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1. STRESZCZENIE

W pracy przedstawiono analiz¢ wybranych zagadnien przetwarzania sygnatéw i danych
topograficznych w uktadzie samonaprowadzania platform latajacych. Do skutecznej realizacji
naprowadzania niezbg¢dne jest dysponowanie danymi nawigacyjnymi o dostatecznej precyzji.
Rozpatrywany uktad glowicy samonaprowadzania dziala w oparciu o zespdt sensorow,
w ktorego sklad wchodzi kamera $wiatla widzialnego, uktad bezwladnos$ciowy
oraz wysoko$ciomierz laserowy. W pracy zasadniczy wysitek skupiono na uktadzie wizyjnym,
ktorego zadaniem jest obserwacja i interpretacja terenu (sceny) w czasie trwania lotu. Sygnaly
rejestrowane w trakcie lotu przez wysokosciomierz i uktad bezwtadnosciowy wraz z obrazem
cyfrowym rejestrowanym przez kamerg stanowig zrodlo danych wejsciowych pozwalajacych
na estymacj¢ parametroéw ruchu platformy w uktadzie topograficznym.

W pracy przedstawiono metody poprawy odpornosci systemu wizyjnego na zaklocenia
pasywne pochodzace od ruchomych obiektow w przestrzeni pomigdzy terenem, a platforma
latajacag. Poprawa odpornosci na te zaktocenia osiggana jest poprzez wykorzystanie
w algorytmie wizyjnym danych z wysoko$ciomierza. Istotnym aspektem pracy jest takze
wyznaczenie modelu minimalizacji wplywu niepewnosci parametrow filtru Wienera
na doktadno$¢ wyznaczania transformacji pomi¢dzy obrazami obserwowanymi przez kamere

w ruchu i obrazami referencyjnymi.

2. WSTEP

Naprowadzanie i nawigacja obiektow s3 wspolczesnie stosowane w wielu dziedzinach
techniki. Obecnie na rynku cywilnym oraz w wojsku obserwuje si¢ wzrost zastosowan platform
autonomicznych, ktére do realizacji stawianych im zadan wymagaja danych nawigacyjnych
o odpowiedniej precyzji.

Wigkszos¢ wspotczesnych zastosowan uktadow nawigacji realizowana jest w oparciu o dane
satelitarne, ktore dzigki swojej precyzji 1 dostgpnosci stanowia bardzo atrakcyjna opcje.
Pomimo wspomnianych zalet systemy satelitarne posiadajg rowniez istotne wady, do ktorych
mozna zaliczy¢ brak mozliwosci dziatania w $rodowisku o duzym tlumieniu sygnatu
satelitarnego, np., pod ziemia, a takze mozliwo$¢ tatwego ich zaktocenia. Wyklucza
to ich stosowanie w warunkach konfliktu zbrojnego z przeciwnikiem dysponujacym
mozliwosciami technicznymi w tym aspekcie. W przypadku wojskowych autonomicznych
platform bezzalogowych (UAV, ang. unmanned aerial vehicle), w szczegolnosci rakiet
manewrujacych (CM, ang. cruise missile), dazy si¢ zatem do nawigacji w oparciu o sensory
poktadowe dziatajace niezaleznie od systemow satelitarnych.

Podstawe funkcjonowania takich systemoéw stanowia zwykle uktady naprowadzania
bezwtadnos$ciowego (INS, ang. inertial navigation system), wykorzystujace akcelerometry,
zyroskopy predkosciowe 1 magnetometry. Precyzja nawigacji uktadow tego typu zwigksza si¢
w ostatnim czasie dzigki postgpowi technologicznemu. Jednak uktady te narazone sg na wplyw
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btedow systematycznych czujnikow, ktore w miare uptywu czasu lotu powodujg narastajace
btedy nawigacji 1 samonaprowadzania.

W zwigzku z tym w rozwigzaniach przeznaczonych dla platform latajacych typu UAV/CM
stosuje si¢ zasadniczo dwa typy uktadow nawigacji pozwalajace na korekcje potozenia obiektu
wzgledem zadanej trajektorii. Do pierwszej grupy zaliczy¢ mozna uktady, ktorych zadaniem
jest okreslanie potozenia na podstawie danych pozyskiwanych z radiowysoko$ciomierzy,
odnoszonych do referencyjnych map wysokos$ciowych. Do takich systemoéw naleza np.:
TERCOM (ang. terrain contour matching), stosowany w rakietach manewrujacych typu
Tomahawk, SITAN (ang. Sandia inertial terrain-aided navigation), wykorzystujacy gradienty
nachylenia terenu jako dane wejsciowe dla zmodyfikowanego filtru Kalmana (EKF, ang.
extended Kalman filter) estymujacego potozenie obiektu, oraz VATAN (ang. Viterbi-algorithm
terrain-aided navigation), wersja systemu dziatajaca w oparciu o algorytm Viterbiego [1-5].
Druga grupe stanowig systemy kojarzace referencyjne mapy terenu z informacja obrazowa,
pozyskang za pomoca kamer $wiatta widzialnego, szczatkowego lub podczerwonego [6, 7].
Takimi systemami sg np. amerykanski DSMAC (ang. digital scene matching area correlator),
wykorzystywany w innym wariancie rakiety Tomahawk [8, 9], a takze jego rosyjski
odpowiednik stosowany w rakietach Kalibr (Club). Ich zaleta jest zarowno doktadnos¢
ustalania potozenia, jak i skryto$¢ (rozumiana jako pasywno$¢) dziatania.

Na rynku cywilnym rozw6j w zakresie nawigacji 1 naprowadzania dotyczy duzej grupy
zastosowan przemystowych 1 telekomunikacyjnych. Prym stanowig tu rozwigzania
przeznaczone dla robotéw przemystowych, pojazdéw autonomicznych oraz bezzalogowych
platform latajacych, najczesciej w postaci platform wielowirnikowych. Uktady nawigacji tych
urzadzen dzialaja najczgsciej w oparciu o dane satelitarne, jak i wizyjno-bezwladno$ciowe.

Dynamiczny rozwdj konstrukcji UAV/CM wyposazanych w uklady nawigacji dziatajace
niezaleznie od systemoOw satelitarnych generuje szereg problemow, ktore wedlug wiedzy
autora, nie s3 w pelni rozwigzane lub nieujawnione. Stad w pracy podj¢to badania nad oceng
wrazliwosci wybranych metod przetwarzania w systemach nawigacji i samonaprowadzania,
na uwarunkowania srodowiskowe 1 ograniczenia wystgpujace w torze obserwacyjnym.

Istotg pracy sg rozwazania zwigzane z przetwarzaniem danych obrazowych pozyskiwanych
z sensoroOw optycznych glowic samonaprowadzania oraz ich asocjacja z informacjami
otrzymywanymi z innych sensoréw. Dodatkowe zrodto danych stanowig obrazy referencyjne
terenu, ktore sa dowigzane topograficznie.



3. OPIS PROBLEMU BADAWCZEGO

W literaturze zagadnienie przetwarzania danych i sygnatéw w ukladach naprowadzania,
a takze nawigacyjnych jest obecnie tematem czegsto podejmowanym. Zwigzane jest to
z szybkim rozwojem technologii mikroprocesorowej oraz platform autonomicznych,
w tym bezpilotowych platform latajgcych. Wspotczesne uktady przetwarzania realizujg fuzje
danych pomiarowych zréznych czujnikow, co samo w sobie stanowi problem zlozony.
Dodatkowo wspomniane elementy pomiarowe operujag w roznych domenach sygnatowych
zwigzanych z wieloma aspektami fizycznymi $rodowiska i obiektu nawigacji. Przytoczone
uwarunkowania  powoduja, ze poruszane zagadnienie badawcze ma  charakter
multidyscyplinarny i wymaga nawet w aspekcie analizy literatury szerokiego kontekstu.
Holistyczne podejscie w rozwigzywaniu problematyki zwigzanej z poruszanym zagadnieniem
przetwarzania wymagaloby bardzo obszernego zakresu badan podejmowanych w réznych
dyscyplinach, stad w pracy zdecydowano si¢ na ukierunkowanie analizy na dwoch problemach
badawczych, ktorych rozwigzania, wedtug wiedzy autora, nie sg dostepne w literaturze. Oba
zagadnienia zwigzane s3 z wptywem ruchu rozpatrywanej platformy na doktadno$¢ okreslania
jej potozenia.

W pracy rozpatrywane sg nastgpujace problemy zwigzane z przetwarzaniem sygnalow
1 danych w uktadzie samonaprowadzania:

e sformulowanie formalnego opisu wplywu procesu filtracji efektu rozmycia
obrazOw na doktadno$¢ okreslania polozenia obiektéw przy wykorzystaniu
lokalnych cech obrazowych i algorytmu estymacji modelu dopasowania
wzajemnego obrazow,

e ograniczona precyzja algorytmow okreslania polozenia stosowanych w uktadach
nawigacji wizyjno-bezwtadnosciowej przy wystepowaniu zaktocen zwigzanych

z ruchem obiektoéw w obserwowanym srodowisku.

Pierwszy problem wigze si¢ z analiza wplywu artefaktow nakladanych na obrazy
w nastepstwie filtracji Wienera, ktora bazuje na estymowanych w ukladzie bezwtadnosciowym
parametrach ruchu platformy. Parametry te obarczone sa btedem. Filtrowany efekt rozmycia
powstaje na skutek ruchu platformy z uktadem wizyjnym wzgl¢dem uktadu inercjalnego
zwigzanego z terenem. Efekt ten jest niekorzystny dla procesu nawigacji. Proces filtracji
Wienera pozwala na ograniczenie tego wplywu jednak skuteczno$¢ tego procesu jest zalezna
od znajomosci modelu ruchu powodujacego rozmycie. Bledy w parametrach tego modelu
powoduja powstanie dodatkowych niekorzystnych zjawisk — artefaktow, ktérych rozkiad
przestrzenny moze mie¢ wplyw na dopasowanie obrazéw bedacych obiektem przetwarzania
w uktadzie wizyjnym. Dopasowanie to pozwala na okre$lanie potozenia platformy w uktadzie
inercjalnym.

Drugi problem odnosi si¢ do podatno$ci ukladow wizyjno-bezwladnosciowych
wykorzystujacych pojedyncza kamer¢ na zaktocenia pasywne pochodzace od ruchomych
obiektow terenowych, ktérych rzuty przedstawia przetwarzany obraz cyfrowy. Obrazy te
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uzyskiwane sg w warunkach ruchu platformy, jak i obserwowanych obiektoéw wzgledem uktadu
inercjalnego. Precyzja wspomnianych algorytmow odnosi si¢ do rdznicy pomiedzy potozeniem
okreslanym na ich wyjsciu, a potozeniem rzeczywistym platformy.

W zwigzku z wymienionymi problemami badawczymi stawia si¢ w pracy hipoteze, ktorg
jest stwierdzenie, ze mozliwa jest minimalizacja negatywnego wplywu zastosowania filtracji
Wienera na doktadno$¢ dopasowania obrazéw przy obarczonych btedem danych wejsciowych
do tego procesu.

W pracy wyr6zniono takze nastepujace pomocnicze cele naukowe i uzytkowe:

e opracowanie metody kompensacji btedow okreslania potozenia przy niepeinej
informacji o glgbi obserwowanej sceny przedstawiajacej obraz terenu,

e sformutowanie ogoélnego modelu opisu wptywu réznych filtrow Wienera
na doktadno$¢ dopasowania obrazow z zastosowaniem metod statystycznych
opartych o cechy lokalne obrazu terenu przy wystepowaniu efektu rozmycia,

e opracowanie metody minimalizacji negatywnego wptywu filtracji Wienera,
bazujacej na danych wejSciowych obarczonych niepewno$cia pomiarowa,

na doktadno$¢ dopasowania obrazow.

4. PRZEGLAD LITERATURY

Przeglad literatury podzielono na cze$ci, w taki sposob, aby umozliwi¢ tematyczny kontekst
w ramach poruszanych zagadnien teoretycznych, poprawi¢ przejrzysto$¢ pracy, a takze
uporzadkowac logiczng struktur¢ wywodu.

W pierwszej czesci przegladu opisane sg uwarunkowania zwigzane z przetwarzaniem obrazu
z wykorzystaniem aktualnych osiggnie¢ dostgpnych w literaturze w zakresie grupy algorytmow
rozpatrujacych obraz jako zbidr cech lokalnych. Jest to podejscie polegajace na dekompozycji
reprezentacji i opisu obrazu, nie jako catosci, ale zbioru cech o okreslonych parametrach
1 dystrybucji w jego przestrzeni.

W kolejnej czes$ci analizowane sg aktualne osiggniecia z zakresu nawigacji wizualnej
1 bezwladnosciowej pozwalajacych na estymacj¢ parametrow ruchu i orientacji w ramach
modeli matematycznych taczacych dane z kamer, uktadow bezwladnosciowych, a takze innych
SEensorow.

Ostatnia cze$¢ przegladu dotyczy uwarunkowan przetwarzania sygnalow zwigzanych
z rozmyciem obrazu na skutek akwizycji obrazu w czasie ruchu platformy nad obrazowanym
terenem. W tej cze$ci analizuje si¢ dostepne metody przetwarzania ukierunkowane
na minimalizacj¢ wptywu zaklécen w postaci rozmycia w kontek$cie mozliwosci

ich zastosowania w uktadzie nawigacji platform poruszajacych si¢ z duzymi predkosciami.



4.1. OPIS ALGORYTMOW UKIERUNKOWANYCH NA WYZNACZANIE RELACJI
POMIEDZY OBRAZAMI

Rozpatrywane w rozdziale obrazy sa dwuwymiarowymi sygnatami zawierajacymi
informacj¢ o obserwowanym z powietrza terenie. W pracy jako dopasowanie obrazow rozumie
si¢ wyznaczenie relacji logicznych oraz geometrycznych pomiedzy lokalnymi ich elementami
(obiektami).

Dzialanie klasycznych algorytméw identyfikacji obiektow, shuzacych wskazywaniu
podobienstw pomiedzy obrazami rejestrowanymi w biezacych pomiarach i referencyjnymi
(tzw. wzorcami), bazuje w glownej mierze na wykorzystaniu metod korelacyjnych. Algorytmy
te, mimo ze efektywnie implementowane sa w rozwigzaniach typowych problemow
technicznych, w przypadku zagadnien odnoszacych si¢ do nawigacji topograficznej cechuja si¢
niewystarczajacg skutecznoscig. Zwigzane jest to m.in. z ograniczeniami 1 uwarunkowaniami
wystepujacymi  w torze pomiarowym, warunkami $rodowiskowymi orazz cechami
charakterystycznymi rozpoznawanych obiektéw terenowych, ktére w sposob silnie negatywny
wplywaja na uzyskiwane wyniki korelacji. Dyskwalifikuje to mozliwo$¢ bezposredniego
ich wykorzystania w zadaniach kojarzenia referencyjnych map terenu z pozyskiwang
informacja obrazowa.

Szczegolnie istotne utrudnienie stanowi fakt, ze elementy sensoryczne ukladow
nawigacyjnych instalowanych na UAV/CM rejestruja dane obrazowe w roéznych warunkach
srodowiskowych [10]. Niejednokrotnie tez dane referencyjne o wysokiej wartosci
informacyjnej na skutek réznego rodzaju uwarunkowan stanowig wzorzec mato przydatny
lub wrecz prowadzacy do btednych wynikow. Dzieje si¢ tak np. w sytuacji, w ktorej
rozpoznanie jest prowadzone w odmiennych warunkach pogodowych niz te, w ktorych odbywa
si¢ misja UAV/CM. Dopasowywanie obrazoéw staje si¢ wowczas zagadnieniem ztozonym.
Réwnie wazne okazujg si¢ uwarunkowania zwigzane z parametrami rejestracji obrazu, m.in.
zmienny kat obserwacji, brak zachowania skali lub wykorzystanie r6znego typu sensorow.

Metody zwigzane z dopasowywaniem obrazow zaczg¢to intensywnie rozwija¢ wraz
z upowszechnieniem obrazu cyfrowego w technice. Poczatkowo wykorzystywano klasyczne
metody korelacyjne 1 fourierowskie. Metody te jednak nie pozwalaly na skuteczne
dopasowywanie wielomodalne, wieloperspektywiczne obrazéw uzyskiwanych w réznym
czasie. Taksonomie klasycznych metod wykorzystywanych w procesie dopasowywania
obrazéw przedstawiono na poczatku lat 90. ubiegtego stulecia [11]. Zdefiniowano roéwniez
przestrzen cech obrazu rozpatrywang jako zrodito informacji koniecznej do wzajemnego
dopasowania obrazéw, a jako najwicksze utrudnienie procesu dopasowania wskazano lokalne
wariacje obrazu. W XXI wieku postepowal dalszy rozwdj metod opartych o cechy
charakterystyczne obrazu [12]. Na przestrzeni ostatnich kilkunastu lat opracowano nowe,
efektywne algorytmy przetwarzania i dopasowywania obrazow cyfrowych, wykorzystujace
metody statystyczne polegajace na dopasowywaniu cech lokalnych (lokalnych elementow)
na obrazach [11-14], ktérych klasyfikacje przedstawia Rys. 4.1.1. Metody te staty sig
alternatywa dla klasycznych metod korelacyjnych i1 fourierowskich. Nalezy podkresli¢, ze
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wickszo$¢ metod dopasowywania obrazéw opartych o cechy lokalne zawiera trzy, nastgpujace
po sobie, zasadnicze etapy: detekcje cech lokalnych (elementoéw obrazu), dopasowanie cech,
estymacje modelu wzajemnej transformacji. Autorzy tych metod wskazujg naich wigksza
odpornos¢, w stosunku doww. ich klasycznych odpowiednikow, na znieksztatcenia

perspektywiczne, rotacje, translacj¢, skalowanie czy zmiany o§wietlenia.

Algorytmy oparte o cechy
charakterystyczne

Cechy plamo-podobne Narozniki Jednolite obszary
ORB |
MSER
Dyfuzja Dyfuzja BRISK
anizotorpowa izotropowa

': KAZE ': SIFT
AKAZE SURF
Rys. 4.1.1 Klasyfikacja wybranych metod dopasowywania obrazéw

Cechg wspdlng wszystkich przedstawionych metod jest wykorzystanie tzw. ,,przestrzeni
skali” [15], pozwalajacej na decymacje danych obrazowych i rozpatrywanie podobienstw
pomiedzy obrazami o roéznych skalach. Znaczacy krok w rozwoju metod dopasowywania
obrazow opartych o cechy lokalne stanowilo opracowanie algorytmu Scale-Invariant Feature
Transform (SIFT) [16]. W tym przypadku cechy charakterystyczne stanowia lokalne elementy
obrazu, a ich potozenie nie ulega zmianie podczas skalowania obrazu. Wskazanie takich cech
jest dokonywane poprzez wyznaczenie lokalnych ekstreméw D(X) roznicy pomiedzy
wynikami splotu obrazu Q(x,y) z funkcjami gaussowskimi G(x,y, o) o réznym parametrze
skali o

1
D(%) = D+——xa? (1)
gdzie:

D =D(x,y,0) = (G01 (x,¥)—Gg, (x, y)) *Qx,y) =

:L<ie(_xzz(;y;)_ie(_%)>*g(x,y)

2)

Bardziej efektywna numerycznie wersje algorytmu SIFT o nazwie Speeded-Up Robust
Features (SURF) przedstawiono w [17]. Obie metody wykorzystuja podstawowe etapy
przetwarzania opisane w [12]. Dodatkowo w celu zapewnienia skuteczno$ci wykrywania cech



na obrazach o roznej rozdzielczosci wprowadzono w nich przestrzen skali, sktadajaca sie
z oktaw reprezentujacych serie odpowiedzi filtra splotowego o zmiennym rozmiarze.

W duzym uproszczeniu wykrycie punktu charakterystycznego polega na wykorzystaniu
wyznacznika macierzy Hessego, det(H). W przypadku SURF wykorzystuje si¢ takze
aproksymowane filtrami kwadratowymi pochodne drugiego rzgdu funkcji Gaussa G oraz tzw.
,obraz catkowy” opisany w [18]. Macierz Hessego w tych metodach przyjmuje postac:

_ Lxx (X, Y, O-) ny (X, Y, O—) (3)
ny(x’ V O-) Lyy(x’ V, G)
, gdzie:
62
Lxx(x;y' o) = WG(X;Y; o) * Q(x,y) = Byy * Q(x'y)-
2

dxdy

2

Ly, (x,y,0) = a—yzG(x, y,0) *Q(x,y) = By, * Q(x,y).

