jest doktadnie
przywracany. Algorytm moze nie tylko skorygowaé ogélne znieksztalcenie obrazu, ale takze rozwiazac
problem cylindrycznego znieksztalcenia obrazu i ekstrakcji informacji kodu QR. W pracy [132] zapre-
zentowano algorytm lokalizacji kodéw QR, ktére posiadaja duze znieksztalcenia pespektywiczne dla
obrazéw o malej rozdzielczoSci. Najpierw wyszukiwane sa wzorce detekcji potozenia kodéw QR (FP)
do identyfikacji trzech naroznikéw kodéw QR na obrazie. Dla znieksztatconych kodéw QR konieczne
jest zastosowanie transformacji perspektywicznej. Optymalna pozycja czwartego naroznika kodu QR
jest okre§lana poprzez analizg kierunku poziomych i pionowych krawedzi oraz maksymalizacje odchy-
lenia standardowego poziomych i pionowych rzutéw tych krawedzi. Zastosowanie tego rozwiazania jest
jednak mozliwe tylko wtedy gdy na obrazie sa widoczne: wzorzec wyszukiwania oraz strefa ciszy wokét
kodu QR.

Kody matrycowe (w tym kody QR) maja bardzo specyficzna charakterystyke tekstury. Dlatego pro-
blem lokalizacji kodu QR jest podobny do segmentacji obrazu na podstawie cech tekstury, a nastgpnie
wyboru segmentu o zadanej charakterystyce. Metody segmentacji opartej na teksturach réznia si¢ stoso-
wanymi deskryptorami teksturowymi, takimi jak lokalne wzorce binarne, cechy Gabora czy statystyka
pola losowego Markowa (ang. Markov random field). W pracy [280] przedstawiono wydajny algorytm,
oparty na transformacie Hougha, pozwalajacy na wykrywanie kodéw QR w ztozonych scenach na obra-
zach o duzej rozdzielczoSci (do 15MPix). Detekcja kodéw QR opiera si¢ na histogramach orientowanych
gradientéw (Histograms of Oriented Gradients - HOG) oraz segmentacji fragmentéw obrazu na podsta-
wie HOG.

Kody QR mozna réwniez lokalizowaé za pomoca sieci konwolucyjnych. W pracy [307] przedsta-
wiono wykorzystanie sieci splotowych do lokalizacji kodéw QR w przemysle. Do realizacji tego zadania
zaproponowano sie¢ MU R-CNN, ztozona z sieci UNet i Mask R-CNN. Sie¢ Mask R-CNN, odpowia-
dajaca za segmentacj¢ instancji, wzbogacono o dodatkowa sie¢ UNet w celu zapewnienia kompletnosci
maski instancji oraz zmniejszenia wplywu niskiej jakosci obrazu na obszar zainteresowania (IoU) po-
przez segmentacje tekstur. Podsie¢ UNet nie zalezy od cech podsieci Mask R-CNN, wigc obie sieci
mozna uczy¢ niezaleznie.

W niniejszej pracy, na poczatkowym etapie badan, wykorzystano jednak prostsza metodge wykrywa-
nia znacznika, z uwagi na ztozono$¢ i czasochtonno$¢ przedstawionych powyzej algorytméw. W tym

celu rozszerzono znacznik o dodatkowe elementy. W pracy [119] réwniez zaproponowano znacznik za-

it
B 7 (b)

Rysunek 6.6: (a) Elementy kodu QR [132]: 1 - wz6r wyszukiwania, 2 - dane, 3 - pojedynczy modut, 4 - wzér synchronizacji,
5 - znacznik formatu, 6 - wzér osiowy, 7 - strefa ciszy. (b) Przyktad znacznika z kodem QR o rozmairze 16,5x16,5cm, (c) Ziden-
tyfikowany znacznik, (d) Zarejestrowany przez kamere znacznik znajdujacy sie w odlegtosci 300 centymetréw i 65° od kamery,
(e) znacznik po "wyprostowaniu".
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wierajacy dodatkowe proste ksztalty geometryczne wokét kodu QR (rys. 6.1e). Zaproponowane w niniej-
szej rozprawie znaczniki oprécz kodu matrycowego QR skladaja si¢ z czarnej ramki o grubosci 1 cen-
tymetra, odsunigtej od kodu o 1 centymetr, wokoét ktérej pozostaje pasek 1 centymetra bialej przestrzeni
(rys. 6.6b). Zostosowanie czarnej ramki wokét kodu matrycowego pozwolito przy$pieszyé proces wy-
szukiwania miejsc do wstgpnego sortowania kandydatow na znaczniki na obrazach oraz do zmniejszenia
liczby potencjalnych obiektéw, ktére moga zosta¢ poddane dekodowaniu i dalszej analizie. Nie powoduje
to rownoczesnie komplikacji w fazie przygotowania znacznika

Wykrywanie znacznika rozpoczyna si¢ od rejestracji obrazu przez kamere perspektywiczna.
W pierwszym kroku obraz jest poddawany procesowi przeksztatcenia morfologicznego w celu usunig-
cie szuméw z obrazu. Nastgpnie wyszukiwane sg wszystkie czworoboki, ktére moga by¢ czarng ramka
wokot kodu QR, a uzyskana w ten sposéb lista stanowi zbiér potencjalnych znacznikéw. Jednoznaczna
identyfikacja czy znaleziony czworobok jest landmarkiem nastgpujg poprzez prébe zdekodowania zawar-
tej w nim informacji (kodu QR), jesli kod zostanie zdekodowany poprawnie oznacza to ze znaleziony
element jest znacznikiem. Algorytm rozpoznawania i lokalizacji landmarkéw obserwowanych przez ka-

merg perspektywiczng pokazano na rys. 6.7.

Czy potencjaln
znacznik jest
réwnolegty do

matrycy kamery?,

Weiccie: Filtracja: N o
ejScie: 1) Erode Wyszukiwanie Wyszukiwanie

Obraz z kamery 2) Canny konturéow czworobokéw

"Prostowanie"
znacznika

Wyjscie: Obliczenie
Lista zdekodowanych translacii Zdekodowa Czy kod zostat Dekodowanie
N informacja
znacznikéw z parametrami i rotacji 1 zdekodowany? kodu QR

To nie jest
znacznik

Rysunek 6.7: Schemat detekcji znacznikéw za pomocg kamery perspektywiczne;.

Jesli powierzchnia landmarku jest prawie réwnolegta do powierzchni matrycy kamery, to kod QR nie
zostal poddany znieksztalceniu perspektywicznemu i mozna bezposrednio dokonaé jego zdekodowania.
W przypadku znalezienia takiego znacznika obliczana jest odlegto§¢ pomigdzy landmarkiem a kamera
umieszczona na poktadzie robota. Jezeli o§ optyczna kamery przecina Srodek znacznika odlegtos¢ obli-
czana jest wedlug wzoru:

dy, = f'h}IlL, 6.1)
gdzie dy, to odlegtos¢ migdzy landmarkiem a kamera, f to ogniskowa kamery, hy, to wysokos¢ landmarku,

a hy to wysoko$¢ obiektu na obrazie. Kat widzenia mozna obliczy¢ ze wzoru:

o= arccos<WI> . @, (6.2)

W1, T

gdzie wr, to rzeczywista szerokoS¢ znacznika, a wy to szerokos¢ zarejestrowanego na obrazie landmarku.
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Jesli jednak znacznik nie znajduje si¢ w Srodku obrazu (rys. 6.8a), odleglo$¢ miedzy kamera a znacz-
nikiem jest obliczana z zaleznosci trojkata prostokatnego utworzonego przez odlegtos¢ dr,, mierzong
wzdtuz osi optycznej kamery (zatozono ze pokrywa si¢ z osia yR robota), oraz odleglo$¢ dy,, w osi
xR robota, obliczona jako przesunigcie migdzy Srodkiem obrazu a Srodkiem znacznika:

_dp-hp
@ hy

gdzie d;, to odlegtos¢ w pikselach migdzy Srodkiem obrazu a Srodkiem czarnej ramki. Kat widzenia mie-

dr, , (6.3)

dzy osia optyczna kamery a wektorem normalnym do powierzchni znacznika obliczana jest za pomoca

d 180°
« = arctan <de> . ﬂ, (6.4)

Ly ™

wzoru:

gdzie di,, to prostopadta odlegtos¢ od kamery do znacznika, a di,, to odleglos¢ obliczona z (6.3).

Jesli jednak powierzchnia landmarku nie jest rownolegta do powierzchni matrycy kamery, to przed
zdekodowaniem kodu QR, obliczeniem odlegtosci i kata za pomoca réwnan (6.1)-(6.4) nalezy dokonac
prostowania” znacznika poprzez przeksztalcenie perspektywiczne. W takim przypadku, aby popraw-
nie obliczy¢ polozenie znacznika, nalezy znaleZ¢ zalezno$¢ pomigdzy potozeniem punktéw charakte-
rystycznych (naroznikéw) w przestrzeni 3D a ptaszczyzna obrazu, opisang dla pojedynczego naroznika

réwnaniem [203]:

p' = K[R|t]p o
X
X fx 0 Cx ryp I1g I13 tl v (65)
y| =10 fy cy| |r21 T2 T2z to 7
1 0 0 1 I3y I3y TI33 t3 1

gdzie (X,Y,Z) to wspétrzgdne punktu 3D, (x,y) to wspdtrzedne punktu rzutowania w pikselach,
K to macierz parametréw wewnetrznych kamery, (cy,cy) to punkt gtéwny, ktéry zwykle znajduje sie
w centrum obrazu, (fx, fy) to ogniskowe wyrazone w pikselach, ryy i t,, to elementy macierzy rotacji
R. Rysunki 6.6d i 6.6e przedstawiaja odpowiednio zarejestrowany przez kamere znacznik znajdujacy si¢

w odlegtosci 300 centymetréw i 65° od kamery oraz wynik dziatania procedury "prostowania".

Znacznik
pasywny

Rysunek 6.8: (a) Rysunek pogladowy lokalizacji robota mobilnego za pomoca kamery perspektywicznej i znacznika. (b) Wyzna-
czenie zalezno$¢ pomiedzy potozeniem punktéw w przestrzeni 3D a ptaszczyzng obrazu za pomoca funkcji solvePnP z biblioteki
OpenCV, ktéra szacuje poze obiektu, biorac pod uwage zbiér punktéw obiektu, odpowiadajgce im projekcje obrazu, jak réwniez
macierz wewnetrzng kamery i wspoétczynniki znieksztatcen [203].
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Wektory obrotu i translacji uzyskuje si¢ z obrazu wejSciowego za pomocg algorytmu
PnP (ang. perspective-n-point). Algorytm oszacowuje pozycj¢ skalibrowanej kamery, biorac pod uwage
zestaw n punktow w przestrzeni 3D i odpowiadajace im projekcje punktéw na obrazie [165]. Pozycja
kamery sklada si¢ z 6 stopni swobody (DOF), na ktdre sktadaja si¢ obrét (przechyl, pochylenie i odchy-
lenie) oraz translacja kamery (rys. 6.8b). Powszechnie stosowane rozwigzanie tego problemu istnieje dla
n = 3, zwane P3P. Ten algorytm jest zaimplementowany w bibliotece [203] jako funkcja cv::solvePnP,
ktéra estymuje pozycje znacznika na podstawie zbioru punktéw obiektu i parametréw wewngtrznych ka-
mery. Obliczony wektor rotacji jest nastgpnie przeksztalcany w macierz rotacji za pomoca transformacji

Rodriguez opisanej rownaniem (6.6) [200].

[1]0 < norm(r)
r<r/f
0 —r. 7y (6.6)
R=cosfl+ (1 —cos@)rrl +sind | r, 0 —r,

Podczas prac badawczych przyjeto zatozenie, ze znaczniki montowane sg na sztywnych powierzch-
niach, tak aby nie dochodzito do deformacji kwadratowej ramki. Program przetwarzajacy obrazy zostat
stworzony przy uzyciu jezyka programowania C#, biblioteki EmguCV [68] (implementacja OpenCV dla
jezyka C#) i MessagingToolkit [182], odpowiedzialnej za dekodowanie zawartos$ci kodéw QR.

Pomiary zostaly przeprowadzone w zakresie od 50 do 170 centymetréw, dla katéw w zakresie =60°
i dla obrazéw o rozdzielczosci 1280x1024. Zakresy te zostaly wybrane jako najbardziej powszechne
i przydatne w Srodowisku indoor. W wybranych zakresach odlegtosci nie mozna zaobserwowac zadnych
nietypowych pomiaréw, poza wysokim bledem Srednim dla pomiaru pod katem 60°, ktdry jest wynikiem
nieprawidlowego dziatania systemu w poblizu i powyzej tego kata. Ponadto stwierdzono ze dla katéw
widzenia z zakresu +15° korekcja perspektywy nie przynosi poprawy lokalizacji znacznika, podczas gdy
procedura ta jest bardzo intensywna obliczeniowo. Przyktad dzialania algorytmu lokalizacji znacznika

wzgledem kamery przedstawiono na rys. 6.6c, wyszukany znacznik zostal zaznaczony czerwona ramka.
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Rysunek 6.9: (a) Btad pomiaru odlegtosci d i (b) kata widzenia « dla znacznika opartego na kodzie QR i obrazach z kamery
perspektywiczne;.
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IloSciowe wyniki pomiaru odlegtosci i orientacji pasywnego znacznika o rozmiarze 20x20 centy-
metréw wzgledem potozenia robota pokazano na rys. 6.9. Landmark byt obserwowany przez kamere
perspektywiczna w zakresie odlegtosci od 40 centymetrow do 2 metréw i dla kata widzenia pomigdzy
0° a 60°. W tym eksperymencie kamera byta ustawiona w taki sposéb, ze o$ optyczna zawsze przecinata
§rodek znacznika, a wigc przesunigcie dy, bylo zerowe. Jak mozna si¢ bylo spodziewac, blad pomiaru
odlegtosci ros$nie dla wigkszych odleglosci, ale ro$nie nieznacznie réwniez dla duzych katéw widze-
nia (rys. 6.9b), co mozna przypisa¢ nieskorygowanej deformacji perspektywy. Jak wida¢ na wykresie
na rys. 6.9a zmierzony kat widzenia jest mniej doktadny dla duzych i bardzo matych odlegtosci. Jest
to prawdopodobnie spowodowane procedura poszukiwania czarnej ramki, ktéra w sytaucji gdy znacz-
nik ma bardzo duzy rozmiar na obrazie (znajduje si¢ w niewielkiej odlegtosci od robota) sporadycznie
znajduje wewnetrzna granice ramki zamiast zewnetrznej. Srednia doktadno$é pomiaréw (dla wszystkich

odlegtosci i katéw widzenia) wynosi 1,3 centymetra dla odlegtosci i 2° dla kata.

6.3. Samolokalizacja robota za pomoca hybrydowego systemu wizyj-

nego i znacznikow z kodem QR.