Lyy(x,y,0) = G(x,y,0) *Q(x,y) = By, * Q(x, y). “4)

Wyznacznik macierzy Hessego po aproksymacji z wykorzystaniem filtrow kwadratowych

oraz normy Forbeniusa wynosi:

det(H) = B,,B,, — (0.9B,,)" (5)

Po wykryciu lokalnych ekstreméw det (H) podobnie jak dla D(X) okreslane jest potozenie
punktow charakterystycznych, reprezentujacych cechy lokalne, nazywane dla metod SIFT
1 SURF plamo-podobnymi (ang. blob-like). W tym kroku w metodzie SIFT odrzucane sg takze
cechy, ktorych kontrast jest nizszy niz zaktadany prog ¢ poprzez poréwnanie |D(X)| < t, a takze
punkty lezace na odizolowanych krawedziach. Dokonywane jest to na podstawie pordwnania
wartosci ilorazu $ladu macierzy Hessego H, oraz jej wyznacznika z wspolczynnikiem
krzywizny r:

Tr(H)? (r +1)2

Det(H) < r ©)

W 2011 roku zaproponowano alternatywng dla SIFT 1 SURF metod¢ Oriented FAST and
Rotated BRIEF (ORB) [19]. Metoda oparta zostala o zmodyfikowany detektor Features from
Accelerated Segment Test (FAST) [20,21], umozliwiajacy wykrywanie naroznikow i krawedzi,
oraz zmodyfikowany deskryptor Binary Robust Independent Elementary Features (BRIEF)
[22]. Podejscie to zaktada zmiang skali obrazu na bazie rozmywania coraz wickszym filtrem
gaussowskim. Pomimo redukcji szumu i zwigkszania jednolito$ci obszaréw interpretowanych
przez czlowieka jako unikalne (np. tafla jeziora, $ciana budynku, sylwetka pojazdu itp.)
powoduje ono jednak rozmycie ich krawedzi. Prowadzi to czesto do braku mozliwosci
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wskazania granic pomig¢dzy obszarami i okreslenia punktéw charakterystycznych w ich
okolicy.

Rozwigzanie tego problemu zaproponowano w metodzie KAZE (z japonskiego ,,wiatr’)
[23]. W odrdznieniu od metod SIFT 1 SURF, w ktorych do uogoélniania obrazu wykorzystywana
jest funkcja gaussowska, powodujaca izotropowa dyfuzje luminancji, w metodzie KAZE
uogolnianie oparto o nieliniowg dyfuzje w kolejnych oktawach skali [24]. Anizotropowe
rozmywanie obrazu w tej metodzie uzaleznione jest od lokalnego rozktadu luminanc;ji.
Roéwnanie opisujace nieliniowa dyfuzje mozna przedstawi¢ w postaci:

Z_ divetoy,0) V) g
Jt

Na dostosowanie intensywno$ci rozmywania pozwala wprowadzona funkcja
przewodnictwa c, ktora zwykle odniesiona jest do czasu. Jednak wykorzystujac podejscie
zaproponowane w [15] parametr ¢ odnosimy do skali [24]. W kolejnych pracach rozwijajacych
zastosowanie nieliniowej dyfuzji w kontekscie filtracji obrazu proponowano rozne postaci

funkcji przewodnictwa ¢ [24-26]. Jedna z funkcji uzytych do nieliniowej dyfuzji moze by¢

~ VL, 2
c=exp|— 2 (8)

funkcja:

gdzie: VL, jest gradientem rozmytego funkcja Gaussa obrazu oryginalnego w skali o,
natomiast k jest wspotczynnikiem kontrastu.

Funkcja ta umozliwia rozmywanie obrazu z zachowaniem krawedzi struktur. Daje to
mozliwos¢ wykrywania wigkszej 1losci cech charakterystycznych w roznych skalach obrazu.
Jednak wigze si¢ to z wykorzystaniem gradientu, co w przypadku wystepowania na obrazie
intensywnych zaktocen, np. w postaci cienia moze powodowaé niekorzystny (ze wzgledu na
pdzniejsze wykrywanie cech charakterystycznych) rozktad dyfuzji na obrazie.

Istotnym etapem rozpatrywanych metod jest opis punktu charakterystycznego wektorem
zawierajacym informacje o otoczeniu tego punktu. W metodzie SIFT wykorzystywany jest
gradient luminancji. W metodzie SURF odpowiedz obrazu na zorientowane poziomo i pionowo
falki Harra. Wok6t punktu charakterystycznego w obszarze o okresSlonym promieniu
uzaleznionym od skali ¢ utworzona jest pewna liczba komoérek, w ktorych wyznaczane sa
dominujgce wartosci gradientu lub odpowiedzi na falki Harra, ktore sg podstawa obliczenia
tzw. metryki cechy, a nastepnie wyznaczana jest dominujgca orientacja. Dla metody SIFT do
opisu cechy obliczane s3:

m(x,y) = J(L(x +1,y)—L(x -1, y))2 + (L(x,y +1)—L(x,y — 1))2 )
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0(x,y) = tan™* (L(x,y +1)— L(x,y - 1) )

L(x+1,y)—L(x—1,y)

gdzie: m(x,y) jest wielkoscig gradientu, 8(x,y) jest orientacja, L jest omawianym powyzej
rozmytym obrazem oryginalnym.

Na tej podstawie w metodzie SIFT tworzony jest histogram gradientu, ktory sumuje
wyznaczone wartosci w czterech komorkach. W metodzie SURF w analogicznych komdrkach

sumowane s3 odpowiedzi na falki Harra roztozone wzdluz promieni otoczenia punktu

z odstgpem g W kazdym podregionie SURF wyznaczany jest wektor:

vz(zdx,Zdy,Z|dx|,Z|dy|) (10)

gdzie: d, jest odpowiedzig otoczenia punktu charakterystycznego na falke Harra zorientowang

poziomo, natomiast d,, jest odpowiedzig na falk¢ Harra zorientowang pionowo.

W metodzie KAZE postgpowanie jest analogiczne jak dla metody SURF z ta r6znica, ze
wykorzystywane sa pochodne pierwszego rzedu z funkcji obrazu. Operacja opisu punktu
wykonywana jest dla wszystkich poziomdéw w przyjetej przestrzeni skali, tworzac w ten sposob
piramid¢ wektorow przypisanych do kolejnych poziomoéw zawierajacych coraz bardziej
uogolniong posta¢ obrazu.

Odmiennym podejs$ciem do wykrywania i opisu cech lokalnych charakteryzuje si¢ metoda
Maximally Stable Extremal Regions (MSER) wprowadzona w [27]. W metodzie tej jako cechy
charakterystyczne obrazu wybierane s3 regiony (ksztalty), okre§lane jako ,maksymalnie

stabilne”. Obraz w tej metodzie traktowany jest jako funkcja Q, ktéra przeksztalca:
QDcZ?->S (11)
gdzie: D dziedzing Q , a S jej zbiorem wartosci, zazwyczaj S = {0,1, ... ,255}.

Na obrazie wyznaczy¢ mozna regiony (obszary, ksztalty) o okreslonym ($rednim) poziomie
luminancji. Jako region Q@ rozumiany jest podzbior pikseli obrazu, ktory jest cigglym
podzbiorem D, takim, ze Vp,q € Q3 sekwencje p,aq,ay,..,a,,q oOraz
pAa,,a;Aai,q, ..., a,Aq. Gdzie A € D X D stanowi relacje sgsiedztwa i zapis pAa,0znacza
sasiedztwo miedzy pikselami p i a,. Natomiast region ekstremalny to region @ < D, taki, ze
Vp€Q, qg€dq:Q(p)>Q (g) (region maksymalnej intensywnosci) lub Q2 (p) < Q (g) (region
minimalnej intensywnosci). Poszukiwany region ekstremalny, o maksymalnej stabilnosci
(MSER) to region R = Q;+, ktory dla sekwencji Q4, . . ., Q;_1, 9; regiondow ekstremalnych,
zagniezdzonychtj. Q; € Q;.11dlag (i) =| Qi4a\ Qi_al /| Q;| ma lokalne minimum w i*. Przy
czym 4 € S jest parametrem metody MSER 1 stanowi prég luminancji. Procedura wyznaczania
regiond6w MSER powtarzana jest w calej zaktadanej przestrzeni skali o.

W etapie opisu cech dla kazdego regionu wyznaczany jest wektor wykorzystujagcy momenty

obrazowe. Na podstawie momentéw mgg, Mgyq,..., Myo, Wyznaczany jest srodek ciezkosci
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kazdego regionu MSER oraz elipsa aproksymujgca dany region, wedtug procedury opisanej
w [28]. Rownanie elipsy przedstawia si¢ jako:

2 2
(x-x+0(r-v)) (v-y,—0(x—1x,)) o (12)
wd+69) | aa+e?) -

Orientacja 6 i rozmiar elipsy okreslony za pomocg jej osi a; i a, pozwalajg na opisanie
wlasnos$ci regionu branego do poréwnania w etapie dopasowania. Moment, m, rzedu (p+q)
regionu MSER stuzacy do wyznaczenia srodka cigzkosci regionu C = Q(xg4,y,) mozna

przedstawi¢ jako:

Myq = Z xPy1 (13)
{x,y}er

Wykorzystanie momentow i $rodka cigzkosci jest rOwniez wlasnoscig metody ORB, ktora
wykorzystuje uczenie maszynowe do detekcji naroznikoéw. Po ich detekcji dla kazdego
naroznika wyznaczany jest $rodek cigzkosci naroznika C, na bazie momentow obrazowych,
wedtug zaleznosci:

my, m
¢ = (b0, Moz (14)
Moo Moo
gdzie:
Mpq = prqu(X, y) (15)

Na podstawie polozenia naroznika i jego $rodka ciezkos$ci okresla si¢ orientacje cechy
opisanej zalezno$cia:

0(x,y) = atan2(myy, M) (16)

W etapie opisu cech wykorzystuje si¢ wyznaczong orientacj¢ do uzupetnienia binarnego
deskryptora BRIEF [22] o warunek sprawdzenia przynalezno$ci punktu L(x,y) do macierzy
Wjy. Operacja ta bazuje na prostym poréwnaniu luminancji pikseli wokot cechy:

. 1 L(xy) <L(xq,¥1)
(L x,y) = {O C L(xy) > Lixyyy)’

Macierz Wy jest wynikiem mnozenia oryginalnej macierzy W zawierajacej lokalizacje

(17)

punktow poddawanych testom oraz macierzy rotacji utworzonej na podstawie wyznaczonych

katow 6 (x,y). Wowczas wektor ORB opisujacy ceche charakterystyczng przyjmuje postac:
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va(L,0) = ) 2L 2, 70| Cei ) € W (18)
1<isn

Elementem wspolnym dla opisywanych metod jest etap porownania okreslonych cech
charakterystycznych wykrytych na obrazie referencyjnym i rejestrowanym. Ma on
fundamentalne znaczenie w zagadnieniach dowigzania terenowego, poniewaz lokalizacja
dopasowanych do siebie cech stanowi zrodto wyznaczenia macierzy transformacji wzajemne;j
pomiegdzy obrazami. W pordwnaniu tym brane sg pod uwage wektory opisujace cechy w danej
metodzie, np. metryka cechy oraz jej orientacja.

Wyznaczenie podobienstwa pomi¢dzy wektorami opisu cech v, i v;, wykorzystuje rézne

miary. Do najpowszechniej stosowanych miar zalicza si¢ dystanse:

& (fa f) = ) 100 = 0y 0122 dy (W, 9) = ) (wg = v,)? (19)

Trzecia czgsto wykorzystywang normg dla wektorow binarnych jest dystans Hamminga

okreslony jako:

d3(Varv) = ) XOR(v ) 0)

Innym jeszcze podejsciem stuzacym do dopasowania dwoch cech jest algorytm
najblizszego sasiada oparty o stosunek dystansow d; i1 d,. Nalezy jednak pamictaé, ze wynik
dopasowania dla opisanych dystanséw moze by¢ rozny, stad istotne znaczenie etapu

wykrywania 1 opisu cech.

Ostatnim etapem wystepujacym we wszystkich omawianych metodach jest statystyczna
weryfikacja zbioru dopasowanych cech lokalnych. Zdarza si¢, ze w wyniku wstgpnego
poréwnania wektoréw opisujacych cechy wskazywane sg bledne dopasowania, wynikajace
z uwarunkowan akwizycji opisanych powyzej. Dlatego tez po etapie przetwarzania wstgpnego
stosuje si¢ dodatkowe kryteria pozwalajace na odrdznienie dopasowan poprawnych
od btednych, np. w oparciu o metod¢ Random Sample Consensus (RANSAC) [29]. Metoda
ta pozwala na estymowanie modelu matematycznego opisujacego lokalizacje cech lokalnych
na obrazie przy zalozeniu, ze wigkszo$¢ dopasowanych ze soba punktéw wpisuje si¢ w ten
model (z pewnym zaktadanym maksymalnym btedem). Wowczas te punkty, ktore nie wpisuja
si¢ w estymowany model, sa odrzucane w etapie wyznaczania macierzy transformacji

pomigdzy obrazami.

Algorytm ten jest powszechnie stosowany do estymacji parametréw modeli
matematycznych na podstawie zbioru danych, w ktorym wystepuja probki nie wpisujace si¢
w rozpatrywany model z zaktadanym bledem maksymalnym (ang. ouliers). RANSAC bazuje
na okre§lonym apriori modelu, ktory nie jest zmieniany podczas dziatania algorytmu.
Wyznaczane s3 jedynie parametry modelu, ktére minimalizujg blad jego dopasowania
w okreslonym zbiorze danych. Zakladany w algorytmie rozklad bledu ma charakter
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gaussowski. Poczatkowo losowo dobierany jest minimalny zbiér danych na podstawie, ktorego
mozliwe jest wyznaczenie parametréw modelu metoda najmniejszych kwadratéw. W kolejnym
kroku sprawdzany jest btagd dopasowania wyznaczonego wstepnie modelu dla catego zbioru
danych. Rozpatrywany zbior danych zawiera N elementéw 1 jest okreslony jako
D ={d,, ..., dy}. W algorytmie w kazdej iteracji na podstawie danych ze zbioru D estymowany
jest wektor parametrow k({d, ..., dy}) , ktdrego liczba elementéw h jest wigksza lub rowna

minimalnej ilo$ci elementdw niezbednych do wyznaczenia wszystkich parametréw modelu M .

Przestrzen modelu wyznaczanego w algorytmie moze by¢ w sposob uogdlniony

przedstawiona jako:
M) = {d € R% firr(d, k) = 0} (21)

, gdzie K jest wektorem parametrow opisujacych model M, natomiast f3, jest funkcja btedu

dopasowania modelu.

Funkcja fjr w pierwszym kroku algorytmu przyjmuje warto$¢ 0, co oznacza bezbtedne
dopasowanie modelu dla przyjetego zbioru danych.

W kazdej iteracji okreslany jest btad dopasowania d do przestrzeni modelu M (k) poprzez:

ex(d, 6) & d,glli/[r%e) dist(d,d") (22)

Funkcja dist(-,) okre$lona jest wybrang norma, a w oryginale stanowi norm¢ euklidesowa.

Na podstawie bigdu dopasowania okreslany jest zbior S(8) spetniajacy warunek

dopasowania z btgdem mniejszym od zaktadanego progu §.
SO) = {d €D:ep(db) <8} (23)
Podsumowanie podrozdzialu:

Algorytmy wykorzystujace cechy lokalne s3a obecnie podstawg analizy obrazowej
w uktadach nawigacji wizyjnej. Proces dopasowywania cech lokalnych stosowany jest jako
podstawa do wyznaczenia relacji pomigdzy ptaszczyzng obrazowa i obserwowanym terenem.
Pomimo wielu zalet algorytmy te narazone sa na ograniczenie ich skuteczno$ci. Ograniczenie
to objawia¢ si¢ moze poprzez niedostateczng dla zadania nawigacji precyzj¢ dopasowania
obrazéw, brak mozliwosci dopasowania lub dopasowania niepoprawne. Czynnikami
ograniczajacymi skuteczno$¢ sa m.in. zmiana kontrastu wynikajgca z obserwacji w réznych
warunkach nastonecznienia, rozmycie obrazu wynikajace z ruchu glowicy samonaprowadzania
W czasie nawigacji, zmiany w topologii obiektéw w terenie bedace nastepstwem wzajemnego
ruchu tych obiektow. Ze wzgledu na statystyczne ujecie metod dopasowania cech
1 wyznaczania ogolnego modelu relacji pomigdzy catymi obrazami szczegélnie istotne jest
zrozumienie wplywu zaktocen o réznej dystrybucji na obrazie na otrzymywane wyniki
dopasowania. W pracy w szczegdlnosci skupiono si¢ na dwoch rodzajach zaktocen. Pierwszy
to zaklocenia pasywne w postaci przemieszczajacych si¢ jednostajnie wzdtuz obrazu grup
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pikseli. Drugi to znieksztatcenia obrazu w postaci artefaktow (innych niz ww. grup pikseli)
bedacych nastepstwem filtracji Wienera. Rozpatrywane uwarunkowania stanowig odniesienie

do postawionych w pracy probleméw badawczych.

4.2. NAWIGACJA WIZUALNA I BEZWLADNOSCIOWA

W analizowanej literaturze nawigacja realizowana jest w lokalnym uktadzie wspotrzednych
z wykorzystaniem danych wizyjnych 1 bezwladnosciowych. Najczgséciej spotykanym
narz¢dziem stuzacym do fuzji danych wizyjnych i bezwtadno$ciowych sa estymatory w postaci
filtréw Kalmana [41, 41] oraz estymatory tworzone w oparciu o teori¢ grafow [41, 43].
W zwiazku z pomiarem wielkoSci mierzonych w roznych ukladach wspoétrzednych
powigzanych nieliniowymi zaleznosciami zachodzi w ww. narzedziach koniecznos$¢
linearyzacji modeli oraz wyliczania jakobianow przetwarzanych zmiennych stanu i pomiaréw.
Operacje te sa wymagajace obliczeniowo dla systemdéw przetwarzania przeznaczonych do
implementacji w urzadzeniach mobilnych, gdzie oczekiwane jest rowniez dziatanie
z zachowaniem maksymalnego przyblizenia do czasu rzeczywistego.

Dodatkowym problemem dla systeméw wyposazonych w pojedynczg kamerg jest brak
mozliwo$ci okreslania glebi obrazu na pojedynczym obrazie. W przypadku wielu ujec
statycznego obiektu, ktorego elementy maja niezmienne polozenie tworzace bryle sztywna
z jednoznacznym dowigzaniem do inercjalnego uktadu globalnego, mozliwe jest wyznaczenie
glebi z doktadno$cig wynikajaca z parametroOw obrazu oraz systemu obserwacji. Parametry te
oméwiono w dalszej czgsci rozdzialu. Wyznaczanie glebi obrazu mozliwe jest takze
w przypadku obserwacji, z wielu uje¢, nieznanego obiektu statycznego z wykorzystaniem
systemu obserwacji o znanych parametrach i przy jednoczesnej znajomosci potozenia systemu
obserwacji w globalnym uktadzie inercjalnym dla kazdego z uje¢c.