Zalety inspirowanej biologicznie wizji dla samolokalizacji robota zostaty zademonstrowane w kilku
artykutach - na przyktad Siagnian i Itti [257] pokazali, ze wyodrgbnienie ,.istoty” sceny w celu stworzenia
hipotezy zgrubnej lokalizacji, a nastgpnie udoskonalenie tej hipotezy poprzez zlokalizowanie najistot-
niejszych znacznikéw umozliwia algorytmowi niezawodne dziatanie w réznych scenariuszach lokaliza-
cji wewnatrz i na zewnatrz budynkéw. Jednak w pracy [257] zaréwno globalne, jak i lokalne cechy sceny
zostaty wyodrebnione z typowych obrazéw perspektywicznych. Menegatti i Pagello [181] przedstawiaja,
podobny do przedstawionowego w niniejszej pracy, hybrydowy system wizyjny, ktéry nasladuje wspot-
prace migdzy widzeniem peryferyjnym a widzeniem centralnym. Prezentowane w pracy [181] rozwia-
zanie opiera si¢ na wspétpracy kamery dookdlnej i kamery perspektywicznej w ramach rozproszonego
systemu wizyjnego, stuzacego do lokalizacji robotéw w rozgrywkach RoboCup Soccer. W tym systemie
brane sa pod uwagg tylko proste cechy geometryczne i kolorystyczne sceny. Réwniez Adorni et al. [1]
opisuja uzycie peryferyjnego systemu wizyjnego, opartego na dwéch kamerach tworzacych uktad ste-

reowizyjny, do wykrywania i unikania przeszkdd, ale nie do zadania samolokalizacji.

W rozdziale 4.1 zostal przedstawiony hybrydowy system wizyjny, ktéry pozwala na lokalizowa-
nie robota za pomoca §ledzenia w czasie rzeczywistym wielu sztucznych landmarkéw znajdujacych sig
w jego otoczeniu, bez koniecznosci przemieszczania robota, przy czym nadal mozliwe jest precyzyjne
zmierzenie odlegtosci i kata pomigdzy robotem a znacznikami. Natomiast robot moze skupi¢ si¢ na
szczego6tach juz wykrytych znacznikéw w znacznie wezszym polu widzenia kamery perspektywiczne;j.
Przedstawione w rozdziale 4.1 wtasciwosci i ograniczenia dwoch podsysteméw kamer przypominaja ce-
chy widzenia centralnego i peryferyjnego u zwierzat. Stanowi to istotny argument za potaczeniem obu
systemow. Jezeli kamera perspektywiczna i kamera katadioptryczna sa sprz¢zone w celu okreSlenia po-
zycji znacznika, ich wady w duzym stopniu moga by¢ wzajemnie kompensowane. Kamera dookdlna

moze zapewni¢ widok 360° aby wykry¢ jak najwigcej znacznikéw, a nastgpnie nakierowaé kamere per-
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spektywiczng na znaczniki za pomoca wspdtrzednych katowych znalezionych landmarkéw. Dzigki temu
kamera perspektywiczna moze by¢ skierowana bezpoSrednio na znacznik pod znanymi wspétrzednymi
katowymi, a nastgpnie precyzyjnie zmierzy¢ jego potozenie wzgledem robota i odczyta¢ kod QR.

Na poczatku program przetwarza tylko obraz z kamery dookdlnej poszukujac potencjalnych znaczni-
kéw w przestrzeni roboczej robota. Podczas eksperymentu wykorzystano pierwsza wersje¢ hybrydowego
systemu wizyjnego (rys. 4.2a). Niestety, zastosowany ksztalt lustra w hybrydowym systemie wizyjnym
uniemozliwia uzyskanie pojedynczego punktu przecigcia si¢ promieni w ukladzie lustro-kamera. Za-
rejestrowane obrazy moga by¢é mapowane do plaskich obrazéw panoramicznych posiadajacych pole
widzenia réwne 360°, jednak obrazy te sa nadal znieksztalcone wzdtuz osi pionowej, tj. nie mapuja
poprawnie wszystkich odlegtosci migdzy obiektami a czujnikiem w potozeniach pikseli w pionie. Brak
jednak znieksztatceit wzdtuz osi poziomej, co pozwala na odtworzenie potozenia katowego obserwowa-
nych obiektéw wzgledem czujnika. W kontekScie pozycjonowania opartego na sztucznych znacznikach
oznacza to, ze znaczniki mogg by¢ wykrywane na obrazach panoramicznych, ale tylko ich potozenie
katowe wzgledem robota moze by¢ precyzyjnie okres§lone, szczegdlnie dla bardziej odlegtych landmar-
kéw. Co wigcej, informacja zawarta w znaczniku (kod QR) nie moze by¢ wiarygodnie dekodowana na
podstawie znieksztatconych obrazéw. Ostatecznie, chociaz kamera dookdlna jest w stanie obserwowac
cala przestrzen robocza wokot robota bez zbgdnego ruchu, wymagana jest duza moc obliczeniowa do
skorygowania obrazéw, nadal nie dajac gwarancji, Ze pomiary geometryczne pozycji znacznikéw sa wy-

starczajaco precyzyjne do samodzielnej lokalizacji.

6.3.1. Wyszukiwanie znacznikéw na obrazach z kamery katadioptrycznej

Obrazy z kamery dookdlnej prezentuja geometrycznie znieksztatcone srodowisko np.: linie proste to
tuki, a kwadraty to prostokaty. Z tego powodu trudno jest znaleZ¢ charakterystyczne elementy potrzebne
w procesie lokalizacji. Z uwagi na te znieskztatcenia wynikajace z geometrii uktadu lustro-kamera opisa-
nych w rozdziale 4.3, nie mozna znaleZ¢ znacznika metodami opisanymi w punkcie 6.2 na oryginalnym
obrazie z kamery dookdlnej. Aby bylo to mozliwe nalezy dokonaé transfomacji obrazu oryginalnego
do postaci panoramicznej, ktéra jest pozbawiona znieksztatcen perspektywicznych wzdhuz osi poziome;j,
a nastgpnie wykorzysta¢ algorytm wyszukiwania znacznikéw przedstawiony w punkcie 6.2.

Na poczatku, w celu zmniejszenia ilodci przetwarzanych informacji, kolorowy obraz z kamery kata-
dioptrycznej zamieniany jest na obraz czarno-biaty. Przetwarzanie danych rozpoczyna si¢ od przycigcia
i rozwinigcia obrazu dookdlnego. Kadrowanie obrazu polega na zaznaczeniu tej czgsci obrazu, ktéra jest
niezbedna do rozpoznania znacznikéw, natomiast tworzenie panoramy polega na prostym rozwinigciu

cylindrycznym. Na poczatku algorytm ustala wysokos¢ i szeroko$¢ rozwinigtego obrazu:

hPan = Rmax_R»mina

Wpan = Qﬂ@, 6.7)

gdzie Rp.x to promiefi zewngtrznego okregu, a Ry to promiefi wewngtrznego okregu zaznaczo-
nego na rys. 6.10. Nastgpnie algorytm rozpoczyna obliczanie nowej pozycji kazdego piksela w rozwi-

nigtym obrazie (Algorytm 6.1).
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YPan, = hPan -1 5

YPan = YPan, »

for (x=0; x<wpan; x++){
for (y=0; y < hpan; y++){
r = (y/hpan) - (Rmax — Rmin) + Runin;
0 = (x/Wpan) - 2 - m;
xg = Cx + 1 - sin(f);
ys = Cy 41 - cos(6);
P S
mapy [ypan, X| = Vs;

}

YPan = YPan, >

}
Rysunek 6.10: Przyktadowy widok otoczenia robota ze znaczni-  Algorytm 6.1: Procedura obliczania pozycji piksela w panora-
kami zarejestrowanymi przez kamere katadioptryczna. mie.

Dwie opisane powyzej operacje daja ten sam wynik dla kazdego przetworzonego obrazu, wigc sa
wykonywane tylko raz na poczatku programu. Nastgpnie program rozpoczyna procedure rozwijania ob-
razu (rys. 6.11a) za pomoca funkcji OpenCV cv.:Remap. Funkcja ta przeksztatca obraz Zrédtowy przy
uzyciu okreSlonej mapy (w naszym przypadku mapy i mapy z Algorytmu 6.1). Po procedurze rozwi-
jania, skrajne czes$ci obrazu sa powielane na przeciwlegtych koricach (6.11b), aby uzyskaé ciagly obraz
w miejscu ,,przecigcia”obrazu dookdlnego, gdzie moga znajdowaé si¢ znaczniki. W zaprezentowanym
rozwigzaniu szeroko$¢ powielonego fragmentu jest rowna wysokosci panoramy. Tak przetworzony obraz
jest poddawany operacja redukcji szumu i wykrywania krawedzi. Wsréd znalezionych krawedzi wybie-
rane s3 te ktére tworza czworokaty. Nastgpnie algorytm eliminuje wszystkie zagniezdzone czworokaty
czyli te, ktére znajduja si¢ wewnatrz innych czworokatéw. Znalezione czworokaty sa kandydatami na

znaczniki (rys. 6.11c).

Rysunek 6.11: Wynik przetwarzania obrazu z kamery dookoélnej: (a) rozwiniety obraz, (b) rozwiniety obraz z powielonymi fragmen-
tami w miejscu rozwiniecia cylindra, (c) rozwiniety obraz z zaznaczonymi znacznikami.
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Nastepnie program tworzy liste potencjalnych znacznikow oraz ich wzglednych katéw (rys. 6.10)

wedtug wzoru:

360
Qabsolute = XLg >
WPan
360(Wpan + 2Wmar)
Orelative =  absolute — s (68)

2Wpan

Qrelative — 360 Jeéh Olrelative > 180
Olrelative

Qirelative T 360 Jeéh Qrelative < —180

gdzie xy,, jest wspolrzedna x Srodka znacznika, wp,y jest szeroko$cia panoramy, a W,y jest szero-

koscia powielonej czgsci panoramy.

6.3.2. Wyszukiwanie znacznikéw za pomoca sieci konwolucyjnych

Zaproponowane w niniejszej rozprawie znaczniki mozna réwniez zlokalizaowaé na oryginalnym ob-
razie z kamery dookdlnej za pomoca jednej z sieci konwolucyjnych, ktére przedstawiono w rozdziale 3.2.
Zdecydowano si¢ wykorzystaé sie¢ YOLO w wersji 3 [221, 220], ktéra jest szybkim algorytmem kla-
syfikacji 1 lokalizacji wielu r6znego typu obiektéw. Chociaz uwaza si¢, ze ma on gorsza precyzj¢ niz
popularna architektura sieci R-CNN [108] w odniesieniu do lokalizacji obiektéw na obrazach. Jednak
w realizowanym zadaniu jest to mniej wazne, poniewaz uzyskane informacje sa wystarczajace, aby usta-
wi¢ kamerg perspektywiczna nasladujac naturalny mechanizm fiksacji oka. Wazna zaleta sieci YOLO
jest to, ze proces uczenia uwzglednia obiekty o réznych rozmiarach nalezace do okreslonej klasy. Jest to
wazne w zadaniu lokalizacji, gdzie odleglo$ci migdzy robotem a znacznikami znacznie si¢ réznia.

Podczas badan wykorzystano druga wersje hybrydowego sensora wizyjnego, w ktérym kamera per-
spektywiczna obraca si¢ za pomoca serwomechanizmu. Algorytm YOLOvV3 zostal zaimplementowany
na komputerze Nvidia Jetson TX2 w celu okreSlenia wptywu konfiguracji sprzgtowej komputera na
szybko$¢ przetwarzania danych. Przetestowano dwie rézne konfiguracje oprogramowania (z GPU i bez
GPU). W celu przeprowadzenia eksperymentu, na pionowych powierzchniach w pomieszczeniu labora-
toryjnym oraz na korytarzu budynku Centrum Mechatroniki Politechniki Poznafiskiej umieszczono od
4 do 6 znacznikéw w rozmiarze A3 (rys.6.12a). Zebrano zestaw danych sktadajacy si¢ z 500 unikalnych
obrazow dla r6znych warunkéw oswietlenia (Swiatto sztuczne i naturalne) oraz r6znych odlegtosci mig-
dzy robotem a landmarkiem (od 0,5 do 4 metréw). Kamera znajdowata si¢ na wysokosci 70 centymetrow.
Do procesu uczenia sieci wykorzystano zestaw 300 obrazéw. Procedura uczenia zostala zakoniczona po
30000 krokach, gdyz przy kolejnych krokach zaobserwowano przetrenowanie modelu. Wyuczona sie¢
zostala przetestowana na prébce pozostatych 200 obrazéw, nie wykorzystano procedury walidacji uzy-
skanych wynikéw ze wzgledu na maty rozmiar zestawu danych.

Otrzymane wyniki przedstawiono na rys. 6.12c, 6.12d oraz w tab. 6.1. Dokladnos$¢ rozpoznawania
znacznikéw jest taka sama dla implementacji z GPU i bez GPU oraz dla réznej liczby landmarkéw
w przestrzeni roboczej. Doktadno$¢ rozpoznanych landmarkéw wynosita od 51% do 100% w zaleznoSci
od warunkéw oS$wietlenia oraz miejsca w ktérym zostat zarejestrowany obraz, a Srednia doktadnosé roz-

poznania znacznikéw wynosita 86%. W przeciwienistwie do podejscia nieuczacego sig, dla wszystkich
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210cm

s ‘ () S .
Rysunek 6.12: (a,b) Srodowisko pracy robota. (c) Przyktad rozpoznania landmarku zawierajacego kod QR z jednym faiszywie
ujemnym wynikiem. (d) Przyktad poprawnego rozpoznania wszystkich znacznikéw znajdujacych sie w otoczeniu robota.

(C) 3 P \\‘\ "f".

obrazéw testowych nie wykryto fatszywie dodatnich wynikéw. Jednak wystapito okoto 2% wynikéw fat-
szywie ujemnych (tj. niewykrytych znacznikdw). Najwazniejsza r6znicq jest czas potrzebny na wykrycie
i rozpoznanie znacznikow. Na platformie Jetson TX2 Sredni czas identyfikacji landmarkéw jest 73 razy
krétszy, gdy uzywany jest procesor graficzny i biblioteka CUDA. Ponadto Sredni czas selekcji kandyda-
tow na landmarki na obrazach panoramicznych za pomoca algorytmu przedstawionego w punkcie 6.2
i laptopa wynosit 0,65 sekund. Korzystajac z rozwiazania opartego na algorytmie YOLO i przetwarza-

nia réwnoleglego znaczniki zostaty odnalezione szybciej i z wigksza doktadnoScia niz w poprzedniej

metodzie.
liczba kodéw QR liczba obrazow | liczba obrazéw liczba obrazow
. czas Jetson | czas Jetson L . .
na obrazie z wszystkimi z jednym z wigcej niz jednym
. CPU [s] GPU [s] . . .