Niestety zachowanie powyzszych warunkéw w sytuacji nawigacji platformy
wyposazonej w rozwazany system wizyjny w nieznanym terenie nie jest mozliwe. Stad
wigkszo$¢ rozwigzan sprowadza si¢ do wsparcia systemu wizyjnego innymi systemami
pomiarowymi. Oprocz systemOéw nawigacji wizualno-bezwtadnosciowej, okreslanej
w literaturze anglojezycznej czesto skrotem VINS (ang. Visual-Inertial System) wystepuja
takze bardziej zaawansowane rozwigzania SLAM (ang. Simultaneous localization and
mapping) wykorzystujace najczesciej lidary [45,46] lub radary z syntetyczng aperturg [47,48].
W ostatnim czasie rozwija si¢ takze odregbna dziedzina algorytmow wizyjnego $ledzenia
ilokalizacji - VSLAM (ang. Visual simultaneous localization and mapping). Przeglad
wybranych rozwigzan z tej dziedziny opisuje praca [49]. Algorytmy te w swoich zatoZeniach
odnosza si¢ do statycznego obiektu obserwacji. Sg to najczesciej rozwigzania przeznaczone
do okreslania polozenia 1 orientacji w zamknigtych pomieszczeniach. Ze wzgledu na brak
informacji o gtebi obserwowanej sceny ze zrodet innych niz sama kamera, rozwigzania w tej
grupie algorytmow sg czesto mniej precyzyjne od algorytmow SLAM opartej o wigkszg liczbe

sensorow. Czestym rozwigzaniem konstrukcyjnym umozliwiajacym precyzyjne okreslanie
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glebi obrazu na podstawie tylko danych wizyjnych jest stosowanie uktadu podwdjnego kamer.
Dzi¢ki znajomosci translacji i1 rotacji pomiedzy uktadami kamer, przy zalozeniu, ze uklady te
tworzg bryte sztywng mozliwe jest nie tylko okreslanie glebi obrazu, ale takze zwigkszenie
odpornosci systemu na potencjalne bledy zwigzane z ruchem obiektow w terenie. Uktad
podwojny musi jednak pracowac synchronicznie. Dodatkowo wptyw na precyzje i skutecznosé
w przeciwdziataniu zaktdcen ma odleglos¢ migdzy kamerami. Im wigksza jest ta odleglos¢,
nazywana bazg dla ukladu stereowizyjnego, tym precyzyjniej mozna okreslaé¢ giebig. Takie
wymaganie limituje zastosowanie ukladu stereowizyjnego na niewielkich platformach

latajacych, gdzie przestrzen jest ograniczona.

Wyznaczanie potozenia i orientacji przestrzennej zwigzane jest z okreslaniem, na kazdej
ramce obrazu z kamery, zbioru cech charakterystycznych {kq, k..., ky}, z dowigzanymi do
nich wektorami opisowymi {d;,d,..., dy}, gdzie d; € R/ , j € N, natomiast k; = (u, v) sa

punktami na obrazie okre$§lonymi z niepewnoscia R;.
ki = ki + 6k, Sk~ N(O,R;) (24)

Cechy charakterystyczne obrazu rozpatrywane sg lokalnie, a ich detekcja, opis wektorem
parametréw oraz dopasowanie realizowane jest z wykorzystaniem metod opisanych
w rozdziale 4.1. Do $ledzenia ruchu cech na kolejnych obrazach stanowiagcych ujecia-rzuty
obrazowanego terenu wykorzystywany jest najczesciej algorytm Kandle-Lucas-Tomasi
okreslany skrotem KLT, ktory pierwszy raz opisano w [50]. Algorytm ten zaklada estymacje
ruchu poszczegdlnych cech na obrazie przy zalozeniu niezmiennos$ci intensywnosci ich barwy
na kazdym kolejnym obrazie w oparciu o dane z obrazu analizowanego wcze$niej. Realizowane
jest to w procesie minimalizacji zaleznoSci:

min||(I; e W)(w) — I21* (25)

, gdzie W (u, %) oznacza transformacj¢ obrazu I, do I, . Parametr » obejmuje przesunigcie

i rotacje cech.

Znajac parametry modelu opisujacego transformacje obrazu w kamerze oraz jej potozenie
1 orientacj¢ w uktadzie zwigzanym z terenem mozliwe jest przypisanie punktom obrazu (a tym
samym cechom) wspotrzednych w tréjwymiarowych p; = [x,y,z]7, kartezjanskich uktadach
odniesienia zwigzanych z terenem. Opis uktadéw terenowych i relacje pomiedzy nimi dostepne
sa w dalszej cze$ci pracy.

Na podstawie zbioru dopasowanych punktow wedtug kryterium podobienstwa opisujacych
je wektoréw opisowych (deskryptoréw) wyznaczane sg parametry transformacji pomig¢dzy
obrazami oraz nowe potozenie kamery.

Wyznaczanie transformacji realizowane jest w procesie stochastycznym, w ktérym

wystepuje niezerowe prawdopodobienstwo btednego dopasowania kazdych dwoch cech, jezeli
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ich lokalizacja ulegla zmianie. Dlatego w algorytmach nawigacji wizualnej stosuje si¢
dodatkowy estymator transformacji wzajemnej pomig¢dzy obrazami - metodg RANSAC [29],
opisang wczesniej w pracy. Model transformacji pomiedzy ptaszczyznami mozna przedstawic
w postaci macierzy o trzech wierszach i kolumnach. W zalezno$ci od przyjetej hipotezy
transformacji model estymowany bedzie macierza o roznej liczbie stopni swobody. Dla operacji
skalowania, przesunigcia dwuwymiarowego i obrotu macierz transformacji nosi nazwe
macierzy podobienstwa. Macierz o 6 stopniach swobody nosi nazwe¢ macierzy afinicznej,
natomiast macierz o 8 stopniach swobody nazywana jest macierza projekcji dwuwymiarowe;j
lub macierza perspektywiczna.

Relacje pomigdzy plaszczyznami w uogdlnieniu nazywane sa homografia, ktéra w pracy

bedzie odniesiona do transformacji perspektywiczne;.

W przypadku zatozenia modelu tréjwymiarowego estymuje sie macierz istotna® lub macierz
fundamentalnag?. Oba pojecia nawiazuja do oryginalnych nazw anglojezycznych. Macierz

istotna definiowana jest jako:

E = [t],R (26)

, gdzie R jest macierzg rotacji, a [t]y jest macierzg skos$nie symetryczng okreSlajaca
translacje w postaci:

[t] x =| tz 0 —lx
—t, ty O

Macierz skosnie symetryczna wigze iloczyn wektorowy z dwoch wektorow z iloczynem
skalarnym macierzy i1 wektora. Do wyznaczania macierzy istotnej konieczne jest postugiwanie
si¢ wspotrzednymi znormalizowanymi. Wspolrzedne znormalizowane punktu z przestrzeni

kartezjanskiej P(x,y,z)T s opisane jako:

(28)

Pnorm -

[
RPNISSNR

Macierz fundamentalna jest rozszerzeniem poj¢cia macierzy istotnej. R6znica pomigdzy

nimi polega na koniecznos$ci dysponowania modelem kamery do wyznaczania macierzy

I macierz istotna — ttumaczenie terminu angielskiego terminu oryginalnego (ang. essential matrix)
2 macierz fundametalna — ttumaczenie terminu angielskiego terminu oryginalnego (ang. fundamental matrix)
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istotnej. Macierz fundamentalna wymaga jednak wigkszej ilosci powigzanych punktow do

j€j wyznaczenia.

Systemy nawigacji bezwladnosciowej, zwane réwniez systemami nawigacji inercyjnej
(ang. Inertial Navigation System - INS), sa szeroko rozpowszechnione w zastosowaniach
nawigacji ladowej, morskiej, systemach rakietowych i1 lotniczych. Pomiary parametrow
bezwtadnosciowych tj. przyspieszen liniowych z akcelerometrow i1 predkosci katowych
z zyroskopow pozwalaja INS oszacowac pozycje, predkos¢ i1 orientacje platformy, na ktorej
ukfad jest zamontowywany. Przy czym zakltada si¢, ze czujnik tworzy bryte sztywnag
z platformg. Mankamentem pracy ukladow INS s3 bledy pomiarowe kumulujace sie¢
do estymatoréw stanu ww. parametrow nawigacyjnych. Stad doktadno$¢ nawigacyjna tych
systemOw zmniejsza si¢ z uplywem czasu. Aby zlagodzi¢ wynikajacy z catkowania btedu
sredniego 1 szumu wlasnego dryf oszacowan stanu, proponuje si¢ rdézne podejscia
do kompensacji niepozadanych bledow, stosujac filtrowanie w dziedzinie czgstotliwosci [51],
fuzje informacji ze zZrédet zewnetrznych[52] lub redundantne wykorzystanie wielu takich
samych czujnikow bezwtadnosciowych[53-[54]

Obecnie w uktadach nawigacji bezwladnosciowej coraz powszechniej sosowane sa uktady
mikroelektromechaniczne MEMS (ang. Microelectromechanical Systems), ktorych precyzja
zwigksza si¢ stopniowo wraz z rozwojem techniki w ostatnich latach. Szybkie
rozpowszechnienie czujnikow tego typu w wielu dziedzinach zwigzane jest z ich niewielkimi
rozmiarami, niskim kosztem 1 zuzyciem energii w stosunku do innych rozwigzan
technologicznych realizujacych tozsame zadania.

Btad pomiarowy uktadow inercyjnych (ang. Inertial Mesurement Unit - IMU) narasta
w czasie wyktadniczo. Jednym z parametréw charakteryzujacych doktadno$¢ pomiaru tych
urzadzen jest warto$¢ btedu losowego procesu (ang. Random walk), ktory wyrazany jest

w jednostkach [a/+/s], gdzie a wyraza wielko$¢ mierzona przez urzadzenie. Dla giroskopu
bedzieto a = ; , natomiast dla akcelerometru a = sz Blad ten mozna powigza¢ z odchyleniem

standardowym pomiaru zalezno$cig:

o = RWVE (29)
Innym parametrem wigzacym dokladno$¢ pomiaru zaleznym od czgstotliwosci

probkowania jest pasmowa gestos¢ szumowa ND [a/vHz] pozwalajagca na wyznaczenie
odchylenia standardowego wedtug zaleznosci:

o= ND\/?p (30)

Oba wyzej wymienione parametry wyrazaja kwadratowg zalezno$¢ z odchyleniem
standardowym pomiaru. W nawigacji obiektow szybkich na duze odleglo$ci parametry te maja
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istotny wplyw na doktadno$¢ procesu ze wzgledu na wymog wykonywania dtugotrwatego

pomiaru z duza czestotliwoscia.

Ze wzgledu na powigkszajaca wariancj¢ bledu czujnikéw bezwladno$ciowych w czasie
konieczne jest uwzglednienie tego zjawiska w modelu opisujacym estymowany stan platformy
nawigacyjnej. W dostepnej literaturze w uktadach wizualno-bezwladnosciowych stosuje si¢
modele oparte o estymatory. W pracy jako referencyjny przyjeto model przedstawiony w [42],
ktory réwniez odwotuje sie do prac [43] 1 [55].

W pracach tych wykorzystuje si¢ algebre Liego, opisang szerzej m in. w pracy [58],
gdzie kwadratowe, odwracalne macierze tworza grupy G € RN*N. Przykladem grupy
wykorzystywanej ww. pracach jest so(3) algebry Liego, ktora odpowiada grupie euklidesowej
rotacji skladajgcej si¢ z macierzy ortogonalnych SO(3). Zalezno$¢ miedzy przestrzeniami
zwana jest mapa i polega na rzutowaniu nieliniowych zaleznosci wystepujacych w grupach
Liego do liniowych zaleznos$ci w stycznych przestrzeniach euklidesowych. Grupy z przestrzeni
Liego przenoszone sg do przestrzeni euklidesowej RY z wykorzystaniem zalezno$ci mapy
logarytmicznej log: G = RY . Natomiast grupy euklidesowe przenoszone do przestrzeni Liego
wykorzystujg mape wyktadniczg exp: RY — G. Przyktadowo grupa & € RY mapowana bedzie

do przestrzeni Liego jako:

(31)
exp(§) = expm (§")

gdzie exp,, jest funkcjg exp stosowang dla macierzy, a §* 0znacza przeksztalcenie wektora
do macierzy skosnie-symetrycznej w postaci:

&1 0 =& & (32)
f/\ = [52] = [ $3 0 —51]
$3 —$3 & 0

Mapowanie odwrotne przyjmie natomiast postac:

(33)
log(exp()) = §

Istotne jest to, Ze wspomniane mapy moga by¢ wykorzystywane do przeniesienia zaleznosci
nieliniowych do zaleznosci linowych 1 odwrotnie z zachowaniem odpowiedniej doktadnosci

tylko w okreslonym (niewielkim) otoczeniu punktu stycznosci przestrzeni.

W omawianych pracach wykorzystujacych algebrg Liego w opisie modelu dane wejsciowe
stanowig wielkosci pozyskiwane z uktadu czujnikow bezwiadnosciowych INS (ang. Inertial

System), ktory rejestruje predkosci katowe w = [a)x, Wy, a)z] € R3oraz przyspieszenia liniowe
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a= [a, ay, aZ]T € R3. Nawigowana platforma porusza sic wzgledem inercjalnego uktadu

zZwigzanego z Ziemig.

We wspomnianych powyzej pracach mapowana jest macierz stanu ) estymatora
W nastepujacy sposob:

Xn = exp(O)Xn, E~N(0,P,) (34)

, gdzie X, jest stanem ukladu w chwili n, },, okresla $redni estymowany stan w chwili n, P,
jest macierzg kowariancji, € jest niepewnoscig stanu.

Stan uktadu nawigacji estymowany jest z wykorzystaniem parametrow (¥, b), gdzie x
jest macierza zawierajaca rotacje uktadu R € SO(3), predkosé platformy v € R3 , polozenie
platformy x € R3 oraz potozenie obserwowanych punktéw terenowych p,...,p, € R3.
Natomiast b jest bledem wnoszonym przez zyroskop oraz akcelerometr. Macierz ta

o wymiarach (3 + m + 2) X (3 + m + 2) przyjmuje postac:

R V X PiePm (39)

X= 0(m+2)><3 I(m+2)><(m+2

Macierz btedu b ma postac:

36
b = [bg, b] <0

Dynamika uktadu platformy modelowana jest w nastepujacy sposob:

R = R((x) - bw + nw)x (37)
stan uktadu platofrmy = {v = R(a—b, +n,) — g
X=vV

, gdzie zapis (-) odnosi si¢ do macierzy skosnie-symetryczne;.
Bledy uktadu pomiarowego aktualizowane sg w nastgpujacy sposob:
. b, =n (38)
bz{f bo
ba = nba
W pracach rozpatruje si¢ gaussowskie rozktady bledu przetwarzanych zmiennych:

n=[n%, nfn} ol ] ~N(0Q (39)
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Istotne jest, ze w algorytmach opisywanych w literaturze, np. [42,[56] zaktada si¢ statyke
obiektow terenowych, co implikuje w stanie uktadu nastepujaca zaleznos¢:

(40)
stan obiektéw terenowych = {p; = 0, i=1,..m;

Wyzerowanie p; pozwala na wyznaczenie zalezno$ci pomiedzy punktami terenowymi
ulokowanymi dowolnie w przestrzeni trojwymiarowej i ich rzutami na ptaszczyzne obrazu pod
warunkiem dysponowania dwoma ujeciami tych samych punktow. Macierz istotng przytoczong
w zaleznosci (26) wyznaczyl w swojej pracy Longuet-Higgins [57]. W omawiangj
transformacji wykorzystuje si¢ macierz, do ktdrej wyznaczenia niezbedne jest rozwigzanie

uktadu réwnan opisujacych wzajemne potozenie na dwoch obrazach minimum o$miu punktow.

W odniesieniu do relacji w rozpatrywanym ukladzie nawigacji zalezno$¢ na transformacje
pomiedzy wspdirzednymi znormalizowanymi na plaszczyznie obrazu, a punktami terenowymi
przedstawia zaleznos¢:

Xy
Alyi [ = T[RLRT (p; — %) —xy0)]
1

(41)

W réwnaniu tym A jest parametrem skalujacym, I jest macierzag wewnetrzng kamery (jej opis
dostepny jest w dalszej czesci pracy), Ry, X, reprezentuja rotacje i translacje z uktadu platformy
do uktadu kamery, natomiast R jest rotacja z terenowego uktadu referencyjnego dla procesu

nawigacji.

W zwigzku z podejmowaniem zagadnienia nawigacji konieczne jest odniesienie
uzyskanego stanu w uktadzie lokalnym do uktadu zwigzanego z Ziemia. Dlatego zdecydowano
si¢ na prezentacj¢ zalezno$ci umozliwiajacych takie transformacje.

Zagadnienie nawigacji platformy latajacej zwigzane jest z okreslaniem jej wspoirzednych
w roznych uktadach odniesienia. Obecnie powszechnie wykorzystywane sg metody
precyzyjnej nawigacji w oparciu o systemy satelitarne. Przyktadami takich systemow sa:
amerykanski GPS (ang. Global Positioning System), europejski GALILEO oraz rosyjski
GLONASS. W ukfadzie GPS potozenie satelit transmitowane jest w komunikatach
nawigacyjnych w odniesieniu do uktadu ECEF (ang. Earth-centered, Earth-fixed) opisanego
modelem elipsoidy standardu geodezyjnego WGS 84 (ang. World Geodetic System 84). Uktad
ECEF jest zwigzany z Ziemig wedlug nastgpujacych zaleznosci:

— $rodek uktadu znajduje si¢ w srodku grawitacyjnym Ziemi,
— 0§ pionowa uktadu pokrywa si¢ z osig polarng ziemi i jest skierowana na pdinoc,
— 0§ OX przecina potudnik zerowy, a 0§ OY dopetnia uktad prawoskretny,

— uklad rotuje zgodnie z kierunkiem i predkoscig obrotu Ziemi wzgledem osi Z,
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— uklad ECEF ze wzgledu na obrot wokot wspolnej osi pokrywa si¢ cyklicznie
z inercjalnym uktadem ziemskim ECI (ang. Earth-Centered Inertial), co przedstawiono
na Rys. 4.2.1.

Zrcer= Zea)
Potudnik zerowy

Srodek masy Yr CEF

YEci

[ XECEF

XECI Oecer t

Rys. 4.2.1 Relacja pomigdzy uktadami ECI oraz ECEF

Potozenie referencyjne punktu réwnonocy wiosennej dla systemu GPS okreslono
1 stycznia 2000 roku o godzinie 12.00 czasu standardowego UTC (ang. Coordinated Universal
Time). Przypisanie konkretnej daty do wzorca punktu réwnonocy byto konieczne ze wzgledu
na nieznaczne, ale ciagte przemieszczanie si¢ plaszczyzny rownikowej (rozpigtej na osiach
X 1Y uktadow ECI oraz ECEF) wzgledem sfery niebieskiej, ktorej przyczynami sg m.in:
nieréwnomierny rozktad masy Ziemi oraz odziatywania grawitacyjne Stonca 1 Ksi¢zyca.

Dane nawigacyjne, ktorymi postuguja si¢ uzytkownicy systemow nawigacji satelitarnej
zazwyczaj nie stanowig wspotrzednych kartezjanskich, a wspotrzedne geodezyjne odniesione
do modelu elipsoidy ziemskiej WGS84. Relacje pomiedzy uktadami przedstawia Rys. 4.2.2.
Na rysunku zilustrowano takze lokalny uktad kartezjanski NED styczny do elipsoidy standardu
WGS84.
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ZECEF

A YECEF

Rys. 4.2.2 Relacja uktadow WGS84, ECEF 1 NED

Punkt w uktadzie geodezyjnym WGS84 okreslamy jako:

PWGS=<§/}7) (42)
h

Dhugos¢ geodezyjna A, szeroko$¢ geodezyjna ¢ oraz wysokos$¢ elipsoidalna h w uktadzie
WGS84 w odniesieniu do kartezjanskiego uktadu ECEF wyznaczane sg z zaleznosci ( 43 )-( 45

):

A= atanE , (43)
XE
e?a®sin3¢
+—
@ = atan i b (44)

& —e?ae?e?cos3(

Lo £ (45)

= -7
cosp T

, gdzie a, b, e sa stalymi o warto$ciach:

a = 6378137 m,
b = 6356752.314245 m, (46)
e2=6.69437999014 x1073,

, hatomiast parametry ¢, {, rp wyznacza si¢ z zaleznosci:
fz /x2+y2, (47)
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az
¢{ = atan (?), (48)
= ———. (49)
1= ctsinig
W pracy wykorzystano rowniez prostokatne, prawoskretne uktady zwigzane z obiektem
nosiciela — platforme latajaca przenoszaca uklad pomiarowy, uktad topograficzny, zwigzany
z plaszczyzna styczng do elipsoidy WGS84 oraz uktad kartezjanski zwigzany z plaszczyzng
obrazowa kamery cyfrowe;.