(liczba obrazéw) wykrytymi QR | niewykrytym QR | niewykrytym kodem QR
4 (80) 2.724 0.036 74 6 0
5 (40) 2.741 0.035 29 9 2
6 (80) 2.759 0.034 69 10 1

Tabela 6.1: Wyniki jakosciowe i iloéciowe rozpoznania kodu matrycowego QR za pomocg wyuczonej sieci YOLO.

6.3.3. Lokalizacja robota wzgledem globalnego ukladu odniesienia

Algorytm samolokalizacji oparty na danych z kamery dookdlnej i perspektywicznej przedstawiono
na rys. 6.13. Nalezy zauwazy¢, ze w tym rozwigzaniu nie jest wymagana ani pelna korekta obrazéw
dookdlnych, ani korekcja perspektywiczna (operacja ,,prostowania’) na obrazach z kamery perspekty-

wicznej, co znacznie zmniejsza wymaganga moc obliczeniowa.
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Wejscie: Wyszukiwanie Obliczenie polozenia katowego 'Nyt.uame Znaconihe

obraz z kamery o L E o widocznego pod
| _ znacznikow wszystkich znalezionych znacznikéw L
katadioptrycznej najmniejszym katem
Obliczenie wspéirzednych robota Obliczenie odleglosci Wejscie: Potozenie katowe
w globalnym ukiadzie wspoirzednym | pomiedzy znacznikiem a robotem | obfaza kar?'lery ; <
perspektywicznej +15 stopni
A

Wyjscie:
wspotrzedne robota w
globalnym ukladzie wspéirzednym

Obraé kamere perspektywiczna
do polozenia katowego robota

Rysunek 6.13: Algorytm wykrywania znacznikdéw za pomoca hybrydowego systemu wizyjnego.

Na poczatku przetwarzane sa jedynie obrazy z kamery katadioptrycznej, aby zidentyfikowaé obiekty
ktére moga by¢ znacznikami oraz wyliczy¢ ich polozenie katowe wzgledem robota («v), tworza¢ w ten
sposob posortowang wzgledem potozenia katowego listg¢ obiektéw kandydujacych do roli znacznika.
Kiedy potencjalny znacznik jest widoczny w zakresie katowym £15°, przetwarzany jest obraz z kamery
perspektywicznej. Program wyszukuje znacznik, dekoduje go i oblicza jego pozycje wzgledem robota
zgodnie z algorytmem opisanym w punkcie 6.2. Natomiast jesli potencjalny znacznik nie zostaje zde-
kodowany oznacza to, ze znacznik zostal zidentyfikowany niepoprawnie i algorytm prébuje wyszukaé
i zdekodowac kolejny potencjalny znacznik z listy. Jesli potencjalny znacznik zostanie znaleziony pod
katem widzenia wigkszym niz +15°, wtedy kamera perspektywiczna obraca si¢, az kat bedzie mniejszy
niz £15°. Najczestsza sytuacja jest znalezienie przez algorytm wigcej niz jednego potencjalnego znacz-
nika. W takim przypadku kamera perspektywiczna jest obracana w kierunku najblizszego landmarku.
Chociaz kamera perspektywiczna jest w stanie rozpozna¢ znaczniki widoczne pod katem do +60°, aby
zapewni¢ wigksza doktadnosc otrzymanych wynikéw oraz zredukowaé kosztowne operacje przeksztat-
cajace, kody QR sa dekodowane, gdy sa widoczne pod katem co najwyzej £15°. Obrazy z kamery
perspektywicznej sa przetwarzane tylko wtedy, gdy kamera dookélna znajdzie obiekt pretendujacy do
bycia znacznikiem.

Orientacja robota fg wzgledem zewngtrznego uktadu odniesienia to potaczenie orientacji znacznika
w wspétrzednych globalnych (informacja zakodowana w kodzie QR) 6, oraz orientacji robota wzgledem

landmarku « obliczana wedlug wzoru:

—— 6.9)
gdzie HL to A, — 180°, a « to kat obliczony z (6.4). Pozycja robota w globalnym uktadzie odniesienia
obliczana jest jako:

Xg = xr, £di,
yrR = yL*dL, (6.10)

gdzie xt, i yp, definiuja potozenie znacznika, dr,, to odlegtos¢ prostopadia migdzy kamera a landmar-
kiem, a dy, to odlegto$¢ obliczona za pomoca rownania (6.3). W réwnaniu (6.3.3) znak plus odpowiada

obliczaniu pozycji w osi x, gdy znacznik znajduje si¢ po prawej stronie robota, a minus, gdy znajduje
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si¢ po lewej stronie. Na poczatku obliczen algorytm zaktada, ze landmark znajduje si¢ przed robotem
i uzywa znaku plus w réwnaniu (6.3.3) do obliczenia pozycji w osi y. Ale jesli robot musi obrdcié sig¢

0 180°, aby zdekodowa¢ znacznik algorytm uzywa znaku minus.

Aby zweryfikowaé doktadno$¢ samolokalizacji opartej na sztucznych znacznikach i hybrydowym
systemie wizyjnym w praktycznych scenariuszach, przeprowadzono kilka eksperymentéw w typowym
srodowisku domowym. Srodowisko testowe posiada siedem znacznikéw, ktére zawieraja ich lokalizacje
i orientacje wzgledem zewnetrznego uktadu wspétrzednych. Wykorzystujac tylko jeden landmark, jego
dane i relacje trygonometryczne, robot moze obliczy¢ swoja pozycje. Z tego powodu znaczniki w oto-
czeniu sg rozmieszczone tak, aby robot zawsze widzial przynajmniej jeden znacznik. Doktadne dane
o pokonywanej $ciezce zostaly zebrane poprzez rgczne pomiary pozycji 2D robota w stosunku do zapla-
nowanej §ciezki, ktéra zostata oznaczona tasma na podlodze. Ponizej przedstawiono wyniki iloSciowe
dla najdtuzszej $ciezki, obejmujacej trzy pomieszczenia (rys. 6.14), a przyktadowe obrazy z pomiaréw
przedstawiono na rys. 6.15. Podczas tego eksperymentu robot pokonatl zaplanowana Sciezke dziesigcio-

krotnie, co pozwolito dokonaé oceny powtarzalnosci wykonanych pomiaréw.

Numer al®] | a®[°] | Aal’]
pomiaru.
y[m] A
1 -71,98 =72 0,02
6,05
~ Znacznik 2 -9,19 -10 0,81
- nra
5,05 g t; D 3 10,52 9 1,52
5 / D\ 4 21,33 20 1,33
4,84
f; Cl Znacznik 5 4,39 5 0,61
3.63— 38 e3 6 0,35 0 0,35
! pg
. D A N 7 -37,69 -38 0,31
2,42 = c Ny
i O ST CJD Mk 8 3,56 3] 056
W o
1.21— g < 5 9 -49,88 -50 0,12
N D 10 34 -4 0.6
yo T T T T T > 11 47,84 50 2,16
220 1,47 073 x0 05 1 15 2 25 35 x[m] 12 291 3 0,09
Rysunek 6.14: Sciezka jaka poruszat sie robot podczas eksperymentu. Tabela 6.2: Wyniki pomiaru kata potozenia
Matymi kwadratami zostaty zaznaczone miejsca pomiaru. znacznika z obrazu kamery katadioptryczne;.

W tym eksperymencie $redni btad okreslenia pozycji robota wynosit 3 centymetry w osi x, 5 cen-
tymetréw w osi y, a blad orientacji wynosit 4°. Dla kamery dookdlnej btad pomiaru kata potozenia
znacznika wynosit 1°. Umozliwia to skompensowanie obnizonej doktadnosci orientacji w pozycji ro-
bota za pomoca danych z systemu dookdlnego. Wyniki dla kamery dookdlnej przedstawia tab. 6.2, gdzie
« oznacza zmierzony kat, a o® rzeczywisty kat. Ostateczne wyniki samolokalizacji z wykorzystaniem
kamery perspektywicznej na podstawie danych z kamery dookdlnej przedstawiono w tab. 6.3, gdzie
XL,YL,O1, Opisuja polozenie znacznika w globalnym uktadzie wspétrzednych, xg,yRr,or 0znaczajq obli-
czona pozycje robota w zewnetrznym ukladzie odniesienia, x§, ,y.af to wspéirzedne rzeczywiste ro-
bota, Axg,Ayr,Aar definiujg bezwzgledne btedy lokalizacji, oraz oxg,0yRr,0car odchylenia standar-
dowe pomiaréw lokalizacji. Obie tabele zawieraja Srednie wyniki z 10 przejazdéw po tej samej Sciezce.

Wyniki te pokazuja, ze system oparty na kombinacji kamer perspektywicznej i katadioptrycznej zapew-
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nia wsytarczajaca doktadno$¢ lokalizacji, ktéra jest zadowalajaca dla nawigacji w Srodowisku domowym

i pozwala na poprawg wynikéw w poréwnaniu z systemem wykorzystujacym tylko kamere perspekty-

wiczna.
L. X1, YL ag, XR YR aRr XgR ng ozgR Axg | Ayr | Aar | oXr | oyr | car
no. | [em] | [em] | [°] [cm] [em] [°] [em] | [em] | [°] | [em] | [cm] [°] [em] | [cm] [°]

1 0 144 90 93,9 105,86 | -75,62 97 108 | -65 3,1 2,14 10,62 | 2,00 | 3,63 | 9,34
2 235 250 | 210 | 123,86 | 167,89 | 34,28 120 160 30 3,86 7,89 4,28 2,55 | 697 | 5,06
3 120 442 | 180 | 112,45 | 282,54 0,94 110 288 5 2,45 5,46 4,06 1,74 | 442 | 3,09
4 45 605 180 56,75 438,32 4,77 54 442 3 2,75 3,68 1,77 1,35 | 408 | 298
5 -135 | 544 90 15,85 529,85 | -81,30 18 522 | -85 | 2,15 7,85 3.70 1.2 6.9 1.05
6 -40 | 390 | 270 | -82,49 | 429,76 | 98,51 | -78 | 434 | 98 | 449 | 424 | 051 3,1 5.7 1,51

7 -220 222 90 -125,83 | 245,82 | -81,79 | -128 240 -85 2,17 5,82 3,21 1,4 4,92 2,1
Tabela 6.3: Wyniki samolokalizacji robota przy wykorzystaniu hybrydowego systemu wizyjnego.

Rysunek 6.15: Przyktad zestawu zarejestrowanych obrazéw w punkcie pomiaru odlegtosci.

(a) Panorama z zaznaczonymi znacznikami, ktorych kat potozenia wzgledem robota jest wigkszy niz +15°. (b) Panorama z za-
znaczonymi znacznikami, ktérych kat potozenia wzgledem robota jest mniejszy niz +15°. (c) Obrazy z kamery perspektywicznej
z zaznaczonym znacznikiem.
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7. Lokalizacja na podstawie naturalnych cech otoczenia

Lokalizowanie robotéw na podstawie danych wizyjnych wymaga cech otoczenia o okreslonych wia-
Sciwosciach. Z jednej strony cechy te powinny wykazywaé niezmienno$¢ na zmiang skali i obrét, a takze
odporno$¢ na szumy i zmiany o§wietlenia. Z drugiej strony, cechy powinny by¢ ekstrahowane szybko,
aby nie ograniczaé realizacji innych zadan, ktére robot planuje wykonaé. Do rozwiazania problemu lo-

kalizacji robota wykorzystywane sg zaréwno cechy globalne, jak i lokalne danej lokalizacji (miejsca).

7.1. Lokalizacja przy uzyciu hybrydowego ukladu stereowizyjnego

Wyznaczenie lokalizacji robota w globalnym uktadzie wspoirzgdnych opiera si¢ na zidentyfikowa-
niu na obrazie charakterystycznego punktu przestrzeni roboczej o znanym polozeniu, a nastgpnie na
wyznaczeniu odleglosci pomigdzy tym punktem a kamera za pomoca wzoru (4.26). W celu obliczenia
odlegtosci pomigdzy wybranym punktem otoczenia a robotem (por. rys. 2.15b), charakterystyczny punkt
otoczenia musi zostaé zarejestrowany przez obie kamery tworzace kamerg stereowizyjna. Niezbgdna jest

tez informacja o wewngtrznych i zewnetrznych parametrach kamer.

Pomiar odleglosci za pomocg uktadu stereowizyjnego mozna wykorzystaé jako alternatywna metode
pomiaru odleglosci pomigdzy znanymi znacznikami a robotem, w sytuacji gdy algorytmy opisane w roz-
dziale 6 zidentyfikowaty znacznik, lecz nie sa w stanie dokona¢ pomiaru odlegtosci. Sytaucja taka moze
wystapi¢ np. gdy nie jest widoczna w catosci ramka otaczajaca landmark, co uniemozliwia okreSlenie
jego wymiaréw na obrazie. Nadal mozliwe jest jednak wybranie kilku punktéw charakterystycznych

z obszaru landmarku i pomiar odleglosci do nich metoda opisana w niniejszym rozdziale.

Pomiar odlegtosci dla hybrydowej konfiguracji widzenia stereo polega na tym, ze jeden obraz w pa-
rze stereo uzyskiwany jest przez kamer¢ perspektywiczna skierowana na wybrany obiekt, a drugi jest
syntetyzowany z obrazu dookdlnego za pomoca kamery wirtualnej, zaprezentowanej w rozdziale 4.1.
Wspélrzedne kamery perspektywicznej z uktadem wspéirzgdnych kamery wirtualnej nalezy powiazaé
za pomoca procedury kalibracji opisanej w rozdziale 5.4. Znajac parametry zewngtrzne obu kamer na-
lezy wyznaczy¢ macierze projekcyjne dla kamer tworzacych pare stereo, zaktadajac ze poczatek uktadu
wspotrzednych pary stereo znajduje si¢ w poczatku uktadu wspétrzednych kamery wirtualnej. Macierz
projekcji kamery wirtualnej ma posta¢ P, = K, [I|0]. Nastgpnie obliczana jest macierz projekcji kamery
perspektywicznej, ktéra uwzglednia rotacje i translacje miedzy obiema kamerami P, = K,[Rs|ts].

Punkt p na scenie 3D jest reprezentowany jako punkt p’,, na obrazie z kamery wirtualnej oraz p’ p na ob-
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razie z kamery perspektywicznej (por. rys. 4.14a). Potozenie obu punktéw mozna wyznaczy¢ za pomoca
réwnan:

p, =P.p, p,=P.p, (7.1)

gdzie p;, p’, to wspétrzedne rzutowanego punktu p na matrycach odpowiednio kamery perspekty-

wicznej i wirtualnej. Stosujac metode triangulacji [106] oraz rozwiazujac powyzszy uklad réwnan mozna

okredli¢ potozenie punku p w §wiecie rzeczywistym (rys. 7.1).