Lokalny, nieinercjalny uktad topograficzny NED (ang. north-east-down) to ortogonalny,
prawoskretny uktad wspotrzednych kartezjanskich, ktory jest powszechnie uzywany
w lotnictwie. Osie ON i1 OE rozpicte sg na plaszczyznie stycznej do elipsoidy opisanej
w standardzie WGS84. Poczatek tego uktadu w pracy okreslono jako punkt na powierzchni
elipsoidy ponizej srodka ci¢zkosci platformy latajacej przenoszacej uktad nawigacji okreslany
wzdhuz normalnej do ww. plaszczyzny stycznej. O§ ON uktadu skierowana jest na péinoc, o$
OE na wschdd, a 0§ D w dol, pod powierzchni¢ Ziemi wzdtuz ww. normalne;j.

Punkt w uktadzie NED okre§lamy jako:

Pugp = <§> (50)

V4

Znajac potozenie punktu referencyjnego (Ao, @, ho)Tw uktadzie WGS84 mozliwe jest
wyznaczenie transformacji pomi¢dzy uktadem NED 1 WGS84 dla dowolnego punktu poprzez

zaleznosci:
y
A =
(rr + hy) cos @,
X .
Ao =, o odze (51)
1—e?

™M =TT e AP =9 @0, A= A-4

Zarébwno 1y, jak 1 rp w powyzszych réwnaniach wyliczane s3 w odniesieniu
do wspotrzednej @,.

W pracy rozpatrywany jest rowniez lokalny uktad kamery otworkowej (ang. pianole),
ktory przedstawiono na Rys. 4.2.3.
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Rys. 4.2.3 Model kamery otworkowej

Obraz kamery wedhug tego modelu uzyskuje si¢ przez rzutowanie punktéw
z tréjwspotrzednego, kartezjanskiego uktadu zwigzanego z obserwowanym terenem, w pracy
rozumianym jako wuktad NED, na plaszczyzne obrazu przy uzyciu transformacji

perspektywiczne;j.

Uktad wspotrzednych kamery (X, Yk, Zk) ma poczatek w ognisku, a jego 0§ Zx pokrywa
si¢ z jej osig optyczng urzadzenia. Uktad wspoirzednych obrazowych umieszczony jest przed
ogniskiem kamery w odlegtosci f. Potozenie punktu m(u, v) zlokalizowanego na ptaszczyznie
obrazowej mozna opisa¢ za pomocg znormalizowanych wspotrzednych uktadu kamery wedtug

zaleznosci:
Xk
u_fxx,'l'cx . x’_Z_k
[v] =y + Cy],gdme [y'] = |ve S Zp#0,
Zk
gdzie

f, — ogniskowa kamery w osi OX, (52)

fy — ogniskowa kamery w osi OY,
¢, — wspohrzedne poczatku uktadu obrazowego w osi OU,
¢y — wspOtrzedne poczatku uktadu obrazowego w osi OV.

Wspotrzgdne obrazowe punktu w modelu kamery otworkowej sa wspotrzednymi

znormalizowanymi wzgledem wspotrzednej Zk, ktdrej wartos¢ musi by¢ rézna od zera.

W pracy zaktada si¢, ze uktad podstawowy nie jest identyczny z uktadem kamery z powodu
ruchu kamery wraz platformg latajaca, co przedstawia Rys. 4.2.4 Na rysunku ten sam uktad

optyczny umieszczony jest w rdznej orientacji i polozeniu wzgledem terenu.
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Rys. 4.2.4 Rotacja i translacja platformy latajacej w trakcie procesu nawigacji

Dla takiej sytuacji przed przystapieniem do rzutowania punktu na plaszczyzng obrazu,
nalezy dokonaé transformacji zwigzanej z rotacja i przesuni¢ciem wspotrzednych punktu
z uktadu podstawowego do uktadu kamery wedtug zaleznosci (53).

Xk XW
Yk = R YW + t, (53)
Zk Zw

gdzie:
R jest macierzg rotacji,

t jest wektorem translacji (przesunigcia).

Model przedstawiony na Rys. 4.2.4 pozwalajacy na przeksztalcenie punktu z przestrzeni
dwuwymiarowej na punkt w uktadzie trojwymiarowym mozna uogdlni¢ wprowadzajac pewne
modyfikacje. Punkt opisany wektorem m[u,v]" rozszerza sie do postaci fi[u,v,/]", podobnie
punkt w uktadzie podstawowym opisany wektorem M[X,, Y., Z,] T rozszerza si¢ do postaci
M[X., Y, Zu,1]7. Wowczas dla idealnej kamery tzn. takiej, ktora nie wprowadza znieksztatcen
obrazowych relacja pomiedzy ww. punktami moze by¢ przedstawiona jako:

~ fx 0 Cx
sm = A[R|t] M, gdzie A=10 f, c¢f (54)
0 0 1

Natomiast s jest parametrem skali. Zapis [R|t] oznacza potaczong macierz zewnetrzng kamery
W postaci:

Ty Tz T3ty
], (55)

[R|t]:[7”21 T, Tz U
T3y T3z T33 Iy

Macierz A czgsto nazywana jest w literaturze macierza wewngtrzng kamery.
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Niestety, dostgpne na rynku kamery odbiegaja od idealnego modelu przedstawionego
powyzej 1 wprowadzaja do procesu transformacji rozne znieksztatcenia. W procesie nawigacji
z wykorzystaniem zroédet wizyjnych istotne jest uzyskanie maksymalnie precyzyjnych
transformacji pomi¢dzy omawianymi uktadami. Implikuje to konieczno$¢ przeprowadzania
kalibracji wykorzystywanej w pracy kamery. Kalibracja pozwala na wyznaczenie dodatkowych
parametréw opisujacych relacje wprowadzanych znieksztatcen z przedstawiong transformacja.
Po ich wyznaczeniu mozliwa jest korekta transformacji pozwalajaca na uzyskanie wymagane;j
precyzji. W przypadku parametrow wewnetrznych kamery wyznacza si¢ ogniskowa obiektywu,
znieksztatcenia radialne, styczne i pryzmatyczne zwigzane z ukladem optycznym, a takze
rzeczywiste wspohrzedne $rodka obrazu kamery, ktore nie musza leze¢ w geometrycznym
srodku matrycy przetwornika ze wzgledu na niedoktadnos¢ optyczng obiektywu okreslong np.
przez skrzywienie osi optycznej obiektywu.

Dla kamer wprowadzajacych znieksztalcenia przedstawiony powyzej model idealnej
kamery otworkowej modyfikuje zalezno$¢ na wspotrzedne ptaszczyzny obrazowej do postaci:

"
u f;cx + y + Cx (56)
= "y ’
v fHy"+c¢,

gdzie:

x, 1+k1T2+k2T4+k3r6
x” _ 1+k4r2+k5r4+k6r6
y” ’ 1+k17'2+k27"4+k37'6
1+kyr2+ksrd+ker®

+pix'y' + P (r? 4 2x'%) + pyr? + port

)

+ D (2 +29"%) + 2p,x'y' + psr? + pyrt

(57)
r2=x"?+y?,
Xk
x' Zk
- [_ o 740
Zk
kq, ... k¢ sa parametrami znieksztatcenia radialnego,
P1, P2 Sa parametrami znieksztalcenia stycznego,
P1, --- P4 $3 parametrami znieksztalcenia pryzmatycznego,

y jest wspotczynnikiem przekoszenia.

Wspotczesnie wiele metod kalibracji rozwigzuje problem kalibracji w dwoch etapach.
Procedure taka pierwszy raz zaproponowano w [59], a obecnie bardzo czgsto wykorzystywana
jest takze metoda [60]. W pierwszym etapie tych metod za pomoca zaleznosci liniowych
znajduje si¢ przyblizone rozwiazanie, ktore stanowi warunek poczatkowy dla metod
nieliniowej optymalizacji stosowanych w drugim etapie. Podziat zagadnienia na dwa etapy
pozwala na zwigkszenie doktadno$ci w poréwnaniu do metod klasycznych uwzgledniajacych
znieksztalcenia.

Proces kalibracji wymaga znajomosci wspotrzednych serii punktéw w przestrzeni z ich
jednoznacznym dopasowaniem do punktéw na ptaszczyznie obrazu.
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W pracy wykorzystano metode kalibracji przedstawiong w [60],
ze pojedyncza kamera obserwuje nieruchomg ptaszczyzne ze znanym (w ujeciu ksztattow

1 odlegtosci wzajemnych), optycznym wzorcem strukturalnym, ktory nie ulega zmianom

zaktadajaca,

w czasie obserwacji. Obserwacja obejmuje, co najmniej dwa rézne katowe ujecia wzorca.

W pracy tej zaklada sig, ze ptaszczyzna w ukladzie terenowym posiada zerowa wartos¢

wspotrzednej Z,,. Na podstawie macierzy A z rdwnania (58) okresla si¢ nastepujacag postac

macierzy B:
By; Bz Bis
B = A_TA_l = BZl BZZ 323 =
B3y B3z Bsz

1 Y CyY—Cxfy )

f féfy fify (58)
I _r 1 _Yeyy=ody) oy
B fify Ry fy fify fy

CyY—Cxfy _ v(cyY—Ccxfy) _ Yy (CyV_foy)z + i +1

=y fify fy fify fy i
b = [By1, B21, B2, B3, By3, B3s]” (59)
sm=HM, (60)

, gdzie:
H=A[rr, t], (61)
H=h; = [hi1,hi2:hi3]T, (62)
h]Bh; = vb, (63)
vii = [hiahj1, hiphyy + hizhia, highiz, hishiy + highis hishiy + highig hizhis]', (64)
ij i1t1, Hi1ty2 2ty 22, i3 1 i1Y3, i3 1Y2 i243, Hi3ti3]
T
viz ]b ~ 0 (65)
[(Vn — V)"

Wektor b wyznaczamy rozwigzujac powyzsze rownania dla n uje¢ uzyskujac

macierz V o wymiarach 2n X 6. Gdy

n =3 mozliwe jest uzyskanie rozwigzania

jednoznacznie okreslonego. Nastgpnie wyznaczane s3 parametry macierzy wewnetrzne]

kamery A. Wiedzac, ze:

B=sA"TA (66)
wyznacza si¢ kolejno:
C. = B11B13—B11B33
y B11By;—B2, '’ 67)
s = 333 _ [B%3+Cy(312313—311323)]’

B11
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f _ s
= |—
Bi1’
f _ SB]_]_
y B11B22-B%,’

2
B1zfxfy
y=-—"
S
yc, Bisa®
Cy = —=—
a S

Nastepnym krokiem jest wyznaczenie parametréw znieksztalcen wprowadzanych przez

kamerg:
Uu fx" +y + cx]
= 17 ’ 68
[v] [ Hy' +c¢ (68)
x" i1 Tz ] X
1 r31 T3y t Il

Po wyznaczeniu parametrow macierzy A, estymuje parametry zewnetrzne kamery tj.
macierz R oraz wektor t z uwzglednieniem zaleznosci (57) dla dwodch pierwszych
wspotczynnikéw znieksztatcen radialnego i stycznego oraz z pominigciem wspdtczynnikow
znieksztalcenia pryzmatycznego. Metoda estymacji zaklada, ze majac n ujec, z ktérych kazde

zwiera m punktow o znanym potozeniu minimalizuje si¢ nastepujacy funkcjonat:
n

m
Z”mu - m(A, R, M) (70)
1j=1

Powyzszy problem jest zagadnieniem minimalizacji nieliniowej 1 moze by¢ rozwigzany
metoda Levenberg-a-Marquardt-a, gdzie wartosci do inicjalizacji moga by¢ uzyskane
z zaleznoSci:

R = [ry, 15, 13],
r; = sA"'h,, r, =sA th,, r, =r; Xr,, t=sA1h;

Podsumowanie podrozdzialu:

Przedstawione w rozdziale modele nawigacji wizualno-bezwtadno$ciowe] pozwalaja
na sformutowanie wlasnych modeli, a takze modyfikacje istniejagcych rozwigzan, ktore
pozwolg na osiggniecie wyznaczonych w pracy celow.

Istotnym spostrzezeniem wynikajagcym z analizy literatury jest przyjmowanie w czesci
prezentowanych modeli zaloZenia o statycznym uktadzie obserwowanych obiektow
terenowych. Takie zatoZzenie moze powodowac ograniczenie skutecznosci tych algorytmow dla
uktadow z jedng kamerg pracujacych w trakcie nawigacji platform latajacych.

Zaprezentowane w rozdziale uklady odniesienia oraz transformacje pozwalaja na

sformutowanie modelu zaleznosci pomiedzy wielkosciami mierzonymi tj. obrazem z kamery

30



danymi z uktadu bezwtadno$ciowego oraz wysokos$ciomierza, a takze przeniesienie tych
zaleznosci do uktadu inercjalnego zwigzanego z Ziemia, co jest zasadniczym celem uktadu
nawigacyjnego. Model procesu kalibracji umozliwia znaczgca poprawe doktadnosci
odwzorowania rzeczywistych obiektow w przestrzeni tréjwymiarowej na ich rzuty na
ptaszczyzng obrazu. Dzigki parametrom zawartym w macierzy wewnetrznej kamery mozliwe
sa korekty znieksztatcen, ktore maja negatywny wpltyw na mozliwos¢ wyliczania homografii
pomigdzy obrazami, a w skrajnym przypadku moga nawet prowadzi¢ do braku mozliwosci jej
wyznaczenia. Taka sytuacja moze mie¢ miejsce przy zastosowaniu modelu dopasowania
statystycznego obrazéw wedlug algorytmu RANSAC, ktorego prog ma niskg wartos¢
w stosunku do wprowadzanych znieksztatcen. Odwzorowania plaszczyzna-ptaszczyzna sg
istotne w algorytmach wykrywania i $ledzenia cech na obrazach, do ktérych zalicza si¢
algorytm KLT [50], ktory wykorzystano w badaniach przedstawionych w niniejszej pracy.

Dzigki zastosowaniu macierzy wewngtrznej kamery mozliwe jest takze wyznaczanie
macierzy istotnej®, ktéra jest podstawa odwzorowania pomiedzy przestrzenia tréjwymiarowa
i plaszczyzng. Odwzorowanie punktow w przestrzeni trojwymiarowej wymaga znajomosci
polozenia 8 tozsamych punktéw obserwowanych na dwdch obrazach. Tozsamo$¢ punktéw
rozumiana jest jako rzuty tych samych statycznych punktow z przestrzeni trojwymiarowej na
dwie rozne ptaszczyzny obrazowe.

Parametry zewngtrzne kamery wigzg potozenie i orientacje kamery z tréjwymiarowym

uktadem podstawowym.

4.3. UWARUNKOWANIA ROZMYCIA OBRAZOW TERENU

Tematyka rozmycia obrazdw jest szeroko rozpatrywana w literaturze, a zjawisko rozmycia
obrazéw zwigzane z ruchem kamery jest opisane. Niemniej jednak usuwanie lub ograniczanie
tego niekorzystnego zjawiska w uktadzie nawigacyjnym nie jest zagadnieniem trywialnym.
Zwlaszcza w kontekscie ruchu ukladu obserwacji z predkosciami powyzej 200 m/s, przy
jednoczesnym wymaganiu przetwarzania w czasie mozliwie zblizonym do rzeczywistego.

W przeanalizowanych pracach wigkszo$¢ stosowanych metod usuwania rozmycia
wykorzystuje algorytm Richardson-Lucy [61,[62], ktory iteracyjnie przeprowadza proces
dekonwolucji obrazu przy zaktadanych parametrach filtru. Drugg czgsto stosowang metoda jest
filtracja Wienera [63] operujaca najczgsciej w dziedzinie widmowej. Filtr Wienera to
stacjonarny, liniowy filtr optymalny (minimalizujacy btad s$redniokwadratowy — MSE)
stosowany do niwelowania zaktocen w postaci rozmycia przy wystepowaniu addytywnego
szumu biatego.

Efektywne wykorzystanie ww. narzedzi wigze si¢ ze znajomosciag modelu rozmycia. Jezeli
model ten jest obarczony btedem usuwanie efektu rozmycia nie jest optymalne przy kryterium
najmniejszej réznicy pomiedzy obrazem zarejestrowanym bez uwarunkowan powodujacych
rozmycie 1 obrazem bedacym efektem filtracji usuwajgcej rozmycie. Skutkiem blednie

3 macierz istotna — ttumaczenie terminu angielskiego terminu oryginalnego (ang. essential matrix)
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przyjetych parametrow dla filtra Wienera jest powstanie tzw. efektu dzwonienia (ang. ringing
effect) opisanego w pracy [64], ktory na obrazie powoduje przestrzennie powtarzalne
artefakty w postaci jasnych i ciemnych plam wokot krawedzi elementow obrazu. Zwigzane jest
to z efektem Gibbsa. Przyczyna powstania ww. efektu jest nast¢pstwem przetwarzania sygnatu
bazujacego na iloczynie jego widma oraz widma prostokatnego filtra dolnoprzepustowego.
Idee tego przetwarzania przedstawia Rys. 4.3.1Rys. 4.2.1. Na rysunku przedstawiono sygnat
prostokatny, ktory moze reprezentowa¢ niedopasowanie modelu sygnatu do rzeczywistego

sygnatu rozmycia. Na skutek transformacji Fouriera sygnat ten przyjmuje postac %, ktora po

scatkowaniu, bedacego konsekwencja iloczynu widm powoduje powstanie sygnatu
oscylacyjnego asymptotycznie thumionego.

0 0.4 T 0.4 ~ 1

— =02 < 08
0.2 -z

) AVA T

0 0 y 04

0.2 -0.2 0.2

0.4 -0.4 0

£ (s) “ f (Hz)
Rys. 4.3.1 Sygnat prostokatny i jego transformata Fouriera oraz catka z transformaty

W przeanalizowanej literaturze autorzy wykorzystuja m.in. metody optymalizacyjne
iteracyjnie poszukujace najlepszego efektu usunigcia rozmycia dla roéznych postaci
stosowanego filtra. Takie podejscie zaprezentowano w pracy [65].

Metody korekcji obrazéw zwigzane z usuwaniem zjawiska rozmycia stosowane sg m.in.
w medycynie przy korekcie zdje¢ rentgenowskich, co przedstawiono w pracy [66]
oraz w astronomii, czego efekty prezentuje praca [67].

Przeksztalcenia w uktadzie optycznym mozna ogdlnie opisa¢ symbolicznie za pomoca
operatora {, ktory wskazuje, w jaki sposob uktad dokonuje przeksztalcenia sygnatu
wejsciowego w sygnat wyjsciowy. W omawianym przypadku wejscie 1 wyjscie stanowig
ptaszczyzny I1 1 A na ktorych okres$lono funkcje f oraz g.

Funkcja g opisujaca wyjscie uktadu jest zwigzana z funkcjg wejsciows f zaleznoscia

g(Xz,y2)=f{f(X1,yl)}, (71)

przy czym zaktada si¢, ze badany uktad spelnia zasade superpozycji, co determinuje liniowos$¢
operatora ¢. Jezeli (na podstawie wlasno$ci filtracji funkcji delta Diraca) funkcja
fprzedstawiona zostanie w postaci calki, to sygnat g okresla¢ bedzie wyrazenie

g (%, v2)=¢{[[ f(xy)&(x =%y, —y)dxdy} (72)
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9 (%0 ¥2) = [ F (% ¥) {8 (% =% y, —y)} dxy (73)
Wielko$¢

(% -xY,-y)} (74)

opisuje obraz punktowego przedmiotu otrzymywany w plaszczyznie obrazowej (wyjsciowej)
A analizowanego uktadu. Oznaczajac

(X, Yy %, Y)=£{8 (% - %y, —Y)} (75)
zaleznos$¢ (73) mozna wyrazi¢ w postaci
(% ¥2) =[] £ (% ¥2)h (%, ¥aix, y ) dxdy . (76)

Funkcja /4 okreslana jest mianem odpowiedzi impulsowej uktadu, ktéra w literaturze
anglojezycznej w odniesieniu do obrazu oznaczana jest jako PSF (ang. Point Spread Function).
Dla przypadku optycznego PSF jest odpowiedzig, przy wymuszeniu punktowym.
Charakteryzuje ona w sposéb kompletny transformacyjne wlasnosci uktadu liniowego 1 jest
wystarczajaca do opisu jego dzialania jako przetwornika sygnatow.

Przyjmujac zatozenie upraszczajace, ze odpowiedz impulsowa rozpatrywanego uktadu
optycznego zalezy wylacznie od przesunigcia, tj. roznicy wspotrzednych xo —x 1 y2 — y:

h(xz,yz;x,y):h(xz—x,yz—y) (77)

1 uwzgledniajagc zamian¢ zmiennych zgodnie z przyjetym oznaczeniem wspotrzednych
dla ptaszczyzny wejsciowej I1:

x—>x;, A y-y (78)
otrzymuje si¢ ostatecznie
90 ¥,) = [[ (%, v)h(% =%, y, - y,)dxdy, (79)
co mozna uogolni¢ do zaleznosci
9, y) = f(x,y) * h(x,y)
, gdzie symbol * oznacza operacj¢ splotu sygnatow.

W przypadku rozmycia liniowego obrazu Il dla ruchu prostoliniowego, w ktorym
przemieszczenie uktadu akwizycji bedzie oddziatywato na L kolejnych elementow II,
w zadanym kierunku okreslonym przez kat 6 przy zatozeniu, mozliwe jest opisanie funkcji
odpowiedzi impulsowej uktadu jako zaleznoSci:
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1 L x
T d \/ 2 ZS_A_:_t 9,
h(x,y) =179 VE V=3 y n (80)

0, wpozostatych przypadkach

Przy czym w praktycznych zastosowaniach dla obrazéw cyfrowych o skonczonej
rozdzielczo$ci modyfikuje si¢ do postaci:
h(x,y) = h(i,j), injEN

|ai+bj+c|) (81)
N

h(i,j) = max(l — min(

Mozliwe jest takze wyznaczenie przyblizonej funkcji PSF na podstawie obrazéw g4, g2,
uzyskiwanych z r6znym czasem ekspozycji kamery oraz w warunkach wystepowania szumu

wlasnego uktadu, co przedstawiono w [68] 1 opisano réwnaniami:

agl(xiy) =f(x;y) +Tl1

g2, y) =h(x,y)* f(x,y) +n,, (82)

gdzie nq1n, sa szumami wtasnymi kamery przy dwodch réznych czasach ekspozycji, natomiast
a jest wspotczynnikiem okreslajacym rdéznice pomigdzy obrazami g, i1 g,. Zalezno$¢ (82)
mozna przeksztatci¢ réwniez do postaci:

g2(x,y) = ah(x,y) * f(x,y) + n(x,y), gdzie (83)
n(x,y) = ny(x,y) = h(x,y) *ny(x,y),

Zakladajac gaussowski charakter szumu kamery dla obu rozpatrywanych przypadkow
oraz przyjmujac zalozenie, ze wariancja szumu o5 < of mozna z przyblizeniem okre$li¢
funkcje h(x,y). Dokonywane jest to na podstawie odwrotnej transformacji Fouriera funkcji
H(w) uzyskanej na bazie filtra Wiener-a, ktora jest okreslona jako:

a6y (w)Gy(w)

84
a?|Gy(w)|* + of (&9

H(w) =

Duze litery w zaleznosci (84) oznaczaja transformaty Fouriera funkcji h, g, 1 g,. Wspodtczynnik
« dobiera si¢ iteracyjnie poprzez minimalizacj¢ zaleznosci:
Sepen 92 Y)[gs * h(x, )In(x, ) (85)
a= >
Z(x,y)eﬂ[gl * h(x: y)]
Warto$¢ poczatkowa procesu minimalizacji wykorzystuje rdéznice S$rednich wartosci

, QcR?

na obrazach g, 1g,:

_ Zxyeadz(xy) (86)

Ay = .
0 Z(x,y)en g1(xy)
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Po zastosowaniu takiej funkcji obraz wyjsciowy A, bedzie zawieral rozmyte piksele
w kierunku 6. Ostateczny efekt rozmycia bedzie zalezny od osigganej przez platforme
predkosci, ktora bedzie wplywata na droge s przebyta przez platforme w trakcie akwizycji.
Drogg przebyta przez ciato poruszajace si¢ z predkoscia V (t) od chwili poczatku akwizycji t,

do jej zakonczenia w chwili t; okresla si¢ zaleznoscia:

t
s@)=flV@ﬁh (87)
to
Przy zatozeniu, ze platforma porusza si¢ prostoliniowo w jednym kierunku droga bedzie
tozsama z przebytg odlegtoscig d(t) w terenie. Aby wyznaczy¢ liczbe pikseli poddanych
rozmyciu konieczne jest odniesienie przebytej odleglosci na liczbe pikseli L odpowiadajaca tej
odlegtosci w obrazowanym terenie
d-L (88)

d=VT, (89)

gdzie T, jest czasem ekspozycji matrycy kamery uktadu nawigacji.

Okres$lajac odwzorowanie przestrzenne piksela (przyporzadkowanie odlegto$ci w terenie
do pojedynczego piksela), jako p,; mozliwe jest wyznaczenie warto$ci L — liczby pikseli
ulegajacych rozmyciu w trakcie akwizycji w ruchu, ktére wyniesie:

d

5. ZALOZENIA FUNKCJONOWANIA GLOWICY SAMONAPROWADZANIA
PLATFORMY LATAJACEJ

Uktad samonaprowadzania platformy latajgcej funkcjonuje w oparciu o dane nawigacyjne
1 parametry, ktore stanowig wejscia dla modelu naprowadzania. W pracy nie rozpatruje si¢
aspektow sterowania platformg w procesie naprowadzania. Dane nawigacyjne pozyskiwane sg
z systemu pomiarowego, ktory obejmuje uktady czujnikow, a takze z cyfrowej bazy danych
referencyjnych. Procesorowe uktady przetwarzania realizujg algorytmy wyznaczania potozenia

1 orientacji platformy w uktadzie wspotrzednych zwigzanym z Ziemia.

Schemat blokowy rozpatrywanego w pracy systemu nawigacji wchodzacej w skiad uktadu
samonaprowadzania przedstawiono na Rys. 5.1.
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Rys. 5.1 Schemat blokowy systemu nawigacji rozpatrywanego w pracy

Koncepcja funkcjonowania ukladu — etap realizacji misji. Platforma bezzalogowa
wyposazona jest w sensoryczny uktad wizualno-bezwladnos$ciowy oraz wysoko$ciomierz
laserowy. Rozpoczyna swodj lot z punktu startu do pierwszego punktu nawigacyjnego,
wykorzystujac do nawigacji dane pozyskiwane z bloku nawigacji inercyjnej. Ze wzgledu na
narastajacg wraz z uptywem czasu rozbiezno$¢ pomigdzy rzeczywista a wskazywana przez
blok nawigacji inercyjnej (IMU) pozycje obiektu przyjeto, ze lot w oparciu o wskazania IMU
bedzie korygowany przez algorytm wizyjny w okre$lonych punktach nawigacyjnych.
Funkcjonowanie platformy latajacej wyposazonej w uktad nawigacji na pierwszym etapie lotu
przedstawiono na Rys. 5.2.

NAWIGACIA
ODOMETRYCZNA

Rys. 5.2 Funkcjonowanie platformy latajacej wyposazonej w uktad nawigacji
na pierwszym etapie lotu

Zaklada sig, ze po przebyciu pewnej odlegtosci, dla ktérej wariancje btgdu potozenia,
kierunku oraz predkosci przekrocza zaktadane progi, udzial btgdow nawigacyjnych
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w informacji uzytecznej bedzie znaczacy. Dlatego zaktada si¢ wprowadzanie platformy
z uktadem nawigacyjnym w obszar korekcji stanowigcy otoczenie obranego na etapie

planowania misji punktu nawigacyjnego A (Rys. 5.3).

ORIENTOWANIE
TOPOGRAFICZNE
ZKOREKCIA
TRAJEKTORN

NAWIGACIA
ODOMETRYCZNA

CYFROWE MAPY TERENU
DLAOBSZARU KOREKCI A"

Rys. 5.3 Funkcjonowanie platformy latajacej wyposazonej w uktad nawigacji
— orientowanie topograficzne w oparciu o cyfrowe wzorce otoczenia punktu nawigacyjnego A

W trakcie przebywania nad obszarem korekcji platforma dokonuje cigglej analizy
podobienstwa cech obrazowych wzorca przechowywanego w pamigci urzgdzenia oraz obrazéw
pozyskiwanych w czasie rzeczywistym, podczas lotu. Po poprawnym wykryciu i dopasowaniu
wymagane] liczby cech obrazowych uktad platformy wyznacza transformacj¢ do nowego
uktadu wspotrzednych zwigzanych z wzorcem, a nastgpnie transformuje potozenie uktadu
kamery 1 platformy ponownie do topograficznego uktadu globalnego. Dzigki opisaniu wzorca
wspotrzednymi geograficznymi mozliwe jest precyzyjne uaktualnienie polozenia platformy
w przestrzeni 1 wypracowanie sygnalow korekt do uktadu nawigacyjnego. W modelu
estymatora stanu uktadu nawigacyjnego macierze kowariancji sprowadzane sg do wartosci
poczatkowych. Dzigki temu mozliwa jest eliminacja skumulowanych btedow wskazan
z uktadu bezwladnos$ciowego.

Od chwili uaktualnienia pozycji uktad nawigacyjny rozpoczyna swoja prace od poczatku, co
zapewnia mozliwo$¢ nawigowania na kolejny punkt nawigacyjny B. Po wprowadzeniu
platformy w obszar korekcji B powtarzane sa procedury opisane wyzej dla punktu A, itd., az
do wyczerpania listy punktéw nawigacyjnych (Rys. 5.4).
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Rys. 5.4 . Funkcjonowanie platformy latajacej wyposazonej w uktad nawigacji
— orientowanie topograficzne w oparciu o cyfrowe wzorce otoczenia punktu nawigacyjnego B

Koncepcja funkcjonowania ukladu nawigacji — etap planowania misji. Na etapie
planowania misji operator oprogramowania, korzystajac z dedykowanej aplikacji ustala trase
lotu platformy latajacej i definiuje punkty nawigacyjne. Do kazdego punktu nawigacyjnego
przypisywany jest obraz referencyjny. Kazdy z tych obrazéw opisywany jest zbiorem
parametréw w postaci wspolrzednych geograficznych 1 azymutu pozwalajacy na jednoznaczne

powiazanie pikseli mapy z rzeczywistymi wielko$ciami metrycznymi obrazowanego terenu.

Umozliwienie realizacji zadan w etapie planowania misji wymagalo opracowania
dedykowanego oprogramowania przeznaczonego do wyznaczania tras, punktow
nawigacyjnych wraz z cyfrowymi opisami terenu ich otoczenia oraz generowania plikow
misji w dedykowanym formacie. Autor pracy byt wspolautorem oprogramowania w zakresie

planowania tras, przetwarzania obrazow cyfrowych i generacji danych referencyjnych.

Zaklada si¢ uproszczony model dynamiki platformy latajacej, ktory opisuje ruch punktu

Z masg w przestrzeni trojwymiarowej wektorem:

T eRY™ :T =[x y, zr Or v; ¢p Vr] (91)

, gdzie xr yr zr sa wspotrzednymi potozenia platformy latajacej (m), 87 yr ¢r sa katami
odchylenia, pochylenia i przechylenia platformy (rad), a V; jest modutem predkosci platformy
(m/s). Zmiany przyspieszen platformy aproksymowane sa wedtug zaleznoSci:

.1 : 1 : 1
a,=—@,—a,) ag=—(ug—ay) a)/:_(uy_al/) 92)
Tr Tr Tr
, gdzie u;, ug, u, sa zadawanymi przyspieszeniami — kolejno wzdluznym oraz kgtowymi
w plaszczyznach odchylenia i pochylenia (m/s?), natomiast a;, ag, a, sa odpowiadajgcymi
przyspieszeniami osigganymi przez platform¢ w rozpatrywanej chwili. Manewrowos$¢

platformy podlega ograniczeniom w formie:
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ul <@ lupl <7 |uy| <7, (93)

Zmiany predkos$ci oraz katow odchylenia i pochylenia opisane sg zalezno$ciami:

. R Qg X a
VT=aL 9T=V_T )/Tzv—: (94)
Natomiast kat przechylenia platformy aproksymowany jest jako:
V. a
¢r = arctan (?T)'/T> = arctan (i) (95)

, gdzie g jest przyspieszeniem grawitacyjnym (m/s?). Nastepujace rownania kinematyczne
opisuja ruch $rodka masy platformy latajace;:

Xr = VycosOrsinyr yr = Vysin 07 zy = VycosOr cosyr (96)

W badaniach przedstawionych w punkcie 6 pracy proces przetwarzania danych
1 sygnatéw oparty jest o algorytm KAZE w odniesieniu do obrazow w algorytmie korekcyjnym.
Algorytm wizualno-bezwltadnosciowy pracuje w oparciu o model przedstawiony w pracy [42].
Schemat funkcjonowania uktadu nawigacji rozpatrywanego w niniejszej pracy przedstawia
Rys. 5.5.

ALGORYTM NAWIGACJI OBRAZOWEJ (ZLICZENIOWEJ) = Przechowywanie cech

’—’ dla obrazu —

z ostatniej akwizycji
Wykrywanie cech '

Kamera

—° , Akwizycjaobrazu — charakterystycznych R R

el e na obrazach
Wysokosciomierz I i
—_—>
Estymacja parametrow
transformacji
k lI . * i . -
Akcelerometr ——» ALGORYTM NAWIGACII SEIENTS pf "fze"'a

latajacej
+

ALGORYTM OBRAZOWEJ KOREKCJI NAWIGACYINEJ
Estymacja parametrow
transformacji

Referencyjne .
dane obrazowe Dopasowywanie cech

(dowiazane topograficznie) na obrazach

<

Rys. 5.5 Schemat funkcjonowania ukladu nawigacji wizualno-bezwtadno$ciowej oraz
korekcyjnej

Algorytm wizyjny KAZE stosowany w pracy bazuje na kilku etapach, ktore mozna
przedstawi¢ w postaci algorytmu. Schemat funkcjonowania algorytmu wizyjnego KAZE
przedstawiono na Rys. 5.6.
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wspéiliniowosci i odleglosci
L]

Wyznaczenie macierzy transformacji

obrazu

Rys. 5.6 Schemat funkcjonowania algorytmu wizyjnego KAZE

6. REALIZACJA BADAN

W pierwszym etapie badan dokonano kalibracji kamery. W procesie wykorzystano metode
przedstawiong w [60], zaktadajaca, ze pojedyncza kamera obserwuje nieruchomg plaszczyzne
z wzorcem strukturalnym niezmiennym w czasie obserwacji. Obserwacja obejmuje, co
najmniej dwa rézne katowe ujgcia wzorca w postaci czarno-biatej szachownicy z bokiem
pojedynczego pola o dlugosci réwnej 25 mm. Model wyznaczania parametréw macierzy
wewngtrznej kamery opisuja rownania (52-70) przedstawione w niniejszej pracy.

Na podstawie ww. metody kalibracji wyznaczono parametry kamery przedstawione w Tabeli
6.1.
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Tabela 6.1 Parametry macierzy wewnetrznej kamery w procesie kalibracji

Wyznaczony parametr Wartos¢é

kq

—0.1047 £ 0.0027

Znieksztalcenia radialne
k, = —0.1845 + 0.0322

p; = —0.0009 + 0.0002

Znieksztalcenia styczne
p> = 0.0009 + 0.0002

Wspotczynnik przekoszenia y = 0.1196 + 0.0661

Wspotrzedne poczatku uktadu Cx = 486.543810.9520

obrazowego

¢, =307.11834+0.8248

fr =1056.9043+1.8189

Ogniskowe kamery
fy =1054.6497+1.8497

W zwigzku ze zmiang orientacji kamery w czasie lotu platformy obraz terenu uzyskiwany
w systemie nawigacji ulega transformacjom perspektywicznym.

Transformacje te powoduja nieliniowg zmiang relacji pomigdzy elementami terenu i rzutem
tych elementéw na ptaszczyzng obrazu. Z tego powodu czgstym zabiegiem stosowanym
w systemach nawigacji wizualnej jest stabilizacja kamery w poloZeniu zapewniajagcym
prostopadtos¢ osi optycznej kamery wzgledem obrazowanego terenu. Rozwigzanie takie
zwigksza znaczaco masg¢ ukladu oraz koszty, zwlaszcza jezeli wymagana jest szybka
1 precyzyjna odpowiedz uktadu stabilizacji. Zaletg takiego uktadu jest jednak minimalizacja
wplywu rozmycia obrazu wynikajacego z obrotéw platformy.

Dysponujac w systemie czujnikiem bezwladnosciowym mozliwa jest wirtualna stabilizacja
znieksztalcenia perspektywicznego, ktérej czas realizacji nie jest obarczony inercja zwigzang
z uktadem elektro-mechanicznym. Stad realizacja stabilizacji wirtualnej moze by¢ znaczaco
krétsza od tego samego procesu realizowanego metoda sprzgtowa. Potencjalne btedy zwigzane
z interpolacja nowego uktadu pikseli na bazie obrazu przed stabilizacja wirtualng w odniesieniu
do innych czynnikow determinujacych precyzje catoSci opisywanego w pracy systemu
nawigacji nie sg znaczace. Przy czym rozpatrywane w pracy zmiany katow obserwacji terenu

nie przekraczaja zakresu + 7T/6 dla osi pochylenia i odchylenia oraz 2m dla osi odchylenia.

Uzyskane bledy reprojekcji obrazu uzyskane w trakcie badan i kalibracji kamery potwierdzaja
wyzej postawione stwierdzenie. Badania polegaty na obserwacji nieruchomej ptaszczyzny ze

znanym wzorcem - zbiorem elementow o znanych wymiarach za pomocg kamery, ktorej rotacja
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1 translacja ulegata zmianie w kolejnych ujeciach. Wartosci katow pochylenia, przechylenia
1 odchylenia, a takze wartosci translacji w globalnym ukladzie kartezjanskim przedstawiono
w Tabela 6.2 Srednie wartosci bledu reprojekcji uzyskane na bazie réznicy potozenia ww.
elementow ptaszczyzny kalibracyjnej oraz ich projekcji uzyskanej na bazie wyznaczonego
modelu kamery i obrazu ptaszczyzny w kolejnych ujeciach przedstawia Rys. 6.1Rys. 6.1
Sredni btad reprojekcji uzyskany w procesie kalibracji dla 18 uje¢ wzorca. Model wykorzystuje
homografi¢ perspektywiczng opisang w rozdziale 4.1.

0.06

0.05

0.04 -

0.03

1(Em) (pix)

0.02 |-

0.01

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18
Nvr préby (-)

Rys. 6.1 Sredni btad reprojekcji uzyskany w procesie kalibracji dla 18 uje¢ wzorca

Tabela 6.2 Tabela warto$ci katowych oraz potozenia kamery w uktadzie globalnym

pr'}',)[,y ¢r O vr© | 6 | x(mm) | ymm) | z(mm)
1 -8,96 -3,24 -89,82 84,09 166,39 809,56
2 1,13 8,04 -86,75 -59,13 93,08 751,09
3 -0,51 0,99 -87,10 -100,76 127,80 700,02
4 -7,35 -1,91 -95,22 -9,05 131,68 786,97
5 -2,32 11,36 -90,33 57,11 76,14 768,21
6 0,80 11,41 -94,90 22,69 147,48 774,94
7 -4,86 7,03 -91,73 108,55 103,23 772,63
8 -3,25 10,54 -90,62 93,53 99,25 770,92
9 -2,32 18,41 -94 56 149,68 68,53 773,62
10 -5,05 12,86 -95,98 128,88 149,87 828,65
11 -8,12 10,53 -97,30 117,39 171,80 826,07
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12 8,95 19,29 84,12 183,67 12,51 742,37
13 -25,76 12,93 -92,98 100,25 183,48 721,84
14 -24,01 8,64 -93,71 53,00 192,80 727,37

6.1. BADANIE WPLYWU WYSOKOSCI OBIEKTOW TERENOWYCH
NA DOKEADNOSC OKRESLANIA POLOZENIA DLA PEASKIEGO MODELU
TERENU

Zasadniczym celem prowadzonego badania jest okreslenie wplywu zakldocen pasywnych
w postaci elementdw przestrzennych na doktadnos$¢ okreslania ich polozenia w algorytmie
opartym o cechy lokalne i homografi¢. Elementy przestrzenne o rdznej wysokosci i potozeniu
umieszczone s3 na tle ptaskiego terenu (modelu terenu w postaci plaszczyzny). Badanie
przeprowadzono w $rodowisku rzeczywistym oraz symulacyjnym poréwnujac uzyskane
wyniki. Z tego wzglgedu dodatkowym celem badania jest weryfikacja zasadnosci stosowania
modelu kamery otworkowej do opisu uzytego w badaniach urzadzenia rzeczywistego oraz

poprawnosci przyjetych w srodowisku symulacyjnym zatozen.