(a)
Rysunek 7.1: (a) Obraz z kamery perspektywicznej i kamery wirtualnej z zaznaczong korespondencja charakterystycznych cech
zidentyfikowanych za pomoca deskryptora SIFT. (b) Przyktad wyznaczenie odlegtosci znalezionych punktéw od kamery.

W celu wykonania rekonstrukcji 3D nalezy okresli¢ punkty 2D, ktére reprezentujq te same cechy
sceny na obrazach uzyskanych z obu kamer. Chociaz istnieje wiele metod okreslania zgodnosci punk-
tow w stereowizji [104], w niniejszej pracy zdecydowano si¢ na wykorzystanie lokalnych deskryptoréw
istotnych cech punktowych, ktére sa powszechnie uzywane w nawigacji robotéw [250]. Deskryptory
opisuja cechy punktu charakterystycznego w taki sposéb, zeby jednoznacznie mozna bylo stwierdzic¢
istnienie tego punktu na innych obrazach. Najczesciej koduja one wyglad lokalnego sasiedztwa kazdego
punktu jako zwartg strukture danych (np. SIFT, SURF lub ORB) [250]. Cechy punktowe wykryte na
obu obrazach przy uzyciu wybranego detektora sa opisane przez ich kompatybilne deskryptory. Nastep-
nie punkty z obu obrazéw sa dopasowywane przez minimalizacj¢ odlegtosci (euklidesowych dla SIFT
1 SURF lub Hamminga dla ORB) migdzy ich odpowiednimi deskryptorami. Po ustaleniu poczatkowych

korespondenciji obliczany jest symetryczny btad odwzorowania:

Crep = ma’x{d(ej7 (uiv7 Viv))a d(ei7 (ujpa VJP))}’ (72)

gdzie ey, to odlegtos¢ w pikselach pomiedzy punktem a linig epipolarna, (u}’, vi’) oznacza znorma-

lizowane wspétrzedne i-tego punktu p’,, (uf , vg.’ ) oznacza wspétrzedne j-tego punktu p;), d(x,y) oznacza
odlegtos¢ euklidesowa punktu y do prostej x, a e;, e; to linie epipolarne wyznaczane na podstawie ma-

cierzy zasadniczej E (por. rownanie 4.22):

[eix’ eiyaeiz]T = E[(u;,?V;,? 1)]Ta

lej., €5y, €5,] = [(uJP, VJP, 1)E. (7.3)
Do obliczenia macierzy zasadniczej uzyto algorytmu RANSAC [18], ktdry jest iteracyjna metoda
stosowang w celu estymacji parametréw modelu w zbiorze danych cechujacych si¢ znacznym poziomem

szumu pomiarowego i liczba punktéw odstajacych. Pary obiektéw punktowych, pomigedzy ktérymi e;cp,
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obliczony z wzoru (7.2) jest mniejszy niz ustalony prég, sa uznawane za par¢ punktéw odpowiadajacych

na obrazach stereopary i sa uzywane do obliczania odlegtosci pomigdzy kamera a punktem na scenie 3D.

TV Er
AUGHEEEES

(a) (b)

(d)

Rysunek 7.2: Obrazy scen wykorzystanych podczas eksperymentu: (a) scena 1, (b) scena 2, (c) scena 3, (d) scena 4.

Przy uzyciu pierwszej wersji hybrydowego systemu wizyjnego opisanego w rozdziale 4.1 (rys. 4.2a),
a takze przy uzyciu komputera wbudowanego Jeston TK1 oraz czterech prostych scen (rys. 7.2), zawie-
rajacych zwykte przedmioty gospodarstwa domowego lub elementy mebli wykonano serie eksperymen-
téw majacych na celu oceng poprawnosci pomiaru odlegtosci pomigdzy kamera a charakterystycznymi
punktami otoczenia opisanymi deskryptorami SIFT, SURF i ORB. Z uwagi na wykorzystanie platformy
Jeston TK1 proces znajdowania punktéw charakterystycznych oraz tworzenia ich opisu w postaci de-
skryptoréw cech zostal zréwnoleglony poprzez uzycie biblioteki CUDA i przetwarzanie rownolegle.

System wizyjny zostal umieszczony w znanej odlegtosci od wybranych obiektéw scen a nastgpnie
zmierzono odlegtosci od zidentyfikowanych cech punktowych wykrytych na zarejestrowanych obiektach
(rys. 7.1b). Poniewaz obiekty miaty plaskie powierzchnie, podczas generowania wynikéw pomiarow
iloSciowych usredniono pomiary odlegtosci dla wszystkich cech wykrytych na tym samym obiekcie.
Przykladowe dopasowania deskryptorow SIFT, SURF, ORB dla dwéch wybranych scen i odlegtosci

rzeczywistej 140 centymetrow zostaly przedstawione na rys. 7.3.

(b)
Rysunek 7.3: Przykladowe wyniki dopasowywania cech dla (a) sceny pierwszej i (b) sceny czwartej dla odlegtosci rzeczywistej
140 centymetréw oraz deskryptorow SIFT, SURF, ORB.
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Rysunek 7.4: Wykresy przedstawiajace: (a) zaleznos¢ estymowanej i rzeczywistej odlegtosci pomiedzy kamerg a obiektem oraz
(b) btad pomiaru odlegtosci dla sceny pierwszej i deskryptora SIFT, SURF i ORB.

Wyniki ilo§ciowe dla wszystkich scen i typéw deskryptorow (rys. 7.4) pokazuja, ze btad pomiaru
zalezy od zmierzonej odleglosci. Jest on najmniejszy w Srodku zakresu pomiaréw, czyli w obszarze
reprezentowanym przez najmniejsze btedy interpolacji w zrekonstruowanym obrazie panoramicznym.
Réwniez liczba prawidtowo dopasowanych cech punktowych zalezy od odlegtosci od czujnika. Dla cech
SIFT liczba poprawnych dopasowan dla sceny widocznej na rys. 7.1 wahata si¢ od 5 do 17, z maksi-
mum w odlegto$ci 180 centymetrow od Srodkowego obiektu sceny. Najwigksza liczbg prawidlowych
dopasowan oraz najmniejszy btad pomiaru uzyskano dla odlegtosci migdzy 160 a 180 centymetrow.

Wydajnos$¢ obliczeniowa trzech testowanych detektoréw i deskryptoréw podsumowano w tab. 7.1
(n¢ oznacza liczbg poprawnie dopasowanych cech) dla trzech reprezentatywnych odlegtosci i czterech
réznych scen (rys. 7.2) zawierajacych rézne pudetka, poduszki i krzesto. Zmierzono czas ts (w sekun-
dach) potrzebny do przetworzenia pary obrazéw (perspektywicznych i wirtualnych) oraz obliczenia od-
legtos$ci do obiektéw. Pomiar czasu obejmuje tworzenie obrazu wirtualnego, detekcje cech punktowych,
ich dopasowanie oraz triangulacjg, ale nie obejmuje rekonstrukcji obrazu panoramicznego. Tabela 7.1 za-
wiera czasy przetwarzania ts obrazéw dla wszystkich scen i trzech wybranych odlegtosci. W bibliotece
OpenCV implementacja deskryptoréw SURF i ORB wspiera przetwarzanie rownolegle za pomoca pro-
cesora graficznego GPGPU, jednak brakuje takiej implementacji dla deskryptora SIFT. Uzywajac tylko
procesora CPU Cortex-A15 uzyskano Srednig warto$¢ czasu ts wynoszaca 0,3 sekundy dla deskryptora
ORB i 3,5 sekund dla SURF. Jednak przy uzyciu procesora GPGPU algorytm byt w stanie przetwarzaé
obrazy oraz dokonywa¢ pomiaru odlegtosci w czasie rzeczywistym: 0,05 sekund dla deskryptora ORB
(20 FPS) 1 0,21 sekund dla deskryptora SURF (4,76 FPS). Czas przetwarzania zalezy gtéwnie od rodzaju

cech oraz w pewnym stopniu od liczby wykrytych cech (czasu dopasowania).

detektor/ odlegtosé Scena 1 Scena 2 Scena 3 Scena 4

deskryptor | [cm] ng  ts[s] mng ts[s] ng  ts[s] ng  ts[s]
SIFT 120 5 794 22 79 19 792 33 765
SURF 120 7 044 10 022 13 021 9 023
ORB 120 3 011 0 002 0 004 3 004
SIFT 160 15 764 36 779 25 762 36 752
SURF 160 14 017 21 022 51 019 25 0,19
ORB 160 2 007 3 006 4 005 4 004
SIFT 200 16 768 10 754 24 754 17 754
SURF 200 40 0,18 18 0,18 8 020 3 0,18
ORB 200 2 007 4 005 1 004 2 005

Tabela 7.1: Wyniki iloéciowe i jako$ciowe identyfikacji deskryptoréw dla rzadkiego stereo zaimplementowanej na platformie Jetson
TK-1 z uktadem Tegra K1.

M. Rostkowska Nowe metody pasywnej percepcji wizyjnej. . .



7.2. Metody lokalizacji oparte na splotowych sieciach neuronowych i obrazach z kamery katadioptrycznej 119

7.2. Metody lokalizacji oparte na splotowych sieciach neuronowych i ob-

razach z kamery katadioptrycznej

Obrazy z kamery dookdlnej z uwagi na to, ze dostarczaja caloSciowy widok srodowiska niezalez-
nie od orientacji sensora, mogg zosta¢ wykorzystane w zadaniu lokalizacji topologicznej wprowadzonej
w rozdziale 2.4. Robot wyznacza swoje aktualne potozenie poprzez okreslenie podobieistwa pomigdzy
obecnie zarejestrowanym obrazem, a obrazami przechowywanymi w bazie danych (ang. image retrieval),
stanowiacymi opis Srodowiska pracy robota [164]. Chociaz lokalizacja oparta na podobiefistwie cech
scen nie dostarcza informacji metrycznych o pozycji robota w globalnym uktadzie odniesienia, mozli-
wos¢ stwierdzenia, czy robot znajduje si¢ blisko jednej ze znanych lokalizacji, jest czgsto wystarczajaca
do nawigacji w pomieszczeniach [54, 288]. Procedura okreslenia potozenia polega na poréwnaniu obrazu
aktualnie zarejestrowanego przez robota, z wczedniej przygotowana baza obrazéw i znalezeniu obrazu
o jak najwigkszym podobienstwie w przestrzeni cech charakterystycznych dla danej lokalizacji (rys 7.5).
W przygotowanej bazie deskryptoréw globalnych (ang. embeddings) kazda lokacja posiada swoja re-
prezentacjg¢, a miejsca w ktérych wykonano obrazy zostaly dobrane w taki sposéb, aby pokry¢ cata
przestrzen robocza dla rozwazanego scenariusza pracy robota. Z uwagi na to, ze obrazy z bazy danych
sa rejestrowane w znanych lokalizacjach, znalezienie takiego, ktéry ma minimalng odleglo$¢ (w sensie

podobienistwa wygladu) do aktualnej percepcji, pozwala w przyblizeniu okresli¢ potozenie robota.

E—} CNN KNN —) °

Obraz wejsciowy _
bota
(pozycja lokalna) pozycja robo

baza danych

deskryptoréw globalnych lokacji

Rysunek 7.5: Schemat dziatania zaproponowanego systemu lokalizacji topologicznej.

W procedurze lokalizacji zostaty uzyte: sieci konwolucyjne do wyznaczenia zbioru charakterystycz-
nych cech (deskryptoréw) danej lokacji [11] oraz algorytm k-najblizszych sasiadéw (ang. K-Nearest
Neighbors - KNN) [51, 141]. Sieci CNN wykorzystano do tworzenia deskryptoréw bezposrednio z ob-
razéw dookdlnych, unikajac w ten sposéb dodatkowych obliczen wymaganych do uzyskania nieznie-
ksztatconych obrazéw panoramicznych, ktére sa zwykle stosowane w systemach rozpoznawania miejsc
za pomocg obrazéw z kamer katadioptrycznych [292]. Trenowanie sieci konwolucyjnej polegato na na-
uczeniu sieci poprawnego rozpoznawania i klasyfikacji lokacji, w celu nauczenia wyzszych warstw sieci
odpowiedniej ekstrakcji map cech charakterystycznych dla poszczegdlnych lokacji. Ze wzgledu na fakt,
ze zastosowane sieci splotowe byly wstepnie trenowane na obrazach niezwigzanych z docelowym zbio-
rem danych (zestaw danych Imagenet), sie¢ zostala dostrojona (dotrenowana) przed uzyciem, poprzez

odmrozenie szeregu warstw i uzycie entropii krzyzowej (ang. cross-entropy) jako funkcji straty. Entropia
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krzyzowa okreSla odleglo$¢ pomigdzy dwoma rozktadami prawdopodobiefistwa zgodnie ze wzorem:

H((Y7 1- Y)v (Ypred7 1-— Ypred)) = ylog Vpred + (1 - Y)log(l - Ypred)v (7.4)

gdzie y - rzeczywista etykieta lokacji, ypred - etykieta uzyskana za pomoca sieci neuronowej, (y,1 —y)
- rozktad prawdopodobienstwa rzeczywistej etykiety lokacji, (Ypred, 1 — ¥pred) - Tozktad prawdopodo-
biefistwa lokacji wyznaczony za pomoca sieci neuronowe;j.

Na poczatku obrazy sa przetwarzane przez sie¢c CNN, ktéra zostata pozbawiona wartswy wyjsciowe;j
w celu uzyskania deskryptoréw (w postaci wektoréw), opisujacych charakterystyczne cechy globalne
wszystkich lokacji dla kazdego obrazu znajdujacego si¢ w bazie danych. W ten sposéb powstaje globalna
mapa wszystkich lokacji oparta na n obrazach referencyjnych. W kolejnym kroku, algorytm tworzy
indeks z mapy globalnej, ktéry stuzy do wydajnego wyszukiwania podobiefistw. Wszystkie operacje
stuzace do sporzadzenia mapy topologicznej wykonywane sa w trybie off-line, poza komputerem sensora

z kamera katadioptryczna.

Wyszukiwanie podobienstw jest typowym zagadnieniem w rozwigzaniach wykorzystujacych uczenie
maszynowe i staje si¢ coraz trudniejsze wraz ze wzrostem wymiarowosci i rozmiaru danych. Klasycz-
nymi metodami wyszukiwania podobiefistwa migdzy elementami w zbiorze danych sa migdzy innymi
wyszukiwanie liniowe i drzewa K-D (ang. K-D-Trees) [216]. Drzewa K-D to drzewa binarne, stuzace do
organizowania punktéw reprezentujacych dane w przestrzeni K-wymiarowej oraz pozwalajace na bardzo
wydajne wyszukiwanie punktéw w tej przestrzeni, w tym wyszukiwania najblizszych sasiadéw [260].
Kazdy wezet w drzewie reprezentuje k-wymiarowy punkt. Kazdy wezet niebedacy liSciem w drzewie
dziata jak hiperptaszczyzna, dzielac przestrzen na dwie czesci. Uzycie drzewa K-D do wyszukiwania
najblizszego sasiada, polega na znalezienie takiego punktu w drzewie, ktdry jest najblizej danego punktu
zapytania. W tym celu, algorytm przechodzi przez drzewo i poréwnuje odleglos¢ migdzy punktem za-
pytania a punktami w kazdym weZle liScia. Zaczynajac od wezla korzenia, rekurencyjnie przesuwa sig
w dot drzewa, az dotrze do wezla liScia, postgpujac podobnie jak podczas wstawiania wezta. Znanych
jest wiele implementacji drzewa K-D, w tym w jezyku Python, migdzy innymi w bardzo popularnej bi-
bliotece SciKit-Learn. Jednak podczas analizy r6znych implementacji zagadnienia KNN, zauwazano ze
najlepiej kryteria spetnia biblioteka Faiss [5], dlatego zostala wykorzystana podczas badan.

Biblioteka Faiss (Facebook Al Similarity Search [70]) rozwiazuje zagadnienie wyszukiwania naj-
blizszego sasiada za pomoca kilku metod indeksowania i przeszukiwania (np. grafu przeszukiwanego
metoda algorytmu sitowego (ang. brute-force k-nearest-neighbor graph)). Po wybraniu typu indeksu, al-
gorytm przetwarza wektory, uzyskane z sieci neuronowych i umieszcza je w indeksie. Indeks moze by¢
przechowywany na dysku lub w pamigci, a wyszukiwanie, dodawanie czy usuwanie pozycji do indeksu
moze odbywac si¢ w czasie rzeczywistym. Jest ona réwniez zoptymalizowana pod katem wykorzysta-
nia pamigci i przetwarzania réwnolegtego z wykorzystaniem procesora graficznego. Ponadto biblioteka
Faiss posiada mechanizm automatycznego dostrajania, ktéry skanuje przestrzeii parametréw i wybiera
te, ktére zapewniaja najlepszy mozliwy czas wyszukiwania przy okreSlonej doktadnos$ci. W niniejszej
rozprawie zdecydowano si¢ wykorzystaé metode IndexFlatL2, ktéra wykorzystuje sitowy algorytm wy-

szukiwania liniowego.
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Rozpoznawanie miejsc rozpoczyna si¢ od zatadowania do pamigci modelu nauczonej sieci CNN
i indeksu obrazéw, a nastgpnie zarejestrowane obrazy sa pordwnywane z wczeSniej utworzona baza
obrazéw za pomoca algorytmu KNN w przestrzeni deskryptoréw. Deskryptory sa poréwnywane przy
uzyciu odlegtosci L2, ktéra okazata si¢ bardziej wydajna obliczeniowo niz binaryzacja cech i uzycie

odlegtosci Hamminga [195, 313].

W celu weryfikacji efektywnosci zaproponowanego rozwiazania przeprowadzono eksperymenty
przy uzyciu kamer katadioptrycznych o réznej geometrii zwierciadla. Eksperymenty zostaly przepro-
wadzone w budynku Centrum Mechatroniki Politechniki Poznarskiej. Wszystkie obrazy zostaty pod-
dane procesowi maskowania (rys. 7.6e) aby usunaé z obrazéw obszary, ktére nie zawieraja uzytecznych

informacji.

7.2.1. Weryfikacja koncepcji uzycia deskryptoréw globalnych w zadaniu lokalizacji
topologicznej.

Podczas badan eksperymentalnych uzyto robota Labbot ze zintegrowanym hybrydowym systemem
wizyjnym w wersji pierwszej, ale obrazy uzyskane z kamery perpektywicznej nie sa uzywane w tej czgsci
badan (rys. 7.6a). Kamera dookdlna sktada si¢ z kamery Microsoft LifeCam i lustra hiperbolicznego,
ktére zapewnia pole widzenia 360° i daje obrazy w rozdzielczosci 640x480. Obrazy sa przetwarzane
za pomoca komputera NVIDIA Jetson TX2 ze zintegrowana 256-rdzeniowg architektura Pascal General

Purpose Graphics Processing Unit (GPGPU), w celu zapewnienia dziatania systemu lokalizacyjnego

W czasie rzeczywistym.

Rysunek 7.6: (a) Robot Labbot z katadioptrycznym systemem wizyjnym. (b) Sciezki robota podczas rejestracji obrazéw — rézne
kolory oznaczajag r6zne $ciezki, nastepnie podzielone na sekcje. (c,d) Obrazy dookdlne réznych lokacji. (e) Obraz dookélny po
zamaskowaniu.
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Zestaw danych zawierajacy 606 obrazéw (rys. 7.6c i 7.6d) zostat zarejestrowany na 3 pigtrach bu-
dynku Centrum Mechatroniki (rys. 7.6b). Dla kazdego obrazu zostaly obliczone deskryptory (wektory)
o rozmiarze 2048 x 1 i zarejestrowane w bazie danych o rozmiarze 2048 x n, ktéra jest globalna mapa lo-
kalizacji opartej na n obrazach referencyjnych (n=484 w eksperymencie). Gléwne zadanie lokalizacyjne
realizowane jest w czasie rzeczywistym na platformie Jetson, znajdujacej si¢ na poktadzie robota.

W celu weryfikacji czy mozna dokona¢ efektywnej lokalizacji topologicznej na podstawie oryginal-
nych obrazéw z kamery katadioptrycznej, wybrano sie¢ EfficientNet [281] w wariancie B5 jako eks-
traktory cech. Sie¢ EfficientNet w wersji B5 zostata zoptymalizowana pod katem urzadzen mobilnych
1 wbudowanych oraz posiada 577 warstw, a rozmiar obrazu wejSciowego wynosi (456x456x3) [281].
Sie¢ ta charakteryzuje si¢ duza doktadnoscia przy stosunkowo niewielkiej liczbie parametréw modelu,
co pozytywnie wptywa na szybkoS¢ przetwarzania w uzytym systemie wbudowanym [281]. Sie¢ Effi-
cienNet B5 zastata douczona przy uzyciu zbioru danych zawierajacego okoto 10000 augmentowanych

obrazéw dookdlnych.
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EfficientNet w wersji B5. trum Mechatroniki.

Praktycznym problemem w rozwazanym scenariuszu byto duze samopodobienistwo Srodowiska we-
wnetrznego. Obrazy byty uzyskiwane co okoto 0,5 metra wzdhuz $ciezki robota, a wigc sasiednie obrazy
w bazie danych sa bardzo podobne do siebie i cz¢sto sa nie do odréznienia nawet przez czlowieka. Dla-
tego caty zbiér danych zostat recznie podzielony na 17 réznych sekcji, z ktérych kazda opisuje inna
topologicznie lokalizacje dla 3 pigter w Centrum Mechatroniki. Wéwczas proces lokalizacji jest wyko-
nywany tylko w odniesieniu do tych 17 lokalizacji, przy czym kazda z nich jest reprezentowana przez
30 do 40 pozyskanych obrazéw, ktére czgSciowo naktadaja si¢ na siebie. W procesie treningu kazda sek-
cja zostata podzielona na sekwencje treningowe (60%), walidacyjne (20%) i testowe (20%). Najlepsze
wyniki treningu sieci uzyskano dla odmrozonych 50 ostatnich warstw, szybkosci uczenia si¢ le ™% i wiel-
kosci partii (ang. batch size) réwnej 16, uzyskujac blad uczenia: 0,1605, doktadnoscig uczenia: 0,9596,
btedem walidacji: 0,1183 i doktadnoScia walidacji: 0,9796 (rys. 7.7).

Na testowym zbiorze danych zawierajacym 122 obrazy, Srednia doktadnos$¢ rozpoznawania miejsca
wyniosta 98% (rys. 7.8), podczas gdy Sredni czas przetwarzania pojedynczego obrazu wynosit 480 mi-

lisekund (2,08 FPS), przy odchyleniu standardowym 83 milisekund i maksymalnym czasie 1313 mili-
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sekund (0.76 FPS), co pozwala na lokalizacje w czasie rzeczywistym. Przyktad rozpoznawania miejsca
jest podany na rys. 7.9. Niedopasowanie sekcji jest najczgSciej zwiazane z sytuacja, w ktorej to samo
miejsce jest poczatkiem nowej sekcji i koricem poprzedniej. Btedy powoduja réwniez rozmyte obrazy

i jasne plamy Swiatta stonecznego lub sztucznego.

Rysunek 7.9: Wyniki dopasowania zarejetrowanego obrazu z wczesniej zebrang bazg obrazéw srodowiska pracy robota. Pierwszy
obraz to obecnie zarejestrowany obraz, pozostate to cztery najblizsze wyniki wyszukiwania. W nawiasach kwadratowych podany
zostat numer sekcji w jakiej zostat wykonany obraz, a obok odlegto$¢ L2 pomiedzy zapytaniem a prezentowanym obrazem.
(a) Przyktad poprawnego rozpoznania miejsca. (b) Przyktad niedopasowania sekcji faczacych sie z naktadajgcymi sie zakresami.

7.2.2. Badanie wlasnosci metody lokalizacji topologicznej na podstawie obrazow do-

okoélnych i panoramicznych.

Eksperyment przedstawiony w podrozdziale 7.2.1 zostat przeprowadzony jedynie dla 17 sekcji, z kto-
rych kazda zawiera kilka miejsc akwizycji i stanowi opis wigkszej przestrzeni korytarza. Ze wzgledu na
uzyskanie bardzo dobrych wynikéw dla tego eksperymentu, postanowiono wykona¢ drugi eksperyment
w ktérym miejsce akwizycji obrazu bedzie jednoczesnie stanowi¢ znany punkt lokacji (bez definiowania
sekcji). Wykonano dodatkowy zestaw obrazéw za pomoca kamery katadioptrycznej ztozonej z kamery
firmy Basler acA2440-35uc [21] z obiektywem Kowa 4.4-11mm [33] oraz lustra hiperbolicznego, kt6-
rej pole widzenia jest znacznie wigksze od lustra zastosowanego w poprzednim eksperymencie. Obrazy
o rozdzielczosci 1080 x 1440 zostaty wykonane dla dwéch kondygnacji budynku Centrum Mechatroniki:
parter zostal opisany przez 144 lokacje (rys. 7.11), a trzecie pigtro przez 106 lokacji (rys. 7.10). Lokali-
zacje zostaly wybrane w taki sposéb zeby dzielito je od 1 do 1,5 metra odleglosci. Zastosowano réwniez

proces augmentacji obrazéw do celéw treningowych i walidacyjnych (tab. 7.2).

y

Rysunek 7.10: Rzut poziomy trzeciego pietra budynku Centrum Mechatroniki z zaznaczonymi miejscami w ktérych wykonano
obrazy poszczegoélnych lokalizacji.
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Rysunek 7.11: Rzut poziomy parteru budynku Centrum Mechatroniki z zaznaczonymi miejscami w ktérych wykonano obrazy

poszczegotnych lokacji.

Zbiér danych zostal wykorzystany by stworzy¢ trzy rézne przypadki badawcze:

e Konfiguracja A - Caly zestaw danych zostat podzielony na zbiér treningowy (60%), zbidér wali-

dacyjny (20%) i zbior testowy (20%) dla kazdej lokacji. Zbior walidacyjny stanowil jednoczesnie
zbidr deskryptoréw globalnych lokacji (mapg topologiczng).

Konfiguracja B - Caty zestaw danych zostat podzielony na zbidr treningowy (60%), zbidér wali-
dacyjny (20%) oraz zbidr testowy (20%) w taki sposob, by miejsca znajdujace si¢ obok lokacji
umieszczonej w zbiorze testowym byly reprezentowane w deskryptorach globalnych, czyli mini-
malny btad lokalizacji wynosi okoto 1-1,5 metra. Natomiast zbiér globalnych deskryptoréw lokacji

powstal poprzez potaczenie zbioru treningowego i walidacyjnego.

Konfiguracja C - Wszystkie lokalizacje znajdujace si¢ na parterze Centrum Mechatroniki zostaty
podzielone na zbidr treningowy (80%) i walidacyjny (20%). Natomiast zbiér obrazéw zarejestro-
wanych na trzecim pigtrze postuzyt do przetestowania wyuczonych sieci neuronowych. Nastgpnie
106 lokacji zostato podzielonych na zbidr tworzacy baze deskryptoréw globalnych lokacji (80%)
i zbidr testowy (20%) w taki sposéb, by miejsca znajdujace si¢ obok lokacji umieszczonej w zbio-
rze testowym byly reprezentowane w zbiorze deskryptoréw globalnych lokacji, czyli minimalny

btad lokalizacji wynosi okoto 1-1,5 metra.

Dla kazdej konfiguracji sieci i zbioru danych wyznaczono najblizsza lokalizacje za pomoca algorytmu
KNN i biblioteki Faiss.

Konfiguracja A Konfiguracja B Konfiguracja C

zbidr zbidr zbidr zbidr zbidr zbidr

treningowy walidacyjny treningowy walidacyjny treningowy walidacyjny

dookdlne 994 (25844) 250 (6500) 959 (24934) 241 (6266) 753 (19578) 288 (7488)
panoramiczne | 2982 (77532) | 750 (19500) | 2611 (67886) | 653 (16978) | 2259 (58734) | 864 (22464)

Tabela 7.2: Liczba obrazéw w zbiorach treningowych i walidacyjnych dla konfiguracji A, B i C.
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Uzyskane obrazy zostaly wykorzystane do poréwnania wynikéw jakosciowych lokalizacji dla ob-
razé6w panoramicznych i dookdlnych dla réznego typu sieci splotowych przeznaczonych dla systeméw
wbudowanych: EfficientNet B7 [281], EfficientNet V2L [282] oraz MobileNet V2 [242]. Najlepsze wy-
niki treningu sieci uzyskano dla odmrozonych 45 ostatnich warstw, szybkosci uczenia si¢ le™* i wiel-
kosci partii rownej 64. Czas uczenia sig sieci zostat przedstwaiony w tabeli 7.3. W celu obliczenia btgdu
lokalizacji uzyto odlegtosci euklidesowej L2, a nastgpnie wyliczono jej Srednig arytmetyczng po wszyst-

kich lokalizacjach zgodnie z wzorem:

B = izt vV (gt = %) + (Yt — Yei)®. (1.5)

n

gdzie E - Sredni btad pomiaru lokalizacji, n - liczba obrazow testowych, xg¢; - wspotrzedna x dla rzeczy-
wistej (ang. ground truth) lokalizacji dla i-tego obrazu testowego, x., - wsp6trzedna x dla estymowane;j
lokalizacji dla i-tego obrazu testowego, yt, - wspOirzedna y dla rzeczywistej lokalizacji dla i-tego obrazu

testowego, Y., - wspétrzedna y dla estymowanej lokalizacji dla i-tego obrazu testowego.

architektura sieci Konfiguracja A Konfiguracja B Konfiguracja C

i rodzaj obrazu by m] s) Terlh] brimi ls] tor[h] Brm] ls) e [h]
EfficientNet B7 dookdlne 0,00 0,52 2,15 3,06 0,48 3,25 443 0,47 2,16
EfficientNet B7 panoramiczne 0,03 0,56 37,21 321 0,49 16,24 3,92 0,50 11,30
EfficientNet V2L dookélne 0,00 0,35 1,98 2,34 0,35 3,84 4,94 0,34 2,07
EfficientNet V2L panoramiczne 0,00 0,39 14,54 3,11 0,37 15,46 3,60 0,36 12,14
MobileNet V2 dookdlne 0,02 0,08 2,24 3,86 0,07 3,15 5,01 0,07 1,55
MobileNet V2 panoramiczne 0,36 0,11 16,32 4,33 0,11 15,56 6,87 0,11 11,53

Tabela 7.3: Sredni btad odlegtoéci euklidesowej (ﬁ), éredni czas (t) wyznaczenia lokalizacji na platformie Jetson TX2 oraz czas
uczenia sig sieci (t+,) dla oryginalnych obrazéw dookélnych i panoramicznych.