W badaniu przetwarzano obrazy o rozdzielczosci wynoszacej 600x960 pikseli. Wzorcem
obrazu w $rodowisku symulacyjnym jest podstawa prostopadioscianu pokryta strukturami
Voronoi [69]. Prostopadtoscian, imituje obiekt pokrycia terenowego na tle plaskiego terenu.
Struktury Voronoi rozmieszczone sg rOwnomiernie na bokach i podstawach prostopadtoscianu.
Struktury te generowane sa losowo, przy uwzglednieniu nast¢pujacych parametrow

w tworzonej populacji struktur:

e powierzchnia struktur jest opisana rozktadem normalnym w przedziale <0;3000>
(pix?),

e badany obraz jest monochromatyczny o normalnym rozkladzie luminancji
pomigdzy strukturami,

e struktury posiadaja krawedzie sktadajace si¢ z odcinkow,

e w trakcie symulowanego zwigkszania wysoko$ci prostopadtoscianu badanego
struktury na prostopadtoscianie referencyjnym 1 badanym sa tozsame i nie ulegaja
zmianie dla danej proby.

Struktury Voronoi stanowig zrodto cech obrazowych, ktore sag dopasowywane do tozsamych
cech na drugim prostopadtoscianie, ktory jest przesunieta kopig prostopadtoscianu wzorca.
Przykladowy obraz poddany testom przedstawia Rys. 6.1.1.
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Rys. 6.1.1 Obraz przyktadowej lokalizacji prostopadto$cianéw na ptaszczyznie
w prowadzonym badaniu symulacyjnym

Algorytm dopasowania zaklada wykorzystanie metody RANSAC majacej na celu

wyznaczenie homograficznej relacji pomiedzy ptaszczyznami. Przyjeto nastepujace parametry
metody RANSAC:

prog dopasowania (po transformacji) = 2.5 (pix),

poziom ufnosci 0.99 (-),

minimalna liczba wykrytych i1 dopasowanych punktéw =4 (-),
maksymalna liczba iteracji =1000 (-).

Symulacja przebiegala w nastgpujacy sposob:

prostopadio$ciany umieszczano na ustalonej odlegtosci od osi optycznej
wynoszacej dla kolejnych prob: 90, 220,390, 530 pikseli, co odpowiadato
odlegtosciom 9, 30, 50 70 (m) w srodowisku rzeczywistym,

w kolejnych krokach symulacji zwigkszano wysoko$ci prostopadtoscianu
w zakresie (0; 26) (m),

kamera rejestruje obrazy dla kazdego kroku symulacji,

po kazdej zmianie wysoko$ci prostopadioscianu nastgpuje etap wykrywania
1 dopasowywania cech obrazowych na gérnej podstawie prostopadto$cianu do cech
na prostopadtoscianie z ulokowanym srodkiem swojej podstawy w punkcie (0,0)
uktadu kartezjanskiego,

wyznaczana jest transformacja pomigdzy obrazami,

po zakonczeniu proby nastgpuje zmiana potozenia prostopadtoscianu.
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W trakcie symulacji weryfikowano poprawno$¢ dopasowania odpowiadajgcych sobie
elementéw obrazu. Wynik prowadzonego badania symulacyjnego przedstawia Rys. 6.1.2.
Zawarte na rysunku charakterystyki opisujg znieksztalcenie pomiaru przesuni¢cia obiektu
na plaszczyznie obrazowej kamery w funkcji wysokosci tego obiektu. Wykresy reprezentujg
zbidr funkcji przenoszenia kamery dla obiektow o réznej wysokosci oraz o roznej odlegtosci
od osi optycznej kamery. W kazdym przypadku, dla kamery, ktéra nie znieksztalcalaby
perspektywy funkcje te mialyby warto$¢ stala dla dowolnego przesunigcia. Wyznaczona
charakterystyka kamery obrazuje wzrost znieksztalcenia pomiaru odlegtosci pomiedzy tymi
samymi obiektami obserwowanymi na dwoch ujeciach kamery wraz z ze zwigkszaniem ich
wysokosci. Wzrost odleglosci tych obiektow od osi optycznej powoduje przyrost tego

znieksztalcenia.

Na Rys. 6.1.3 przedstawiono charakterystyke znormalizowanego wspoiczynnika
znieksztalcenia pomiaru przemieszczenia obiektow dla réznej ich wysokosci. Normalizacja
wykonana jest wzgledem odlegtosci poczatkowej dla danej proby. Wynik normalizacji
pokazuje, ze mozliwe jest uogélnienie modelem nieliniowym wptywu wysokosci na
dokltadno$¢ pomiaru przemieszczenia obiektow przy zatozeniu modelu terenu w postaci
plaszczyzny. Wykres na Rys. 6.1.3 nalezy takze interpretowa¢ w kontek$cie predkosci
obserwowanych cech na ptaszczyznie obrazowej w trakcie ruchu kamery nad terenem. Jezeli
cechy te odpowiadaja obiektom o roznej wysokosci to nawet w przypadku statyki tych
obiektéw cechy beda mialy rézng predkosé przemieszczania si¢ po obrazie rejestrowanym
przez kamerg. Obiekty wyzsze beda miaty wiekszg predkos¢ niz obiekty nizsze.
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Rys. 6.1.2 Charakterystyki znieksztalcenia pomiaru przemieszczenia w funkcji wysokos$ci
obserwowanego obiektu dla modelu transformacji perspektywicznej
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Rys. 6.1.3 Charakterystyka znormalizowanego wspotczynnika znieksztatcenia pomiaru
przemieszczenia dla r6znej wysokosci obiektow terenowych

Charakterystyke przedstawiona na Rys. 6.1.3 uzyskano w wyniku aproksymacji metoda
najmniejszych kwadratow znormalizowanych punktéw uzyskanych wczesniej w badaniu. Do

aproksymacji uzyto wielomianu drugiego stopnia. Otrzymano nastepujaca postac funkeji:
f(x) =0,001x* +0,015x + 1. (97)

W kolejnym etapie przeprowadzone badanie symulacyjne powtérzono w warunkach
rzeczywistych z wykorzystaniem uktadu wizyjnego umieszczonego na platformie latajace;.
Wykorzystana kamera odpowiadala modelowi w §rodowisku symulacyjnym, a jej parametry
w postaci macierzy wewnetrznej byty znane. W badaniach wybrano obiekty terenowe o znanej
wysokosci. Na Rys. 6.1.4 przedstawiono wynik badania w postaci natozonych na siebie dwoch
kolejnych uj¢¢ z kamery platformy latajacej dopasowanych do siebie z wykorzystaniem cech
lokalnych odpowiadajacych terenowi wokot obiektu. W ten sposoéb mozliwe jest pokazanie
zjawiska przebadanego symulacyjnie w odniesieniu do rzeczywistych obiektéw i kamery. Na
rysunku wida¢, ze odleglo$¢ pomiedzy cechami opowiadajacymi podstawie obiektu jest inna
niz odlegtos¢ pomigdzy cechami odpowiadajacymi gornej czesci obiektu. Obiekt o wysokosci
wzglednej wynoszacej 10,5 m w rzeczywistosci ustawiony byt pionowo w terenie ptaskim.
Wysoko$¢ kamery nie ulegata zmianie, 0§ optyczna byla skierowana wzdluz wektora
przyspieszenia ziemskiego.
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Rys. 6.1.4 Zestawienie kolejnych ramek z kamery uktadu wizyjnego z zaznaczonym
pomiarem odleglos$ci pomigdzy odpowiadajacymi sobie elementami obrazu

Blad wzgledny pomiaru odlegtosci pomiedzy odpowiadajacymi sobie punktami
terenowymi podstawy 1 czgsci gornej obiektu terenowego wyniost:

30,65 — 26,53
—esg =016 (98)
Warto$¢ wyrazenia (98) odniesiona do charakterystyki przedstawionej na Rys. 6.1.3 jest

rébwnowazna do wspodtczynnika przemieszczenia znormalizowanego o wartosci 1,16.
Potwierdza to zgodno$¢ badan symulacyjnych i rzeczywistych w zakresie wyznaczania wptywu
wysokosci obiektow terenowych na dokladno$s¢ pomiaru odleglosci pomiedzy obiektami
uzyskiwanego na podstawie danych obrazowych z wykorzystaniem transformacji
homograficzne;.

Podsumowanie podrozdziatu:

Wyznaczenie charakterystyki przedstawionej na Rys. 6.1.3 pozwala na opracowanie
metody filtracji cech odpowiadajacych obiektom o wysokos$ci przekraczajacej zaktadany prog.
Dzigki temu mozliwe jest zwigkszenie doktadnosci okre$lania potozenia platformy latajacej
przy wykorzystaniu modelu transformacji homograficznej. Realizacja tego stwierdzenia jest
mozliwa przy nastgpujacych zalozeniach:
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e obraz przedstawia ptaszczyzne roéwnoleglta do stycznej do elipsoidy WGS84
obserwowang z okreslonej wysokos$ci nad terenem,

e odlegtos¢ ww. ptaszczyzn jest rowna wysokosci terenowej,

e sumaryczna powierzchnia obiektow terenowych o niezerowej wysokosci nie jest
wigksza od powierzchni terenu o zerowej wysokosci,

e w plaskim terenie wystepuje dostateczna ilo$¢ (min. 4) cech pozwalajacych na
wyznaczenie transformacji,

e obraz podlega korekcie znieksztatcen z wykorzystaniem macierzy wewnetrznej
kamery,

e znana jest wysokos$¢ umiejscowienia kamery nad terenem.

Proponowany filtr ma za zadanie odrzucenie obiektow, ktorych predkos¢ przemieszczania
si¢ na kolejnych obrazach jest wicksza od predkosci wynikajacej z ruchu platformy lecacej nad
terenem powickszonej o okre§lony prog. Wyznaczona funkcja (97) aproksymujaca
ww. charakterystyke pozwala naprowadzenie warunkowej analizy przestrzennej cech
na obrazach.

6.2. BADANIE ODPORNOSCI METOD NAWIGACJI WIZUALNO-
BEZWLADNOSCIOWYCH NA ZAKEOCENIA PASYWNE

W pracy [42] przedstawiono charakterystyki btedu s$redniokwadratowego okreslania
polozenia przez platforme latajaca wyposazong w uktad wizualno-bezwtadnosciowy. W pracy
tej wykorzystano zarejestrowane dane pomiarowe w trakcie lotu niezaleznego od uktadu
nawigacji. Nastepnie metodami przetwarzania poza uktadem platformy w oparciu o grupe
filtréw Kalmana estymowano stan parametrow nawigacyjnych w odniesieniu do
zarejestrowanego przelotu. Zarejestrowane dane pomiarowe obejmowaly dane referencyjne
okreslajace rzeczywiste parametry lotu platformy, a takze parametry uzyskane w wyniku
kalibracji czujnikow. Wykorzystany zbior danych zostat opublikowany przez [70] 1 jest
dostgpny publicznie [71].

Fragment wynikow uzyskanych przez autorow pracy [42] przedstawiono na Rys. 6.2.1.
Rysunek ten prezentuje przyrost bledow okreslania potozenia dla grupy algorytméw Kalmana
tj. R-UKF-LG, 1-UKF-LG, SE(3)-UKF, UKF oraz IEKF. Algorytmy szerzej opisane s3
w oryginalne]j pracy. Przedstawiony rysunek stanowi referencj¢ do badania odpornosci ww.
algorytmow na zaklocenia w postaci ruchomych obiektow naktadanych na obraz oryginalny.
Obiekty te maja posta¢ grup pikseli w uktadzie krzyzowym i poruszaja si¢ po plaszczyznie
obrazowej ze stalg predkoscig, przemieszczajac si¢ w lewo o 5 pikseli na kazdym ujeciu.
Zaproponowane zaklocenia pasywne odzwierciedlaja zachowanie rzeczywistych obiektow
poruszajacych si¢ w przestrzeni pomi¢dzy kamerg a statymi elementami terenu.
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Rys. 6.2.1 Fragment charakterystyki btedu sredniokwadratowego okreslanego potozenia
przedstawionej w pracy [42]

W trakcie przeprowadzonego badania dowigzano si¢ do zatozen przyjetych przez autora
pracy [42]. Zaklada si¢ zerowa warto$§¢ btedu okreslania potozenia na poczatku badania
oraz przypisanie znanej poczatkowej lokalizacji rzeczywistej do wspotrzednych obrazowych
dla trzydziestu cech charakterystycznych algorytmu $ledzacego. Obraz obarczony ww.
zaktoceniami przedstawia Rys. 6.2.2. Na rysunku tym wida¢ zardwno zaktocenia, oznaczone
na czarno, jak 1 $ledzone w danym momencie elementy obrazu, ktorych lokalizacja

prezentowana jest kolorem zielonym.

Rys. 6.2.2 Ujecie obrazu z zaznaczonymi na zielono $ledzonymi elementami obrazu
oraz zaktoceniami w kolorze czarnym.
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Na skutek zaklocenia biad sredniokwadratowy wszystkich rozpatrywanych algorytmoéow
ulegt zwigkszeniu, co przedstawiono na Rys. 6.2.3. Przyrost biedu jest nierownomierny i rozny
dla rozpatrywanych algorytméw. Charakter przyrostu wynika z réznic w strukturze algorytmow
oraz z koniecznosci aktualizacji zbioru 30 s$ledzonych cech na kazdym ujeciu z kamery
w trakcie jej ruchu.

9 ><10'3
—— R-UKF-LG
gl |—L-UKF-LG |
SE(3)-UKF
71 — UKF i
= EKF
6 .
sl -
4l |
&
3 L -
2 L _
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t(s)

Rys. 6.2.3 Charakterystyka btedu sredniokwadratowego okreslanego potozenia po
zastosowaniu zaktocen

Dlatego na Rys. 6.2.4 przedstawiono procentowy przyrost bledéw odniesiony do danych
oryginalnych. Dodatkowo w Tabela 6.2. zaprezentowano wartosci §rednie ww. btedow.

2
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Rys. 6.2.4 Procentowy przyrost btedu sredniokwadratowego okre§lanego potozenia
po zastosowaniu zaktocen
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Tabela 6.2. Wartos$¢ $rednia charakterystyk przedstawionych na Rys. 6.2.4

Rodzaj algorytmu R-UKF-LG | L-UKF-LG | SE(3)-UKF | UKF IEKF

Warto$¢ $Srednia (%) 4,47 4,40 3,16 3,66 4,52

Przedstawione wyniki potwierdzaja podatno$¢ analizowanych algorytmoéw na zaktdcenia
pasywne w postaci ruchomych obiektow na obrazach. Ruch tych obiektow jest niezalezny
od obserwatora. Badanie symulowane oddaje charakter mozliwych do wystgpienia
w rzeczywistosci zjawisk. Zaktoceniami pasywnymi tego typu sg m.in. poruszajace Si¢
samochody, zwierzg¢ta, ludzie. W takich sytuacjach uklady nawigacji wizualno-
bezwtadnosciowej bedg charakteryzowaty si¢ ograniczong doktadnoscig okre§lania potozenia
obserwatora, a tym samym takze nawigacji. Dlatego w pracy podj¢to probe zaproponowania
algorytmu zmniejszenia wplywu tego rodzaju zaklocen przy zalozeniu dysponowania

wysoko$ciomierzem laserowym.

Urzadzenie to w odrdznieniu do lidaréw czy radarow z syntetyczng aperturg nie generuje
skupionej grupy punktow odpowiadajacych detekcjom przeszkodd, a pojedynczymi pomiarami,
ktére nie pozwalaja na uzyskanie dostatecznej precyzji odwzorowania catosci obserwowanego
terenu. Pomimo tego taki szczatkowy pomiar umozliwia pozyskanie informacji o wysokosci
lotu nad $rednim poziomem terenu. Bedzie to mozliwe dla terendow o niewielkim
zréznicowaniu wysokosci, gdzie wystepuja pojedyncze elementy pokrycia terenowego
wyraznie dominujace nad terenem. Dodatkowo zaklada sie, ze wysokosciomierz wraz
z platforma nosiciela tworzy bryte sztywna, wysokosciomierz zlokalizowany jest w poczatku
uktadu wspolrzednych platformy. Orientacja wysokosciomierza jest zgodna z orientacja
platformy i1 kamery. Osie optyczne kamery i wysoko$ciomierza sg rownolegle.

Uwzgledniajac  powyzsze  zalozenia  pomiar  odleglosci  wysokoSciomierzem
zamontowanym na platformie mozna opisa¢ modelem okreslania wspotrzednych, ktéry bazuje
na modelach stosowanych w zagadnieniach radiolokacyjnych. Proponuje si¢ autorski model
rozszerzonego filtra Kalmana, w ktorym dodatkowo zaimplementowano dystans Mahalanobisa
do odrzucania pomiarow odstajacych. Zastosowanie tego filtra podyktowane jest nieliniowymi
zaleznosciami pomiedzy pomiarem z wysokosciomierza, a kartezjanskim uktadem odniesienia,

w ktorym dostgpne sg estymowane dane nawigacyjne.

Mierzona odlegto$¢ do terenu r moze by¢ opisana w relacji do uktadu kartezjanskiego jako:

r=4x%+y%+z2 (99)

Katy pochylenia 1 przechylenia mierzone przez uktad bezwtadnosciowy w tym modelu to:

yr =t (100)

VA
VX2 +y?
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Zaleznosci pomiedzy wspotrzednymi kartezjanskimi i1 sferycznymi okreslone sg jako:

X = T COS Y COS Pr (102)
y =rsinyrcos ¢r (103)
z =7sin gy (104)
Wektor stanu dynamiki obserwowanych punktow okreslono nastepujgco:
x=lx ¥ ¥y yy oz i (105)
Ekstrapolacja wektora nastgpuje poprzez:
o o 106
Xn+1in = FX, ( )
W  zapisie macierzowym z uwzglgdnieniem modelu dynamiki opartego o state
przyspieszenie rownanie to ma postac:
_fn+1,n_
- i 1lx
Xnt1in 1 At 05t 0 0 0 0 O 0 nn
3 0 1 At 0 O 0 0 O 0 [|*nn
oo 1 00 0 0 0 0 ||%na
Ynttnl fo 0 0 1 At 052 0 0 0 |Yan
Yntin|=]0 0 0 0 1 At 0 0 0 [[(Vun (107)
Vntin 0 0 0 0 O 1 0 O 0 , Ynn
Zniin 0 0 0 0 O 0 1 At 0.5t%}|zZnn
2 0 0 0 0 O 0 0 1 AV | A
n”“'" 0 0 0 0 O 0 0 O 1z,
| Zn+1,n | .

Z powodu nieliniowej relacji pomigdzy pomiarem a wektorem stanu, wektor pomiaru dla

rozszerzonego filtra Kalmana wyraza si¢ za pomoca funkcji obserwacji z = h(X). Jakobian tej

funkcji ma postac:

oh, oh,
oh® |9 O%|
ox  |an, oh,,
0x, dxy,
Co(FrR)  o((FeER)  o(JEia)
- 00 00 00| (108)
X ady 0z
a (tan-12 a (tan-12 a(tan~12
_ ( X) 00 ( x) 00 u 00
d0x dy 0z
0 (tan‘1 ;> 0 (tan‘1 ;) 0 <tan‘1 ;>
VX% + y? Jx2 4+ y2 [ + y2
= 00 % 00 - 00
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X y z

_— 00 _— 00 ——0 0_
Jx% + y2+272 Vx% + y2+72 VX% + y2+72
y X

i 00 24 00 YEEY 0y
L (2 + y2+22) % + y (% + y2+22)\/x2 + y2 x>+ y2+z°

Dla modelu ekstrapolacji stanu uktadu zaktada si¢ state przyspieszenie obiektu obserwacji
pomiedzy kolejnymi uaktualnieniami w algorytmie Kalmana. Macierz kowariancji szumu
procesu odnosi si¢ rowniez do wariancji potozenia i predkosci, ktore sg funkcjami wariancji
przyspieszenia. Wariancja predkos$ci moze by¢ wyrazona jako:

V(%) = At?c?