Dla konfiguracji A wszystkie sieci dla obrazéw dookdlnych i panoramicznych uzyskaty niemal
100% poprawnych wynikéw (7.12). Dla konfiguracji B, najlepsze wyniki uzyskano dla sieci Efficient-
Net w wariancie V2L i obrazéw z kamery dookdlnej, gdzie §redni biad odlegtosci euklidesowej wynosi
2,34 metra (rys. 7.13). Natomiast dla konfiguracji C najmniejszy Sredni btad odlegtosci euklidosowe;j
wynosi 3,60 metréw dla sieci EfficientNet V2L i obrazéw panoramicznych (rys. 7.14). Wyniki jako-
Sciowe przedstawione na wykresach prezentuja procentowa liczbg obrazéw znalezionych lokacji okre-
Slonych w uktadzie kartezjanskim w danych przedziatach odlegtosci wyrazonych w metrach. Wyniki
dla wszystkich konfiguracji i typow sieci oraz czasy uzyskane na platformie Jetson TX2 przedstawia
tabela nr 7.3. Niedopasowanie najblizszej lokacji, najczg¢Sciej jest zwiazane z tym, ze lokalizacje na-
chodza na siebie oraz sg one bardzo podobne do siebie z uwagi na jednorodny charakter srodowiska
testowego. Nie zauwazono jednak istotnej réznicy pomiedzy wynikami uzyskanymi dla obrazéw do-
okélnych i panoramicznych, co §wiadczy o tym, ze do zadania lokalizacji globalnej nie trzeba poddawac
obrazu dookdlnego czasochtonnej procedurze rozwijania aby uzyskac¢ poprawny wynik.

W pracy [7] przedstawiono sie¢ NetVLAD stuzaca do rozpoznawania miejsc w Srodowisku "out-
door", gdzie jej zadaniem jest szybkie i dokladne rozpoznanie danej lokalizacji na podstawie obrazu
poprzez znalezienia jego reprezentacji we wczeSniej przygotowanej bazie deskryptoréw globalnych lo-
kacj. Sie¢ NetVLAD sktada si¢ z sieci konwolucyjnej sluzacej do ekstrakcji cech i warstwy uogotniajacej
opartej na wektorze lokalnie zagregowanych deskryptoréw (ang. Vector of Locally Agregated Descrip-

tors - VLAD [313]). VLAD to technika kwantyzacji cech podobna do znanych koncepcji takich jak
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Rysunek 7.12: Wyniki jakosciowe lokalizacji dla konfiguracji A: (a) warto$¢ procentowa dopasawan znajdujacych sie w zadnaym
przedziale odlegtosci od rzeczywistej odlegtosci oraz (b) $redni btad pomiaru odlegtosci.
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Rysunek 7.13: Wyniki jako$ciowe lokalizacji dla konfiguracji B: (a) warto$é procentowa dopasawan znajdujacych sie w zadnaym
przedziale odlegtoéci od rzeczywistej odlegtosci oraz (b) $redni btad pomiaru odlegtosci.
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Rysunek 7.14: Wyniki jako$ciowe lokalizacji dla konfiguraciji C: (a) warto$¢ procentowa dopasawan znajdujgcych sie w zadnaym
przedziale odlegtosci od rzeczywistej odlegtosci oraz (b) $redni btad pomiaru odlegtosci.
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worek stéw (ang. Bag of Words) i wektor Fisher’a (ang. Fisher Vector). Koncepcja worka stéw opiera
sig¢ na klasteryzacji cech, policzeniu deskryptoréw zwigzanych z kazdym klastrem w pewnym stow-
niku (bazie danych) i stworzeniu histogramu dla kazdego zestawu deskryptoréw z obrazu, reprezentujac
w ten sposéb informacje zawarta na obrazie w postaci wektora. Natomiast VLAD jest metoda faczenia
deskryptoréw zaréwno do wyszukiwania na poziomie instancji [124], jak i klasyfikacji obrazow [96].
Ekstrahuje ona informacje o statystyce lokalnych deskryptoréw zagregowanych na obrazie. Worek stéw
(ang. Visual Bag of Words) [50], uzyty do rozpoznawania obrazéw przechowuje liczbe stéw wizualnych,
podczas gdy VLAD przechowuje sume reszt, czyli wektor réznic pomigdzy deskryptorem a odpowiada-
jacym mu centrum klastra dla kazdego stowa wizualnego.

W pewnym uproszczeniu VLAD jest neuronowym rozwinigciem koncepcji worka stéw. Deskryptor
jest dopasowywany do najblizszego mu klastra, a nastgpnie dla kazdego klastra zapisywana jest suma
réznic deskryptoréw przypisanych do klastra i jego centroidu. Podobnie jak w przypadku worka siéw,
najpierw uczony jest stownik deskryptorow z zestawu danych treningowych. Jako dane wejSciowe war-
stwva VLAD pobiera N D-wymiarowych lokalnych deskryptoréw obrazu x; oraz K centréw klastrow
("stéw wizualnych") ci, a na wyjSciu otrzymywana jest macierz V o wymiarach KxD, ktérej dany ele-

ment jest obliczany wedtug wzoru:

i=1
V(K =) ar(xi) (x50) — ex()), (7.6)
N

gdzie x;(j) i cx(j) sa j-tymi wymiarami odpowiednio i-tego deskryptora i k-tego centrum klastra, ay (xi)
oznacza przynalezno$¢ deskryptora x; do k-tego stowa wizualnego, tzn. przyjmuje warto$¢ 1, jesli kla-
ster ci jest najblizszym klastrem dla deskryptora x;, a 0 w przeciwnym wypadku. Kazda D-wymiarowa
kolumna k macierzy V zapisuje sumg reszt (x; — cx ) deskryptoréw, ktére sg przypisane do klastra cy. Ma-
cierz V jest nastgpnie normalizowana za pomoca intra-normalizacji [8], przeksztalcana w wektor i osta-
tecznie w catosci normalizowana norma L2 [124]. Architektura sieci NetVLAD zostata przedstawiona
na rysunku 7.15. Warstwg VLAD mozna potaczy¢ z dowolng architektura sieci splotowej. W pracy [7]

pokazano, ze najlepsze wyniki mozna osiagna¢ dla sieci AlexNet i VGG-16.

————————————————————————————————————————————————————————————————
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Rysunek 7.15: Architektura sieci CNN z warstwg NetVLAD [7].

Weryfikacji poprawnosci dziatania algorytmu z deskryptorami globalnymi lokacji dokonano dla sieci
NetVLAD, ktéra zawiera sig¢ VGG-16 i dla przypadkéw badawczych: A, B 1 C. W celu weryfikacji uzy-
skanych wynikéw dla zaproponowanego rozwigzania opartego o oryginalne obrazy z kamery dookélej
1 deskryptory globalne lokacji wykorzystano implementacje sieci NetVLAD w jezyku Python [190]. Jed-
nak uruchomienie sieci NetVLAD okazato si¢ zadaniem nietrywialnym i bardzo czasochtonnym z uwagi

na brak informacji o wersjach uzytych bibliotek jezyka Python oraz niekompatybilnoSci pomigdzy nimi.
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Sie¢ NetVLAD osiagneta nastepujace wyniki Sredniej odlegtosci euklidesowej dla obrazéw pano-
ramicznych: dla konfiguracji A btad lokalizacji wyniést 0,1 metra, dla konfiguracji B 3,77 metra, a dla
konfiguracji C 4,60 metra. Dla obrazéw oryginalnych (przed rozwinigciem) oraz konfiguracji A siec
NetVLAD poprawnie okreslita potozenie dla wszystkich obrazéw testowych, natomiast dla konfigu-
racji B i C osiagneta Sredni btad lokalizacji réwny odpowiednio 2,27 i 2,24 metréw. Uzyskany btad
odlegtosci euklidesowej L2 poréwnano z wynikami dla zaproponowanej w niniejszej pracy architektury
z siecig EfficientNet i deskryptorami globalnymi lokacji (tab. 7.4). Dla wszystkich trzech konfiguracji
zbioréw oraz obrazéw panoramicznych zaproponowane rozwigzanie z siecia EfficientNet V2L oraz glo-
balnymi deskryptorami lokacji charakteryzuje si¢ mniejszym Srednim btedem dla pomiaru odlegtosci
niz rozwiazanie dla sieci NetVLAD. Dla konfiguracji A réznica pomigdzy Srednimi btedami odlegtosci
euklidesowej wynosi 0,1 metra, dla B - 0,66 metréw oraz dla C wynosi 1 metr. Natomiast dla obrazéw
dookdlnych (nie rozwinigtych) zaproponowane rozwiazanie z siecig EfficientNet V2L oraz globalnymi
deskryptorami lokacji charakteryzuje si¢ takim samym lub wigkszym $rednim btgdem dla pomiaru od-
legloSci niz rozwiazanie dla sieci NetVLAD: dla konfiguracji A réznica pomigedzy Srednimi btedami

odlegtosci euklidesowej nie wystgpuje, dla B - 0,07 metréw oraz dla C wynosi 2,7 metra.

Konfiguracja A Konfiguracja B Konfiguracja C
dookélne | panoramiczne | dookdlne | panoramiczne | dookdlne | panoramiczne
architektura sieci by m] by m] by m] by m] brm] brm]
EfficientNet B7 + globalne deskryptory 0,00 0,03 3,06 3,21 4,43 3,92
EfficientNet V2L + globalne deskryptory 0,00 0,00 2,34 3,11 4,94 3,60
NetVLAD (VGG16 + VLAD) 0,00 0,10 2,27 3,77 2,24 4,60

Tabela 7.4: Poréwnanie $redniego btedu odlegtosci euklidesowej dla architektury sieci zaprezentowanej w niniejszej pracy i sieci
NetVLAD dla oryginalnych obrazéw dookoélnych i panoramicznych.

7.2.3. Badanie wlasnosci metody lokalizacji topologicznej na publicznie dostepnym

zbiorze danych

W pracy [34] przedstawiono kilka r6znych konfiguracji sieci AlexNet oraz globalne deskryptory lo-
kacji wykorzystanych w zadaniu lokalizacji robota mobilnego z wykorzystaniem obrazéw dookélnych,
bez konwersji panoramicznej, dostarczanych przez katadioptryczny system wizyjny 7.17a. Zadaniem
wytrenowanej sieci neuronowej jest dokonanie lokalizacji zgrubnej (identyfikacja pomieszczenia) oraz
przeprowadzenie lokalizacji topologicznej dla zidentyfikowanego pomieszczenia poprzez wyszukanie
najblizszej lokalizacji z bazy deskryptoréw globalnych lokacji. W eksperymencie wykorzystano obrazy
dostepne w zbiorze danych Freiburg bedacym czgscig bazy danych COLD (COsy Localization Data-
base [214]). Zbi6r danych Freiburg zawiera obrazy dookdlne przechwycone przez robota, ktéry podaza
r6znymi $ciezkami w budynku Uniwersytetu we Freiburgu (rys. 7.16). Obrazy sg rejestrowane podczas
ruchu robota, dlatego moga one zawierac efekty rozmycia lub inne dynamiczne zmiany. Robot odwiedza
rézne pomieszczenia, takie jak kuchnie, korytarze, ksero, tazienki czy pomieszczenia biurowe. Pomiesz-
czenia te posiadaja szerokie okna i szklane Sciany, co sprawia, ze lokalizacja wizualna jest szczegdlnie
trudnym zadaniem. Zbiér obrazéw zostal zebrany w rzeczywistych warunkach np: zmiany w umeblo-

waniu, ludzie bedacy w ruchu, zmiany w warunkach o$§wietlenia (pochmurne dni, stoneczne dni, noce),

itp.
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Rysunek 7.16: Mapa dwéch czesci Uniwersytetu we Freiburgu z zaznaczonymi $ciezkami, ktérymi podazat robot podczas zbie-
rania danych. Standardowa $ciezka jest oznaczona niebieskimi liniami, a wydtuzona $ciezka jest oznaczona czerwonymi liniami.
Strzatki wskazujg kierunek, w ktérym poruszat sie robot.

Aby oceni¢ wplyw wyzej wymienionych czynnikéw na zadanie lokalizacji, zaproponowano
w pracy [34] wykorzystanie jako danych treningowych tylko obrazéw zarejestrowanych w pochmurne
dni, ktérych miejsca akwizycji sa oddalone od siebie o okoto 20 centymetréw. W celu oceny odpornosci
lokalizacji na zmiany oSwietlenia do testow uzyto obrazéw uchwyconych w stoneczne i pochmurne dni
oraz w nocy. Zbiér danych zawiera obrazy zarejestrowane w 9 réznych pomieszczeniach: kuchni, ta-
zience, w punkcie ksero, na klatce schodowej, dtugim korytarzu i w czterech biurach (rys. 7.17). Oprécz
obrazéw, zbiér danych zawiera réwniez rzeczywiste potozenie, w ktérym zostal zarejestrowany obraz,
uzyskane za pomoca czujnika laserowego, ktore jest wykorzystywane wylacznie w celu pomiaru btedu
lokalizacji.

W celu oceny zaproponowanego w niniejszej pracy systemu lokalizacji topologicznej dokonano jego
poréwnania z rozwigzaniem przedstawionym w pracy [34], z tego powodu dokonano préby odwzorowa-
nia zbiéréw wykorzystanych podczas eksperymentu opisanego w artykule [34]. Dodatkowo, kazdy zbior
treningowy zostal poddany procesowi augmentacji poprzez zaciemnienie losowych fragmentéw obra-
z6w, ich rotacjg i zmiang oSwietlenia. Zbidr treningowy stanowil jednoczes$nie zbiér lokacji opisanych

deskyptorami globalnymi.