(109)
Wariancja predkos$ci moze by¢ wyrazona w funkcji wariancji przyspieszenia jako:
At*
V(X) = TO}% (110)
Macierz kowariancji Q jest wowczas okreslona jako:
At* At At? o o0 o0 o
4 2 2
At?
- At? At 0 0 0 0 0 0
At?
- At 1 0 0 0 0 0 0
o o o At*  At? At? o o o
4 2 2
— At3 2 2
Q=10 0 0 T At At 0 0 0 |9a (111)
At?
0 0 0 - At 1 0 0 0
o o0 o o o OAt4At3At2
4 2 2
At?
0 0 0 0 0 0 - At? At
At?
0 0 0 0 0 0 - At 1

Macierz kowariancji P jest okreslona jako:
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[Px Pxx Pz 0 0 0 0 0 07
Pxx Pix Pz O O 0 0 0 O
Pxx Pz Px O O O O 0 O
0 0 0 py pyy pyy O 0 0
0 0 0 0 0 0 Pz Dzz DPzz
0 0 0 0 0 0 pz pP: Pz
L0 0 0 0 0 0 pzz Pz Dz
Zaktada si¢ nastepujaca, poczatkowa posta¢ macierzy P:
PO,O = 10 ngg (113)
Roéwnanie ekstrapolacji macierzy kowariancji P ma postac:
Phtin = FPn,nFT +Q (114)
Macierz niepewnos$ci pomiaréw okresla si¢ nastepujaco:
g2 0 0 (115)
Rn =10 O-);T 0
2
0 0 oy,

Niepewno$¢ pomiaru odlegltosci wysokos$ciomierza wykorzystanego w pracy opisuje
o, = 0.3 (m). Niepewnos$ci katowe sa zmienne w czasie i opisywane sg poprzez funkcje
wyznaczone Ww pracy [42] Poczatkowe wartosci wynikaja z danych katalogowych

wykorzystywanego ukladu giroskopu, w pracy przyjeto: afT =0'¢2,T = 200(1.6968e — 4)2.

Wzmocnienie filtra, aktualizacja stanu 1 kowariancji wyznaczane sg z zaleznosci:

oh" (oh on” - (116)
K, = Pn,n—la apn,n—la + Rn)
N N R (117)
Xnn = Xpn-1t+ K,(z, — h(xn,n—l)
oh oh\" r
P,,= (I -K, a) | (I -K, a) + K, R, K}, (118)

Ze wzgledu na mozliwo$¢ pomiaru odlegtosci do obiektow stanowigcych pokrycie
terenowe, ktorych wysoko$¢ znaczaco odbiega od sredniej wysokosci terenu zdecydowano si¢
na zastosowanie mechanizmu odrzucania takich cech. Obiektami rozpatrywanymi jako
zaktocenia pasywnymi, ktore nalezy odfiltrowa¢ beda np. budynki, drzewa, wiadukty.
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Odrzucanie pomiaréw odbiegajacych od modelu terenu plaskiego realizowane jest

z wykorzystaniem dystansu Mahalanobis-a, ktéry ma postac:

dM = \/(h(in,n—l) - Zn)TPn,n—l_l(h(/x\n,n—l) - Zn) (119)

Wyjsciem prezentowanego filtra bedzie zbior wspodtrzednych kartezjanskich punktow
pomiarowych terenu obserwowanych w ukladzie wysoko$ciomierza, ktory w pracy jest
rozpatrywany jako tozsamy z uktadem IMU oraz calej platformy. Przeniesienie wynikow
pomiaréw do uktadu zwigzanego z terenem w uktadzie NED wymaga transformacji, ktéra
zostala opisana w rozdziale 4.2. W zwigzku z ruchem platformy punkty zostang rozciggnicte
wzdhuz rzutu trajektorii platformy na plaszczyzng NED.

W kolejnym kroku na podstawie zbioru punktow wyznaczana jest lokalna ptaszczyzna

bedaca modelem terenu bez elementéw pokrycia.

Model ten wraz z ptaszczyzna uzyskang jako model terenu przy wykorzystaniu algorytmu
wizyjnego stanowi podstawe algorytmu wyznaczenia nowej usrednione] ptaszczyzny, ktorej
punkty beda posiadaly minimalng sumaryczng odlegto$¢ od obu plaszczyzn.

Wyjscie filtra Kalmana dla wysoko$ciomierza potaczono z pomiarem uzyskanym z uktadu
wizualno-bezwladnosciowego z wykorzystaniem estymatora MLE. Znajac warto$ci pomiarow
wysokosci z uktadu bezwladnosciowego z;yy oraz wysokoSciomierza Zzp,;,a takze ich
niepewnos$ci  pomiarowe, przy zalozeniu  gaussowskiego rozkltadu biedu, tj.
p(Zimul2)~N(z,0fy) » P(2paLlz2)~N(z,05,,) mozliwe jest uzyskanie wartosci
estymowanej wysokosci z zaleznosci:

2 2
omvZimu t 0paLZpar

—2 —2 120

omu t 9par (120)

ZMLE =

Zaktada si¢, ze pomiar Zzp,; uzyskiwany jest wielokrotnie w czasie pomiedzy rejestracja
dwach kolejnych uje¢ z kamery, ktére podlegaja dopasowaniu. W modelu pomiaru wysokosci
z wykorzystaniem wysoko$ciomierza zastosowano mechanizm odrzucania pomiarow
odlegtosci do obiektow punktowych, ktorych wysokos$¢ odbiega od estymaty uwzgledniajace;j
histori¢ pomiardéw, stad w przypadku pomiaru odlegtos$ci od plaskiego obiektu terenowego
o wymiarach zblizonych do potowy obszaru terenowego bedacego obiektem projekcji do kadru
kamery, np. duzej hali magazynowej, wartos¢ $rednia oszacowania wysoko$ci przyjmuje
warto$§¢ zblizong do wysokos$ci terenowej tego obiektu. Spowoduje to w konsekwencji
rozbiezno$¢ pomiedzy pomiarami  wysokosci w  ukladach  bezwladno$ciowym
oraz wysoko$ciomierza. W tym przypadku faczenie danych nie bedzie wykonywane,
a przetwarzana bedzie tylko warto$¢ estymaty wysoko$ci z algorytmu wysoko$ciomierza.
W ten sposob obiekt o duzej ptaskiej powierzchni zostanie uwzgledniony jako odniesienie
w uktadzie przetwarzania obrazu. Wyznaczona glgbia obrazu po rzutowaniu kadru na

plaszczyzng wirtualng rownolegla do obserwowanego terenu pozwoli na filtracje wykrywanych
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cech o parametrach kinematycznych odbiegajacych od modelu stosowanego w uktadzie
wizyjnym.

Pomiary wspohrzednych xpa; i Ypar, po analogicznym uzupetieniu wspoirzednymi
z uktadu bezwtadno$ciowego pozwalaja na wyznaczenie na podstawie wielu pomiarow
plaszczyzny terenowej M metodg najmniejszych kwadratow. W przypadku wspotliniowosci
punktéw zaktada sie, ze wszystkie punkty ptaszczyzny maja Srednig warto$¢ wspotrzednej

z, a wysokos¢ terenowa stanowi wektor normalny ptaszczyzny.

Dysponujac pomiarem punktow XD, ... ,x™) € R3 tworzymy nastepujacy uktad rownan
liniowych:

Vix® 41,y @D 4y zM 4y, =0

: (121)
Vix® 4+ v,y™ 4z 4y, =0
Uktad ten w zapisie macierzowym ma postaé:
D) 1
: ilv=Av=0
X : (122)
™) 1

Aby opisa¢ plaszczyzne z wykorzystaniem punktéw, ktore nie sg wspoiptaszczyznowe

konieczna jest aproksymacja. W tym celu minimalizuje si¢ zbidr parametrow wektora v*:
V" = argmin,cgs =1 [|A VII? (123)
Plaszczyzne definiuje si¢ jako:
MW € {xeR¥: [xT 1]v=0}

Bfad aproksymacji okresla si¢ jako odlegto$¢ punktu x nalezacego do rozpatrywanego
zbioru od ptaszczyzny M (v). Warto$¢ btedu dla kazdego rozpatrywanego punktu wyznacza si¢
metodg Lagrange’a na podstawie zaleznoSci:

e = argmingeapqyy lIX — x'[I2.

(124)
W postaci macierzowej kwadrat btedu okresla si¢ z zaleznoSci:
xT 1]v)?
e(X,J\/[(v))2 = w (125)
vzl

Jezeli wszystkie rozpatrywane punkty maja zostaé dopasowane do plaszczyzny to
parametry wektora v mozna wyznaczy¢ z wykorzystaniem metody dekompozycji macierzy na

sktadowe gtowne okreslanej skrotem SVD (ang. singular value decomposition).

Po wyznaczeniu opisywanej ptaszczyzny mozliwe jest na etapie sledzenia cech rzutowanie

obrazu kamery na powierzchni¢ wirtualnej ptaszczyzny obserwacji, ktora jest rownolegta do
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wyznaczone] plaszczyzny 1 posiada arbitralnie ustalong wysoko$¢ w ukladzie globalnym.
Dzigki temu, nawet jezeli plaszczyzna moze tylko w ograniczonym zakresie przybliza¢
powierzchni¢ Ziemi to dzigki wyznaczonej charakterystyce znieksztalcania opisanej
zaleznoscig (97) mozliwe jest ustalenie progu odrzucania cech, ktére na wyznaczonej wirtualne;j
ptaszczyznie poruszaja si¢ szybciej, niz te ktorych predkosc¢ jest liniowo powigzana z rzutem
predkosci platformy na plaszczyzne uktadu terenowego NED. Rzutowanie oparte moze by¢
o grupe rotacji SO(3) i parametr skali uzyskany na podstawie wyznaczonej wysokosci lotu.

Przedstawiong metode zastosowano na danych pomiarowych rozpatrywanych w pracy [42]
z poszerzeniem danych o zbior losowych, symulowanych pomiaréw do plaszczyzny podtogi
pomieszczenia, ktorych odchylenie standardowe ustalono na warto$¢ 0.3 m. Warto$¢
rzeczywista zostala wyznaczona na podstawie danych kalibracyjnych zawartych w zbiorze

referencyjnym.

Na Rys. 6.2.5 przedstawiono wynik rzutowania obrazu z kamery na wyznaczong
plaszczyzng wirtualng, rownolegla do podlogi pomieszczenia. Odlegtos¢ wzajemna cech
na obrazie ulegla zmianie, jednak cechy przypisane elementom podtogi reprezentujg relacje
w wymiarach odpowiadajace relacjom na rzeczywistej ptaszczyznie podtogi. Dzigki temu na
etapie wykrywania i $ledzenia cech mozliwa jest filtracja srodkowoprzepustowa, w ktorej
pasmo filtra wynika z parametrow ruchu platformy w osiach OX i OY uktadu inercjalnego.

Rys. 6.2.5 Efekt rzutowania obrazu kamery na ptaszczyzne roéwnolegla do podiogi
pomieszczenia

Efekt filtracji cech widoczny jest na Rys. 6.2.6, gdzie na zielono oznaczono sledzone cechy.
Na przedstawionym ujgciu wszystkie sledzone cechy znajduja si¢ na podtodze pomieszczenia.
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Rys. 6.2.6 Efekt filtracji wykrywanych i §ledzonych cech obrazowych

Idee autorskiego procesu filtracji wykrytych cech obrazowych w zakresie kwalifikowania
ich do $ledzenia przedstawia Rys. 6.2.7. Warto$ci przesuni¢¢ oraz katow obliczonych po
rzutowaniu wykrytych i dopasowanych cech z dwoch kolejnych uje¢ kamery na ww.
ptaszczyzng¢ przedstawia Tabela 6.2.1.

Rys. 6.2.7 Dopasowanie cech z dwoch kolejnych obrazow po ich rzutowaniu na plaszczyzne
rownolegta do potogi pomieszczenia
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Tabela 6.2.1 Tabela wartosci przesuni¢¢ i katow dla dopasowanych cech obrazowych po ich
rzutowaniu na ptaszczyzng rownolegla do potogi pomieszczenia

_ Punkty polaczone
Nr/ opis 1 2 3 z6ttymi odcinkami
Przesqme;me 123 170 182 200+2
(pix)
Orle(g;aqa 38 7.1 21 19,5+0,2

Istotne na rzutowanym i dopasowywanym obrazie jest to, ze odlegtosci pomiedzy cechami
zaktocen (punkty potaczone niebieskimi odcinkami) oraz ich orientacje r6znig si¢ od odlegtosci
1 orientacji wyznaczonych dla puli cech dopasowanych, ktore sg rozlokowane na ptaszczyznie
podtogi (punkty potaczone z6itymi odcinkami). Réznice te sg znaczaco wigksze od odchylen
standardowych odlegtosci 1 katow orientacji wyznaczonych dla puli cech zwigzanych
z podloga. Dzigki temu mozliwe jest odrzucanie cech zwigzanych z zakldceniami pasywnymi.
Na takiej samej zasadzie mozliwe jest odrzucanie cech zwigzanych z obiektami statycznymi
nienalezacymi do ww. plaszczyzny.

Wprowadzona modyfikacja odnosi si¢ do etapu transformacji, opisanej rownaniem (41),
cech pomiedzy uktadami oméwionymi w rozdziale 4.2 i uwzglednia znajomo$¢ parametru
skalujacego A.

Po wprowadzeniu omoéwionej korekty zbadano ponownie dokladno$¢ wyznaczania
potozenia w rozpatrywanym algorytmie, a wyniki przedstawiono na Rys. 6.2.8. Na czterech
z pigciu charakterystyk zmniejszono popelniany biad $redniokwadratowy. Charakterystyka
przedstawiajgca btedy algorytmu UKF posiada najwigkszg wariancje w badaniu, zaréwno przed
modyfikacja, jak 1 po niej, co jest potencjalng przyczyng braku pozytywnych rezultatow.
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Rys. 6.2.8 Procentowy przyrost btedu sredniokwadratowego okreslanego potozenia
po zastosowaniu filtracji

59



Tabela 6.2.2 Warto$¢ $rednia charakterystyk przedstawionych na Rys. 6.2.8

Rodzaj algorytmu R-UKF-LG | L-UKF-LG | SE(3)-UKF | UKF IEKF

Warto$¢ $Srednia (%) -4,24 -4,48 0,59 3,36 -4,26

Podsumowanie podrozdziatu:

W przedstawionym badaniu wykazano podatno$¢ algorytméw nawigacji wizualno-
bezwladnos$ciowej na zakldcenia pasywne w postaci przemieszczajacych si¢ po plaszczyznie
obrazu dodatkowych grup pikseli. W zwigzku z wykazang podatnoscig sformutowano
zaleznosci na rozszerzony filtr Kalmana, ktéory umozliwia estymacj¢ wspoirzednych
kartezjanskich, ktore po fuzji z danymi bezwladnosciowymi pozwalaja opisa¢ ptaszczyzne
terenu 1 wyznaczy¢ wirtualng ptaszczyzne réwnolegla do ptaszczyzny terenowej. Dzigki temu
mozliwa jest filtracja cech w odniesieniu do ich predkosci na nowej ptaszczyznie, co ogranicza
wplyw wprowadzonych zakldocen.

6.3. BADANIE WPLYWU RUCHU PLATFORMY LATAJACEJ
ORAZ PARAMETROW FILTRACJI WIENERA NA DOKEADNOSC
OKRESLANIA POLOZENIA

Wysokos$¢ lotu rakiet manewrujacych miesci si¢ zazwyczaj w zakresie 50-150 m.
Rozpatrujac prace wizyjnego ukladu nawigacyjnego platformy latajacej w tym zakresie
wysokos$ci (przy niezmiennych w trakcie badan pozostatych parametrach akwizycji) nalezy
stwierdzi¢, ze powierzchnia podlegajaca obrazowaniu ulega zmianie wraz z wysokoscig
przelotu. Ze wzgledu na dominujacy ruch postepowy rakiet manewrujacych, orientacj¢ kamery
dobiera si¢ w taki sposob, aby diuzsza krawedz rejestrowanego obrazu byla rownolegla do
sktadowej wektora ww. ruchu postegpowego. Wowczas dtugosé tej krawedzi odpowiada rzutowi
odlegtosci terenowej mozliwej do uchwycenia w kadrze kamery. Zmiany tej odleglosci
w funkcji wysokosci lotu prezentuje Rys. 6.3.1. Na rysunku przedstawiono obraz uzyskany
w trakcie badan platformy z kamera (realizowanych w prezentowanym fragmencie na
wysokosci 69 m) przeprowadzonych w dniu 29.10.2021 r., przy konfiguracji oryginalnej oraz
w konfiguracji lotu na wysokosciach 1001 150 m.

Dla uzytych w badaniu obrazow o rozdzielczo$ci wynoszacej 960x600 pikseli
oraz wysokosci lotu rownej 150 m pojedynczy piksel obrazu odpowiada odlegto$ci w terenie
réownej 0,1299197916666 m. Zaktadajac, ze platforma latajaca porusza si¢ z predkoscia rakiet
manewrujacych wynoszacg 200 m/s odlegtos¢ przebyta w czasie akwizycji obrazu wyniesie:

d = 200T,, (126)
gdzie T, jest czasem ekspozycji matrycy kamery.
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W modelu rozmycia obrazu wykorzystanym w pracy zalozono, ze cala matryca kamery
uktadu akwizycji poddawana jest ekspozycji w tym samym czasie okreslonym jako T,.
Zgodno$¢ modelu z rzeczywisto$cig w tym zakresie spetniona jest tylko dla kamer z migawka
globalng. Taki rodzaj kamery wykorzystano w trakcie badan rzeczywistych. Wybrana kamera
gwarantowala réwniez programowg kontrole parametréw sprzetowych. Jednym z ustalanych
parametréw jest czas otwarcia migawki okreslajacego jak dlugo trwa ekspozycja matrycy.
Pozostate ustalane parametry to: brak automatycznej regulacji kontrastu, ustalona rozdzielczos¢
obrazu wyj$ciowego, sprzetowo-programowe wyzwalanie akwizycji obrazu.

W trakcie badan rzeczywistych, ustalajac czas ekspozycji matrycy, z jednej strony dazono
do minimalizacji wspominanego w rozdziale 4 efektu rozmycia obrazu, a z drugiej strony
do zagwarantowania mozliwie maksymalnej energii dostarczanej matrycy podczas akwizycji.
Oba te wymagania sa przeciwstawne. W pracy ustalono czas ekspozycji matrycy na wartos¢
wynoszacg 1 ms.

Opisujac odleglosci w terenie reprezentujaca szerokos$¢ pojedynczego piksela obrazu
kamery jako p,; mozliwe jest wyznaczenie wartosci L — liczby pikseli ulegajacych rozmyciu
w trakcie akwizycji w ruchu. Dla zaloZzonego modelu ruchu platformy z predkoscia 200 m/s na
wysokosci 50 m liczba pikseli ulegajacych rozmyciu w trakcie akwizycji wynosi:

200m 4 001s
I = _ S

" pa 0,041m

Warto$¢ wyznaczonego rozmycia bedzie wigcksza w przypadku konieczno$ci lotow na

c (127)

IR

wysokosciach ponizej 50 m, zmniejszajacych warto$¢ p, oraz w przypadku zwigkszania czasu
ekspozycji matrycy. Dluzszy czas ekspozycji wskazany jest dla warunkow matego
nastonecznienia.