(@) (b) (d)
Rysunek 7.17: (a) Sensor wykorzystany do zebrania zbioru COLD. Przyktadowe obrazy ze zbioru COLD: (b) pomieszczenie 1PO-
A, (c) pomieszczenie KT-A, (d) pomieszczenie ST-A.
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Zbidr treningowy 1 Zbi6r treningowy 2 Zbiér treningowy 3
(575 obrazéw) (820 obrazéw) (1801 obrazéw)
pochm. pochm. ston. noc pochm. ston. noc

pomie- lo % lo % lo % lo % lo % lo % lo %

-szczenie || 575 100 576 | 70,2 | 139 | 17,0 | 105 | 12,8 || 573 | 31,8 | 651 | 36,2 | 577 | 32,0
1PO-A 45 100 47 | 69,1 | 15 | 22,0 6 8,8 46 | 31,3 | 54 | 36,7 | 47 | 33,0
2PO1-A 52 100 50 | 79,4 8 12,7 5 8,0 48 | 36,9 | 47 | 36,3 | 35 | 269
2P0O2-A 33 100 30 | 58,8 8 15,7 | 13 | 255 34 | 304 | 40 | 357 | 38 | 33.9
CR-A 248 100 249 | 76,9 | 43 | 13,3 | 32 9,9 247 | 33,2 | 267 | 359 | 229 | 30,8
KT-A 43 100 41 | 423 | 31 | 320 | 25 | 258 | 40 | 199 | 79 | 393 | 82 | 40,8
LO-A 32 100 31 | 62,0 | 12 | 24,0 7 14,0 34 | 337 | 35 | 347 | 32 | 31,7
PA-A 58 100 58 | 829 8 114 | 4 5.7 58 | 37,2 | 55 | 353 | 43 | 2777
ST-A 31 100 33 | 76,7 5 11,6 5 11,6 31 | 31,3 | 36 | 364 | 32 | 323
TL-A 33 100 37 | 68,5 9 16,7 8 14,8 35 | 31,3 | 38 | 339 | 39 | 349

Tabela 7.5: Liczba obrazéw kazdego pomieszczenia w zaleznosci od pogody dla trzech zbioréw treningowych gdzie lo oznacza
liczbe obrazéw, a % - procentowg zawarto$¢ obrazéw danego pomieszczenia w zaleznosci od warunkéw pogodowych. Zbiér 1-
zbiér obrazéw zarejestrowanych jedynie w dni pochmurne. Zbiér 2 - zbiér 1 rozszerzony o brakujace miejsca akwizycji znajdujace
sie w zbiorach dla dni stonecznych i nocy. Zbiér 3 - zbiér obrazéw przedstawiajacych miejsca akwizycji znajdujace sie co 20 cen-
tymetréw dla obrazéw zarejestrowanych w kazdym rodzaju warunkéw atmosferycznych.

Zbiér treningowy numer jeden, bedacy doktadnym odzworowaniem zbioru z pracy [34], zostat uzy-
skany ze zbioru obrazéw wykonanych podczas pochmurnego dnia. Dodatkowo ze zbioru obrazéw wy-
brano te, ktére opisywaty lokacj¢ bedace w Sredniej odlegtosci 20 centymetréw od siebie. Szczegétowe
informacje dotyczace liczby obrazéw znajdujacych si¢ w zbiorze treningowym w zaleznosci od typu
warunkéw oswietlenia i pomieszczenia zawiera odpowiednio tabela 7.5 1 7.6. Weryfikacja poprawnosci
zaproponowanego systemu, opartego o obrazy z kamery dookélnej i globalne deskryptory lokacji, zostata
przeprowadzona dla trzech zbioréw testowych: zbidr pierwszy sktada si¢ z obrazéw uzyskanych w dni
pochmurne ale nie bedacych w zbiorze testowym (2595 obrazéw), drugi zbior testowy zawiera wszystkie
obrazy zarejestrowane w stoneczne dni (2807 obrazéw), a trzeci zbior testowy sklada si¢ z wszystkich

obrazéw zarejestrowanych w nocy (2876 obrazéw).

Zbiér treningowy 1 || Zbidr treningowy 2 || Zbidr treningowy 3
(575 obrazéw) (820 obrazow) (1801 obrazéw)

pomieszczenie lo % lo % lo %
1PO-A 45 7,83 68 8,29 147 8,16
2PO1-A 52 9,04 63 7,68 130 7,22
2P0O2-A 33 5,74 51 6,21 112 6,22
CR-A 248 43,13 324 39,51 743 41,25
KT-A 43 7,48 97 11,83 201 11,16
LO-A 32 5,57 50 6,1 101 5,61
PA-A 58 10.09 70 8,54 156 8,66
ST-A 31 5,39 43 5,24 99 5,50
TL-A 33 5,74 54 6,59 112 6,22

Tabela 7.6: Liczba obrazéw kazdego pomieszczenia w zaleznosci od jego rodzaju w danym zbiorze treningowym gdzie lo oznacza
liczbe obrazéw a % procentowg zawarto$¢ obrazéw danego pomieszczenia. Zbiér 1 - zbiér obrazéw zarejestrowanych jedynie
w dni pochmurne. Zbiér 2 - zbiér 1 rozszerzony o brakujgce miejsca akwizycji znajdujace sie w zbiorach dla dni stonecznych i nocy.
Zbi6r 3 - zbior obrazéw przedstawiajacych miejsca akwizycji znajdujace sie co 20 centymetréw dla obrazéw zarejestrowanych
w kazdym rodzaju warunkéw atmosferycznych.
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W pracy [34] przeprowadzono dziesi¢¢ eksperymentéw majacych na celu uzyskanie najlepszej kon-
figuracji dla zadania klasyfikacji pomieszczen (lokalizacji zgrubnej). W eksperymenice numer 2 i 8, sie¢
AlexNet zostala douczona na zbiorze treningowym numer 1 za pomoca uczenia transferowego. Doat-
kowo w eksperymencie numer 8 sie¢ byla uczona na augmentowanych zbiorze treningowym numer 1,
dzigki czemu sie¢ podczas uczenia mogta korzystaé z 213 504 obrazéw. Z tego powodu te dwa ekspery-
menty uzyskaty najlepsze wyniki. Eksperyment numer 2 uzyskal nastgpujace wyniki dla zadania klasy-
fikacji pomieszczen - 97,11% poprawnych identyfikacji pomieszczen dla obrazéw wykonanych podczas
pochmurnego dnia, 93,48% dla dni stonecznych i 96,77% w nocy, a eksperyment numer 8: 98,77% dla
dni pochmurnych, 91,73% dla dni stonecznych i 98,4% w nocy [34].

Dla lokalizacji topologicznej za pomoca zaprezentowanej w niniejszej pracy architekturze ztozonej
z deskryptoréw globalnych lokacji i sieci EfficientNet w wersji V2L uzyskano wyniki zaprezentowane
na rysunku 7.18a - 98,03% dla dni pochmurnych, 97,01% dla dni stonecznych oraz 97,77% w nocy.
Uzyskano wigé lepsza doktadno$¢ rozpoznania pomieszczenia niz w pracy [34] dla eksperymentu nu-
mer 2: dla dni pochmurnych o btedach 0,92%, o 3,53% dla dni stonecznych i o 1% dla obrazéw zare-
jestrowanych w nocy. Nastgpnie dokonano analizy $redniego btedu pomiaru odlegtosci, wyznaczonego
za pomocg odlegtosci euklidesowej L2 (réwnanie 7.5) dla danego pomieszczenia: 0,24 metry dla dni

pochmurnych, 0,44 metry dla dni stonecznych oraz 0,33 metry w nocy (rys. 7.18b).
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Rysunek 7.18: Wspdtczynnik sukcesu oraz $redni btad lokalizacji w metrach dla sieci EfficientNetV2L i zbioru deskryptoréw glo-
balnych lokacji uzyskanych ze zbioru treningowego dla zadania wyszukiwania pomieszczen. Wynik uzyskany w warunkach po-
chmurnych (niebieski), nocy (czarny) i stonecznych (z6tty) dla modelu nauczonego na zbiorze treningowym bedacym: (a, b) zbio-
rem obrazéw w dni pochmurne, (c, d) zbiorem obrazéw w dni pochmurne rozszerzonym o brakujgce miejsca akwizycji znajdujace
sie w zbiorach dla dni stonecznych i w nocy oraz (e, f) zbalansowym zbiorem obrazéw uzyskanych w dni pochmurne i stoneczne
oraz w nocy.
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Podczas analizy wynikéw zauwazono, ze obrazy zarejestrowane w dni stoneczne i w nocy maja inne
miejsca akwizycji niz dla dni pochmurnych, a czg$¢ z nich znajduja si¢ dalej niz 20 centrymetréw od
miejsc akwizycji dla dni pochmurnych, np. dla pomieszczenia oznaczonego symbolem CR-A najdal-
sze miejsce akwizycji w dni stoneczne bylo oddalone o 0,5 metra w stosunku do najdalszego miejsca
akwizycji w dzienn pochmurny. Z tego powodu dokonano rozszerzenia zbioru numer 1, o obrazy wyko-
nane w brakujacych miejscach akwizycji dla dni stonecznych i w nocy (tab. 7.5 i 7.6), obrazy dodane
do zbioru uczacego zostaty usunigte ze zbioréw testowych. Uzyskane wyniki przedstawiono na rysun-
kach 7.18c 1 7.18d. Jednak ani w przypadku identyfikacji pomieszczenia, ani dla wyznaczenia potozenia
nie uzyskano znaczacej poprawy wynikow.

Na podstawie danych z tabeli numer 7.5 zauwazono takze, ze zbiér uczacy numer 2 nie jest zbalan-
sowany pod wzgledem liczby obrazéw danego pomieszczenia w zaleznoséi od warunkéw pogodowych.
Z tego powodu powstal trzeci zbior treningowy, ktéry zawiera obrazy przedstawiajace miejsca akwizy-
cji oddalone od siebie o okoto 20 centymetréw dla kazdego pomieszczeni w dni stoneczne, pochmurne
1 w nocy (tab. 7.5 1 7.6). Dla zbioru uczacego zbalansowanego pod wzgledem o$wietlenia, uzyskano
najlepsze wyniki dla zadania identyfikacji pomieszczen - 98,56% dla dni pochmurnych, 97,44% dla dni
stonecznych oraz 98,31% dla nocy(rys. 7.18e) oraz uzyskano najmniejszy $redni btad pomiaru odle-
glosci - 0,22 metréw dla dni pochmurnych, 0,27 metréw dla dni stonecznych oraz 0,2 metréw w nocy
(rys. 7.18f). Na podstawie danych z tabeli 7.6 mozna zauwazy¢ ze zawartosci procentowe liczby obra-
z6w poszczegblnych pomieszczei w kazdym zbiorze treningowym sa do siebie bardzo zblizone, jednak
dopiero zbalansowanie zbioru treningowego pod katem warunkéw pogodowych i o§wietlenia pozwolito
uzyskac zdecydowanie lepsze rezultaty. Na rysunkach 7.19 i 7.20b przedstawiono szczegétowe wyniki

dla poszczegdlnych pomieszczen.
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Rysunek 7.19: Wspétczynnik sukcesu klasyfikacji pomieszczen dla sieci EfficientNet V2L i zbioru globalnych deskryptoréw lokacji.
Wynik uzyskany w dni pochmurne (niebieski), w nocy (czarny) i w dni stoneczne (z6tty) dla modelu nauczonego na zbiorze
treningowym bedacym: (a) zbiorem obrazéw w dni pochmurne, (b) zbiorem obrazéw w dni pochmurne rozszerzonym o brakujace
miejsca akwizycji znajdujace si¢ na obrazach dla dni stonecznych i nocy oraz (c) zbalansowym zbiorem obrazéw uzyskanych
w dni pochmurne i stoneczne oraz w nocy.
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Rysunek 7.20: Sredni btad lokalizacji w metrach dla kazdego pomieszczenia dla sieci EfficientNetV2L i zbioru deskryptorow
globalnych lokacji. Wynik uzyskany w dni pochmurne (niebieski), w nocy (czarny) i w dni stoneczne (zétty) dla modelu nauczonego
na zbiorze treningowym bedacym: (a) zbiorem obrazéw w dni pochmurne, (b) zbiorem obrazéw w dni pochmurne rozszerzonym
o brakujgce miejsca akwizycji znajdujace sie na obrazach dla dni stonecznych i nocy oraz (c) zbalansowym zbiorem obrazéw
uzyskanych w dni pochmurne i stoneczne oraz w nocy.

W pracy [34] hierarchiczna lokalizacja robota mobilnego zostata podzielona na dwa podzadania:
pierwsze to rozpozanie pokoju za pomoca sieci splotowej, a drugie to lokalizacja precyzyjna. Lokaliza-
cja precyzyjna polega na oszacowania pozycji, w ktdrej zostal przechwycony obraz testowy za pomoca
metody wyszukiwania najblizszego sasiada w przestrzeni deskryptoréw globalnych uzyskanych z sieci
splotowej. Sie¢ konwolucyjna uzyta do uzyskania deskryptoréw zostata dobrana na podstawie wczesniej-
szych eksperymentow. Sposrdd réznych warstw sieci splotowej uzytych do klasyfikacji pomieszczenia,
do uzyskania globalnych deskryptoréw cech lokacji wykorzystano w petni potaczona warstwe o nu-
merze 6, poniewaz we wstepnych eksperymentach wykazata ona najwigksza odporno$¢ na zmiany wa-
runkéw os$wietlenia. W pracy [34] dokonano kilka kolejnych eksperymentéw lokalizacji topologicznej,
opartych na réznych konfiguracjach sieci i zbioréw treningowych wykorzystanych w zadaniau klasyfi-
kacji. Najlepsze rezultaty uzyskano dla: sieci CNN wytrenowanej w eksperymencie numer 2 i wyjScia
szostej warstwy (CNN2 + FC6) do uzsykania opisu cech lokacji oraz dla sieci CNN wytrenowanej w eks-
perymencie 8 i wyjscia szdstej warstwy (CNNS8 + FC6). W tabeli numer 7.7 zaprezentowano wyniki ja-
kosciowe i czasowe uzyskane dla zaproponowanej w niniejszej pracy metody lokalizacji topologiczne;.
Sredni czas przetwarzania jednego obrazu wynosit 0,32 sekundy (3,13 FPS), dzigki czemu lokalizacja
topologiczna odbywa si¢ w czasie rzeczywistym. Ponadto w tabeli 7.7 zaprezentowano wyniki innych
metod lokalizacji hierarchicznej badanych w pracach [34] oraz [38]. Do metod lokalizacji topologiczne;j
badanych w pracy [38] naleza: histogram zorientowanych gradientéw (ang. Histogram of Oriented Gra-
dients - HOG) oraz globalny deskryptor GIST. HOG jest dekryptorem cech, stosowanym czgsto w prze-

twarzaniu obrazu w celu wykrycia obiektow. Technika ta zlicza wystapienia orientacji gradientu w danej
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czeSci obrazu i generuje dla nich histogramy. Metoda ta jest do§¢ podobna do histograméw orientacji
krawedzi i transformacji cech niezmiennych w skali (SIFT). Deskryptor HOG koncentruje si¢ na struk-
turze lub ksztalcie obiektu oraz wykorzystuje zaréwno wielkosé, jak i kat gradientu do obliczania cech.
Natomiast deskryptor GIST jest uzywany do ekstrakcji globalnych cech otoczenia poprzez potaczenie
informacji wizualnych i semantycznych poprzez zestaw wymiaréw percepcyjnych (naturalnosé, otwar-
tosé, szorstko$é, ekspansja, chropowatos¢), ktére reprezentuja dominujacg strukturg przestrzenng sceny.
Zaréwno HOG jak i GIST sa deskryptorami, ktére nie wykorzystuja algorytméw uczenia maszynowego
1 miedzy innymi z tego powodu stanowia ciekawy punkt odniesienia dla metody, opisu miejsc na podsta-
wie obrazdw, proponowanej w rozprawie. Ponadto, metody rozpoznawania miejsc wykorzystujace HOG
i GIST zostaty zbadane w pracy [38] dla danych ze zbioru COLD, ktérych uzyto w rozprawie, co stwarza

mozliwos¢ bezposredniego poréwnania.

technika uzsykania E[m] b:L[m] E[m]
deskryptora globalnego w dni pochmurne w dni stoneczne W nocy
EfficientNet V2L (zbiér treningowy 3) || 0,22 (£ = 0, 32s) 0.27 (£ = 0, 31s) 0,20 (t = 0, 31s)
EfficientNet V2L (zbiér treningowy 1) || 0,24 (t = 0, 32s) 0,44 (£ = 0, 32s) 0,33 (t = 0, 32s)

CNN2+FC6 [34] 0,29 0,69 0,29
CNNS8+FC6 [34] 0,25 0,93 0,24
HOG [38] 0,31 1,57 0,95
GIST [38] 0.08 1,23 1,31

Tabela 7.7: Ocena r6znych metod lokalizacji hierarhicznej robota mobilnego dla zbioru COLD.
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8. Podsumowanie i wnioski

8.1. Podsumowanie rezultatow badan

W rozprawie przedstawiono analiz¢ problemu pasywnej percepcji wizyjnej realizujacej wybrane za-
dania nawigacji, a przede wszystkim r6zne aspekty lokalizacji robota mobilnego w §rodowisku zbudo-
wanym przez cztowieka. Gtéwna inspiracja dla zaproponowanych rozwiazaf i algorytméw byta ana-
liza procesow percepcji wizyjnej i budowy narzadu wzroku istot zywych. Inspiracje biologiczne dopro-
wadzily do rozwoju oryginalnego sensora wizyjnego w uktadzie dwukamerowym o hybrydowym (do-
okdlnym i perspektywicznym) polu widzenia. Sensor ten, po odpowiednim oprogramowaniu, pozwala
na implementacj¢ funkcji nawigacyjnych nasladujacych funkcjonowanie tak zwanej wizji peryferyjne;j
i centralnej, mechanizmu obecnego u wszystkich kregowcdéw, a pozwalajacego na efektywna obserwacje
i rozpoznawanie cech otoczenia przydatnych w nawigacji.

Hybrydowy system wizyjny moze zosta¢ z powodzeniem wykorzystany do przyblizonej lokalizacji
topologicznej za pomoca kamery katadioptrycznej, a nastgpnie przy uzyciu kamery perspektywicznej
1 sztucznych znacznikéw do lokalizacji metrycznej w zewnetrznym uktadzie odniesienia z duza doktad-
noscia. Dzigki temu ze kamera perspektywiczna zostata wyposazona w mozliwo$¢ obrotu o zadany kat,
robot moze uzyska¢ szczegétowe informacje o interesujacych go elementach sceny, nie zmieniajac przy
tym swojego potozenia — interesujacy obszar zostal zlokalizowany na obrazie z kamery dookdlnej, a na-
stgpnie za pomocg wyznaczonego polozenia katowego tego fragmentu sceny, kamera perspektywiczna
zostaje obrécona o wyznaczony kat.

Pakiet oprogramowania dla sensora wizyjnego o hybrydowym polu widzenia wymagatl opracowania
nowych metod kalibracji pary kamer, w tym kalibracji niekonwencjonalnego uktadu stereo, oraz imple-
mentacji algorytmu wyznaczania wartosci glebi sceny metoda triangulacyjna odpornego na znieksztat-
cenia wywotane rektyfikacja obrazu dookdlnego. Zlozone procedury obliczeniowe zostaly zaimplemen-
towane z uzyciem GPGPU. Zbadana zostata mozliwos$¢ zwigkszenia efektywnosci wykrywania i loka-
lizacji sztucznych znacznikéw (landmarkéw) w otoczeniu robota poprzez uzycie mechanizmu widzenia
peryferyjnego za pomoca kamery dookdlnej i widzenia centralnego za pomoca kamery perspektywicz-
nej. Inspirujac si¢ powszechna w Swiecie zwierzat (oraz ludzi) nawigacja w oparciu o rozpoznawanie
wczesniej odwiedzonych miejsc (lokacji) opracowano dla rozwazanego sensora algorytm lokalizacji to-
pologicznej oparty na poréwnywaniu globalnych deskryptoréw (embeddingéw) opisujacych odwiedzone
lokacje. Lokalizacja topologiczna wykorzystuje mozliwosci kamery dookdlnej w zakresie widzenia per-
feryjnego pozwalajac na szybkie i niezawodne ustalenie przyblizonej lokalizacji robota w rozpoznanym

wczesniej Srodowisku.
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Nowe i oryginalne elementy bedace wynikiem niniejszej pracy to przede wszystkim:

e Procedura szybkiej transformacji obrazu z kamery katadioptrycznej do postaci obrazu panoramicz-
nego o parametrach zgodnych z geometria wspoétpracujacej kamery perspektywiczne;j.

e Procedura tworzenia obrazu wirtualnej kamery i koncepcja wykorzystania go do utworzenia nie-
ortodoksyjnej stereopary, co z kolei pozwala na bezposredni pomiar odlegtosci do obiektéw me-
toda stereowizyjng za pomoca senaora o hybrydowym polu widzenia.

e Procedura kalibracji sensora stereowizyjnego utworzonego z kamery perspektywicznej i kamery
wirtualne;j.

o Algorytm detekcji sztucznych znacznikéw opartych na kodach matrycowych QR na obrazach z ka-
mery dookdlnej oraz koncepcja lokalizacji robota za pomoca danych z sensora o hybrydowym polu
widzenia i znacznikéw QR.

e Metoda szybkiej detekcji sztucznych znacznikéw opartych na kodach QR na obrazach z kamery
dookdlnej z wykorzystaniem sieci neuronowej o architekturze YOLO w wersji 3.

e Metoda lokalizacji topologicznej robota wyposazonego w kamerg dookdlng z wykorzystaniem

sieci neuronowej i mapy globalnych deskryptoréw (embeddingéw) rozpoznawanych lokacji.

Wszystkie zaproponowane w rozprawie metody i algorytmy zostaly zweryfikowane podczas badan
eksperymentalnych przeprowadzonych w wigkszosci przypadkéw na danych zebranych samodzielnie,
a w odniesieniu do metody lokalizacji topologicznej takze na duzym zbiorze obrazéw z datasetu COSY
dostgpnego publicznie.

Dla opracowanego w ramach badan prowadzacych do powstania niniejszej rozprawy sensora o hy-
brydowym polu widzenia zostaly zbadane takze metody przetwarzania obrazu pozwalajace na implemen-
tacj¢ innych podstawowych funkcji wizji peryferyjnej - wykrywania i $ledzenia obiektéw w otoczeniu
robota [263]. Poniewaz nie maja one jednak bezpoSredniego zastosowania w nawigacji, a przeznaczone
sa raczej do wspierania interakcji robot—cztowiek, nie weszty w zakres rozprawy.

Zastosowanie procesora graficznego i biblioteki CUDA pozwolito na zréwnoleglenie wielu proceséw
oraz w znaczacy sposob przyczynito si¢ do skrdcenia czasu przetwarzania zarejestrowanych danych.
Ztozone i czasochtonne operacje obliczeniowe dokonywane na obrazach o duzej rozdzielczosci w celu
konwersji obrazu z kamery katadioptrycznej do obrazu panoramicznego lub obrazu z kamery wirtualnej
sa wykonywane w czasie rzeczywistym na platformie samego sensora.

Wykazano w pracy ze, zaproponowany hybrydowy system wizyjny ztozony z kamer o znaczaco
réznej geometrii pozwala efektywnie rozwiazywaé wybrane podproblemy w zadaniu nawigacji robota
mobilnego, gtéwnie zwiazane z jego lokalizacja, bgdac jednoczesnie sensorem o umiarkowanych kosz-
tach i niewielkim poborze mocy. Przedstawiony w pracy system wizyjny moze by¢é z powodzeniem
wykorzystany do samolokalizacji robota mobilnego zaréwno w nieznanym wczesniej Srodowisku, gdzie
wykorzystane moze by¢ podejscie topologiczne i rozpoznawanie odwiedzanych uprzednio miejsc, jak
i w znanym $rodowisku gdzie robot moze mie¢ do dyspozycji pasywne znaczniki rozmieszczone w zna-
nych miejscach. Hybrydowy system wizyjny mozna wykorzysta¢ jako klasyczny system stereowizyjny
w celu obliczenia odlegtosci pomigdzy robotem a przeszkodami badZ punktami orientacyjnymi (natural-

nymi landmarkami). Moze takze wsp6tpracowac ze sztucznymi landmarkami opartymi na kodach QR.
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W takiej konfiguracji podczas eksperymentéw zauwazono zwigkszenie zasiggu poprawnej lokalizacji
znacznikéw w poréwnaniu do wariantu wykorzystujacego wytacznie obrazy dookdlne oraz poprawe

szybkosci wykrywania w por6wnaniu do uzycia wylacznie kamery perspektywiczne;j.

8.2. Wnioski w kontekScie postawionych tez szczegétowych

Wyniki badan systemu lokalizacji z sensorem wizyjnym o hybrydowym polu widzenia zaprezento-
wane w rozdziale 6 dowodza, ze zastosowanie znanej ze $wiata zwierzat zasady wspotpracy widzenia
peryferyjnego i centralnego w lokalizacji pasywnych znacznikéw nawigacyjnych pozwala na ich wykry-
wanie w szerokim zakresie odlegtosci i katéw wzgledem sensora (por. tab. 6.3). Ponadto, zastosowanie
do wykrywania znacznikéw modelu sieci neuronowej trenowanej na zbiorze przyktadowych danych po-
zwala na realizacj¢ procesu wykrywania w czasie rzeczywistym (por. tab. 6.1) oraz efektywne uzycie
kamery perspektywicznej o sterowanym kacie obrotu.

Badania odpowiednio skonfigurowanego sensora o hybrydowym polu widzenia realizujacego zada-
nie stereowizyjnego pomiaru odlegtosdci (por. tab. 7.1 i rys. 7.4) pozwolily dowies$¢, ze odpowiednia
kalibracja kamer i rektyfikacja obrazu pozwala mierzy¢ odlegtosci do wybranych obiektéw za pomoca
uktadu taczacego kamere dookdlna i perspektywiczng. Nalezy zauwazy¢, ze oczekiwanag funkcjonal-
no$¢ uzyskano wytacznie implementujac odpowiednie oprogramowanie, bez modyfikacji sprz¢towych
sensora.

Wyniki badan podstawowego oprogramowania opracowanego dla sensora hybrydowego (rozdziat 4)
uprawniaja do stwierdzenia, ze przetwarzanie danych z kamery dookdlnej w architekturze réwnolegtej
pozwala uzyskiwaé w czasie rzeczywistym obrazy wynikowe o pozadanych parametrach, w tym przy-
padku obrazy panoramiczne oraz obrazy z kamery wirtualnej. Natomiast obszerne badania algorytmu
lokalizacji topologicznej i poréwnanie wynikéw ze dla podobnych rozwiazan znanych z literatury po-
zwalaja stwierdzi¢, ze proponowane podejScie umozliwia tez uzyskanie w czasie rzeczywistym zagrego-
wanych deskryptoréw obserwowanych lokacji, a w konsekwencji, efektywna lokalizacje topologiczna.

Biorac pod uwage przedstawione powyzej wnioski, ktére wykazuja prawdziwos¢ tez szczegdétowych
rozprawy, mozna stwierdzi¢, ze wyniki badan eksperymentalnych przedstawione w rozdziatach 6 i 7
dowodza, ze wykorzystanie inspirowanej biologicznie koncepcji akwizycji obrazéw oraz ich réw-
noleglego przetwarzania pozwala realizowac w czasie rzeczywistym wybrane funkcje nawigacyjne
robota mobilnego w systemie wbudowanym o ograniczonych zasobach obliczeniowych — takimi

systemami s3 wykorzystane w trakcie badan platformy Jetson TK1 i TX2.

8.3. Propozycje dalszego rozwoju przedstawionej koncepcji

Przedstawione w rozprawie metody i algorytmy, pomimo uzyskania spodziewanych wynikéw, nie
rozwiazuja wszystkich probleméw efektywnej nawigacji z wykorzystaniem pasywnego sensora wizyj-
nego. W ramach prowadzonych prac nie udalo si¢ uzyskaé systemu catkowicie autonomicznego. Opro-
gramowanie byto implementowane inkrementalnie dla kolejnych wariantéw sensora o hybrydowym polu

widzenia, co utrudniato jego integracj¢ z innymi komponentami oprogramowania robota. Chociaz pod-
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jeto prébe integracji algorytméw wykrywajacych znaczniki z kodami QR w systemie ROS (Robot Ope-
rating System), to prace te nie objety calosci oprogramowania opisywanego w rozprawie. Tego rodzaju
integracja jest naturalnym kierunkiem dalszych prac dotyczacych inspirowanej biologicznie percepcji
wizyjnej. Podobnie dalszych badai wymaga hierarchiczna lokalizacja metryczna robota wyposazonego
w rozwazany sensor. Implementacja sieci neuronowej realizujacej zadanie regresji pozycji robota (2D)
oraz jego orientacji wzgledem obrazéw z bazy obrazéw referencyjnych moze pozwoli¢ na doktadna loka-
lizacj¢ metryczna na podstawie obrazéw dookélnych. Funkcja ta moze dobrze uzupetniaé rozpatrywang
w niniejszej rozprawie globalng lokalizacj¢ topologiczna. Inny istotny aspekt, ktory nie zostal poruszony
W rozprawie to opracowanie wyzszego poziomu funkcji kognitywnych zarzadzajacych percepcja w pro-
ponowanym systemie, np. mechanizméw skupiania uwagi na ,,interesujacych” fragmentach obrazéw.
Odpowiednim narzedziem za pomoca ktérego mozna rozwijac¢ tego rodzaju funkcjonalnosci jest uczenie

maszynowe, a szczegdlnie glgbokie sieci neuronowe.
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