<
e S
Ws6.6271 m
82:8638 m

-t

69m
f% A
: . ot
é& 566271 m
82:8638 m

124,723 'm

Rys. 6.3.1 Odlegtos¢ obrazowana w kadrze kamery dla przelotu na r6znej wysokosci
(od lewej kolejno 69 m, 100 m, 150 m)
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Predkos¢ lotu w trakcie badan w dniach 18.06 1 29.10.2021 r. mie$cita si¢ w zakresie 5-20
m/s 1 nie byla charakterystyczna dla rakiet manewrujacych. Jednak poprzez zastosowanie
technik symulacyjnych, podpartych fizyka zagadnienia, mozliwe jest rozpatrywanie
zrealizowanego zagadnienia badawczego w taki sposéb, aby przedstawi¢ dziatanie uktadu
wizyjnego dla wigkszych predkosci (w tym, np. dla 200 m/s) charakterystycznych dla rakiet
manewrujacych.

Ze wzgledu na duza predko$¢ rakiet manewrujacych konieczna jest analiza zjawiska
rozmycia liniowego (wynikajacego z ruchu platformy i kamery w trakcie akwizycji)
zachodzacego w uktadzie optycznym.

Istotnymi parametrami toru akwizycji przy rozpatrywaniu platformy latajacej jako rakiety
manewrujacej (dla predkosci ~200 m/s) sa:

e czas ekspozycji matrycy (ang. exposure time),
e rozdzielczosc,
e rodzaj migawki.

Wybrana kamera Blackfly S USB3 oraz uktad optyczny posiadaja nastgpujace parametry:

e czas ekspozycji matrycy (19.0 us +30.0 s),
e rozdzielczos¢ 960x600 [pix],
e rodzaj migawki: globalna.

Na Rys. 6.3.2 przedstawiono wplyw wartoSci L na rozmycie wybranego obrazu
zarejestrowanego w trakcie badan w dniu 29.10.2021 r. Kolejne zdj¢cia przedstawiajg obraz
oryginalny (zarejestrowany w trakcie badan przy przelocie z malg predkoscia) oraz obrazy
rozmywane z coraz wicksza wartoscia parametru L (odpowiadajacego coraz wigkszej predkosci
1/lub obnizaniu wysokosci lotu).
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Rys. 6.3.2 Wplyw parametru L zaleznego od czasu akwizycji kamery oraz predkosci
1 wysokosci przelotu na rozmycie obrazu

Wplyw rozmycia nalezy rozpatrywa¢ w konteks$cie zmniejszenia liczby wykrywanych cech
obrazowych, ktore stanowig podstawe wyznaczania transformacji pomi¢dzy obrazami oraz
w kontek$cie zmian w strukturze, a zwlaszcza przemieszczania granic krawedzi cech
obrazowych. Na Rys. 6.3.31 Rys. 6.3.4 przedstawiono dopasowanie dwoch tych samych cech
na obrazie zarejestrowanym w bezruchu, na obrazie rozmytym oraz na obrazie po zastosowaniu
filtracji Wienera ukierunkowanej na usunigcie tego rozmycia. Na rysunkach potagczono ze sobg
dopasowane algorytmem KAZE cechy lokalne. Polozenie cechy na obrazie odpowiadajace;j
temu samemu obiektowi fizycznemu na obrazie rozmytym 1 po filtracji Wienera rozni sig.
Wielkos$¢ roznicy wynoszaca w przyblizeniu 1 piksel nie jest znaczaca dla wielu algorytmow,
jednak w przypadku algorytmu obrazowej korekcji parametréw nawigacji konieczne jest
skupienie wysitku na mozliwie precyzyjnym wyznaczeniu potozenia obiektow rzeczywistych,

ktérym przypisane sg cechy obrazowe.
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Rys. 6.3.3 Wynik dopasowania obrazu rozmytego w wyniku ruchu kamery do obrazu
uzyskanego z tej samej kamery w warunkach statycznych

Rys. 6.3.4 Wynik dopasowania obrazu po filtracji Wienera usuwajacej rozmycie do obrazu
uzyskanego z tej samej kamery w warunkach statycznych

Aspekt zmniejszania liczby cech obrazowych na skutek rozmycia zdecydowano si¢
poruszy¢ w ramach badania opartego o metod¢ symulacyjna.

W pracy zdecydowano si¢ na przebadanie wplywu intensywnos$ci rozmycia obrazu na liczbe
wykrywanych cech obrazowych. Intensywnos$¢ mierzona jest wartoscig L okreslajaca liczbe
rozmywanych pikseli obrazowych.

Badane obrazy przedstawiaja ptaszczyzny o roéwnomiernym rozktadzie cech w postaci
struktur Voronoi. Struktury te generowane sg losowo przy uwzglednieniu nastepujacych
parametrow w tworzonej populacji struktur:

e powierzchnia struktur jest opisana rozktadem normalnym w przedziale <0;3000>
(pix?),

e powierzchnia calego obrazu stanowi sume powierzchni struktur,

e badany obraz jest monochromatyczny o normalnym rozktadzie luminancji wsrdd
struktur,

e struktury posiadajg krawedzie sktadajace si¢ z odcinkow.
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Przyktadowy obraz poddany badaniom przedstawia Rys. 6.3.5. Badanie zaktada uzyskanie
statystycznej probki wynikow ze stu iteracji procesu wykrywania cech dla dostgpnego zbioru
obrazow. Przetwarzane obrazy maja rozdzielczo$¢ wynoszaca 600x960 pikseli. Obraz wzorca
poddawany jest rozmyciu, ktorego model opisano zalezno$ciami (71-81) przedstawionymi
w rozdziale 4.3. Rozmycie propaguje si¢ wzdluz dluzszej krawedzi obrazu. Badania
prowadzono przy statym stosunku sygnatu do szumu wynoszacym 30dB.

Rys. 6.3.5 Przyktadowy obraz z probki badanej poddany badaniom symulacyjnym
zwigzanych z efektem rozmycia

Charakterystyki przedstawione na Rys. 6.3.6 oraz Rys. 6.3.7 reprezentuja funkcje
znormalizowanej liczby cech na obrazie dla réznych warto$ci parametru L. Rys. 6.3.6
przedstawia liczbg cech wykrywanych dla obrazu rozmytego, natomiast Rys. 6.3.7 odnosi si¢
do tego samego obrazu po filtracji ukierunkowanej na usuwanie efektu rozmycia. Normalizacja
zostala zrealizowana poprzez podzielenie wynikowej liczby cech z danej symulacji przez
pierwotna liczbe cech wykrytych na obrazie przed rozmyciem.
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Rys. 6.3.6 Przebieg znormalizowanej liczby wykrywanych cech obrazowych
w funkcji wielko$ci rozmycia

1 06r ]
S)
=
S
0.4 :
02t :
0 1 1 1 1 L L

2 46 8 10 12 14 16 18 20
L(pizx)

Rys. 6.3.7 Przebieg znormalizowanej liczby wykrywanych cech obrazowych
w funkcji rozmiaru PSF wykorzystanej do ponownego wyostrzenia obrazu
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Warte podkreslenia jest uzyskanie duzej skutecznosci filtracji rozumianej jako uzyskanie
liczby cech na wyjsciu procesu ich wykrywania na przefiltrowanym obrazie na poziomie
zblizonym do wartosci uzyskiwanej dla tego samego procesu dla obrazu przed rozmyciem.
Drugi istotny czynnik badania to fakt nieliniowego zmniejszania si¢ liczby cech na skutek
rozmycia, ktory dla wartosci L=20 wynosit 0.1 warto$ci poczatkowej. Taka wartos¢
w przypadku warunkéw rzeczywistych przy niewielkiej ilosci wykrywanych i przetwarzanych
cech, ktore sa specyficzne np. dla warunkow niskiego nastonecznienia, moze prowadzi¢
do braku mozliwosci wyznaczania transformacji miedzy obrazami przy dodatkowo

wystepujacym rozmyciu na skutek ruchu.

Prowadzone badanie zaktadalo odzwierciedlenie rzeczywistej liczby rozmywanych pikseli
w dtugosci jadra PSF filtra Wienera przeznaczonego do usuwania efektu rozmycia. W takiej
sytuacji ograniczony jest wptyw ,.efektu dzwonienia”, opisanego w [[64], na obraz. Wraz ze
wzrostem réznicy pomigdzy parametrami filtra, a wartoscig rzeczywistg rozmycia efekt ten
zwigksza swoOj wplyw na struktur¢ obrazu. Istotna jest tu zaré6wno réznica w dlugosci
stosowanego filtra, jak i w kierunku jego stosowania. Jezeli parametry te rdznig si¢
od parametrow rozmycia, wowczas na calym obrazie utrwalane sg artefakty, ktore stanowia
nowe cechy obrazowe. Sytuacja taka, pomimo zwigkszenia liczby cech jest jednak niekorzystna
ze wzgledu na ich charakter jako zakldcen z nieznang dystrybucja na obrazie. Nowe cechy
przestaniajg takze cechy oryginalne, co zmienia ich charakter opisany za pomocg
przedstawionych w rozdziale 4.1. deskryptorow. Na bazie tych wektoréw dokonywana jest
weryfikacja podobienstwa, ktora w nowej sytuacji moze okazac si¢ bledna.

Dlatego istotne jest, aby pozna¢ formalny i uogolniony zwiazek pomigdzy jakosciag danych
wejsciowych do filtra, rozumiang jako jego podobienstwo do parametréw rzeczywistego
rozmycia, a efektami dzialania algorytmu dopasowywania cech. W dostepnej literaturze nie
znaleziono opisu tego zagadnienia, a ma ono istotny wplyw na poprawne dzialanie algorytmu

wizyjnej nawigacji przy poruszaniu si¢ z duzymi predko$ciami na matych wysokosciach.

W zwiazku z powyzszym w pracy opracowano autorski algorytm wyznaczania postaci jadra
filtra Wienera w oparciu o estymowane w uktadzie bezwladnosciowym parametry ruchu
platformy latajacej z kamera. W zwigzku z wariancja estymowanych parametrow ruchu
platformy zachodzi konieczno$¢ uwzgledniania w opracowywanym algorytmie bledow
w przyjetych parametrach wyznaczanego filtra 1 zrozumienie ich wplywu na doktadnos¢
dopasowywania obrazéw. Dopasowanie ma charakter statystyczny, wigc wptyw artefaktow
powstatych na skutek btedow w przyjmowanych parametrach filtrow moze by¢ znaczacy.
W Tabela 6.3.1 Autorski algorytm okreslania wartosci PSF 1 filtracji obrazéw Tabela 6.3.1
przedstawiono opis autorskiego algorytmu okreslania wartosci PSF dla filtra Wienera.
Algorytm zaktada wyliczanie parametrow L i 8 funkcji PSF z uwzglgdnieniem minimalizacji
negatywnego wplywu wariancji danych wejsciowych. Opracowany algorytm generuje funkcje
PSF w postaci przedstawionej na Rys. 6.3.8, gdzie L=16, 8. Na rysunkach Rys. 6.3.9 i Rys.
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6.3.10 przedstawiono warianty PSF dla statej dtugosci L filtra i zmiennego kata 6. Oba
parametry mogg by¢ zmieniane w algorytmie.

Tabela 6.3.1 Autorski algorytm okre$lania warto$ci PSF i filtracji obrazow

Okreslanie wartosci PSF i fitracja rozmycia - rekonstrukcja obrazu I(x, y)
1. Rozpatrywane sg nastepujace dane wejsciowe:
e [ -estymowana liczba pikseli podlegajaca rozmyciu wyliczana na podstawie
parametréw ruchu oraz uktadu akwizyc;ji,
e 7 - kierunek rozmycia wyliczany na podstawie parametrow ruchu platformy
Zaklada si¢, Ze estymowane zmienne L i ¥ przyblizajg wartoéci rzeczywiste z
niepewno$ciami okreslonymi rozktadami normalnymi z wariancjami odpowiednio
of i o7, co mozna przedstawi¢ zapisem:
L=L+n,An~N(0,02), 7 =y +n, An,~N(0,52).
2. Na podstawie danych wejsciowych oraz wyznaczonych charakterystyk btedu
dopasowania E (AL, A@) przy zalozeniu, ze:
AL - x € R, A0 -y € R
realizowana jest optymalizacja paramteru L, minimalizujaca zalezno$¢:
Xopt = arg rgcuyn r'(x,y)
Warto$¢ zoptymalizowanej dhugoéci filtra dla ALy, po ponownej zmianie dziedziny
x — AL wynisie:
Lope =L + ALgyy,
3. Na podstawie L,,, 0raz ¥ wyznacza si¢ posta¢ filtra PSF(x, y)). Rozpatrywany jest
nastgpujacy zbior argumentow - wspotrzednych pikseli filtra: x,y € (0;L) Ax,y € N.
Kroki algorytmu:
e Wyznacz wartos$¢ kata rozmycia f = g -y

s T PSF(x,y) =1 dlax =0,

o Jezeli f=5= {PSF(x,y) =0 dlax#0;
PSF(x,y)

Y%=6,y=0 PSF(x,y,L)

Normalizuj PSF(x,y) = = przejdz do punktu 4 algorytmu.

o Jezelip + g + 2km wyznacz wspotczynnik kierunkowy prostej rownaniu: y; =
ax;:
a=tanpf

W zbiorze x € (0;Lcosf),y €(0;Lsinf) Ax,y € N:
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ax—y
aZ+1

e Wyznacz wartosci odlegtos$ci od ww. prostej: d(x,y) =
e okresl wartos¢ funkcji PSF(x,y) =1 — |d|,
e PSF(x,y) <0 = PSF(x,y)=0

. PSF(x,y)
e normalizuj PSF(x,y) = STTT, o PSFGy D)

4. Dla okreslonego stosunku sygnatu i szumu — K, na podstawie transformat Fouriera
rozmytego obrazu G (u, v) oraz filtra PSF (u, v), wykonaj rekonstrukcje obrazu:

PSF*(u,v) ()
IPSFu, )2+ K "
Wyjsciem algorytmu jest odwrotna tranformata Fouriera funkcji obrazu w dziedzinie
czestosci przestrzennych:
1(x,y) = F~Y{I(u,v)} > zakohcz algorytm

I(u,v) =

0.06

0.05

0.04

0.03

0.02

0.01

0

Rys. 6.3.8 Przyjeta posta¢ PSF przeznaczona do usuwania zaktocen w postaci rozmycia

obrazu dla L=16 1 6=0
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Rys. 6.3.9 Funkcje PSF dla L=20 i 6€ (10; 20)
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Rys. 6.3.10 Funkcje PSF dla L=20 i 6€ (30; 90)
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Na Rys. 6.3.11 przedstawiono obraz rozmyty zarejestrowany w trakcie badan w terenie
oraz efekt filtracji usuwajacej rozmycie. Obraz rozmyty uzyskano w warunkach lotu platformy
wraz z ukladem optycznym z regulowanym czasem ekspozycji matrycy. Na podstawie
opracowanego algorytmu wyznaczono odpowiedz impulsowa uktadu optycznego. Nastgpnie
przez filtracje Wienera w przestrzeni widmowej uzyskano obraz ostrzejszy, przez co umozliwia
wykrycie na nim wigkszej ilosci cech charakterystycznych, wykorzystywanych
w rozpatrywanych algorytmach obrazowych. Istotne w obrazie po filtracji jest wystepowanie
niekorzystnego zjawiska powstawania charakterystycznych form obrazowych roztozonych
rownomiernie wzdluz osi ruchu platformy z kamera. Odstep pomigdzy artefaktami zalezy od
czestosci przestrzennej zastosowanego filtra. Niestety powstate artefakty mogg stanowi¢ zrodto
dodatkowych cech charakterystycznych na obrazie i powodowa¢ zmniejszenie precyzji

dopasowania obrazow stanowigcych zrodlo danych nawigacyjnych dla platformy latajace;.

Rys. 6.3.11 Obraz rozmyty (lewy) oraz poddany filtracji z wykorzystaniem odpowiedzi
impulsowej — PSF (prawy) w filtrze Wienera

Filtr Wienera do badania zostal wybrany ze wzgledu na swoja prostote i mozliwo$¢
zastosowania w ukladzie dziatajacym w czasie rzeczywistym. Ma to jednak konsekwencje
w postaci prawdopodobienstwa pogorszenia efektywnosci nawigacji platformy latajacej na
skutek wprowadzania blednych dopasowan do statystycznej puli przetwarzanej przez algorytm
RANSAC.

Ze wzgledu na ww. czynniki powodowane wystepowaniem artefaktow na obrazach po
filtracji w pracy zdecydowano si¢ na przebadanie wptywu btedow estymat kata odchylenia
oraz predkosci na jakos¢ dopasowania cech na obrazach. Badane obrazy przedstawiaja
ptaszczyzny o rownomiernym rozktadzie cech w postaci struktur Voronoi, Struktury te
generowane s3 losowo przy uwzglednieniu nastgpujacych parametréw w tworzonej populacji
struktur:

e powierzchnia struktur jest opisana rozktadem normalnym w przedziale <0;3000>
(pix?),

e powierzchnia catego obrazu stanowi sume powierzchni struktur,

e badany obraz jest monochromatyczny o normalnym rozktadzie luminancji
pomiegdzy strukturami,
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e struktury posiadajg krawedzie sktadajace si¢ z odcinkow.

Algorytm dopasowania zaktada wykorzystanie metody RANSAC majacej na celu
wyznaczenie homograficznej relacji pomiedzy plaszczyznami. Przyj¢to nastgpujgce parametry
metody RANSAC:

e prdog dopasowania (po transformacji) = 2.5 (pix),

e poziom ufnosci 0.99 (-),

e minimalna liczba wykrytych i dopasowanych punktow = 4 (-),
e maksymalna liczba iteracji =1000 (-).

Przetwarzane obrazy majg rozdzielczo$¢ wynoszacg 600x960 pikseli. Obraz wzorca
poddawany jest rozmyciu wzdhiz jego dluzszej krawedzi wedlug modelu opisanego
zalezno$ciami w rozdziale 4.3. Btad dopasowania rozumiany jest jako odleglo$¢ punktu obrazu
wzorca do dopasowanego punktu na obrazie po filtracji z wykorzystaniem filtra Wienera
z okreslonymi parametrami jadra. Odleglo$¢ ta wyznaczana jest na podstawie translacji w osi
X oraz y obrazu bedacej cze$cig macierzy homografii. Badania prowadzono przy statym
stosunku sygnatu do szumu wynoszacym 30dB. W pierwszym badaniu skupiono si¢ na
wptywie rozmycia na doktadno$¢ dopasowania cech na obrazach. Badanie przeprowadzono
metoda Monte Carlo na bazie probki 100 obrazéw z losowo wygenerowanymi teksturami
Voronoi. Do wyznaczenia rozktadu btedu dopasowania dla jednej wartosci analizowanego
parametru (w tym przypadku diugosci L filtra rozmywajgcego obraz) przeprowadzano 500
symulacji rozmycia. W kazdej symulacji algorytm RANSAC rozpoczyna iteracyjng realizacje
wyznaczania modelu dopasowania przy losowo wybranej probce poczatkowej. W ramach
symulacji wymuszano dla kazdego obrazu 5 roznych warto$ci poczatkowych algorytmu
RANSAC. Wartosci btgdu dopasowania wyrazane sg w pikselach. Btad opisywany jest na
wykresach takze wyznaczonymi wielkos$ciami §redniej z zaznaczonym obszarem +c6 1 mediany.
Na podstawie rozktadow btedoéw dopasowania wyznaczanych dla okreslonej wartos$ci badanego
parametru prezentowane sg takze zaleznos$ci okreslajace tendencje w catym badanym zakresie
wartosci. Podobnie jak na ww. wykresach prezentowane sg takze $rednia z zaznaczonym

obszarem +o i mediana.

6.3.1. BADANIE WPLYWU ROZMYCIA NA DOKLADNOSC DOPASOWANIA
OBRAZOW

Na pierwszym wykresie Rys. 6.3.1.1 przedstawiono rozktad btgdu dopasowania obrazow
dla rozmycia o dlugosci L=5 pikseli. W celu umozliwienia poréwnania wartosci btedu
dopasowania dla kolejnych wartosci parametru L zdecydowano si¢ na prezentacje wynikoéw
w zakresie umozliwiajacym wycigganie uogo6lnionych wnioskéw. Dlatego kolejne wykresy
przedstawiajg ten sam zakres na osiach odcigtych. Przedstawiony na pierwszym wykresie Rys.
6.3.1.1 rozktad miesci si¢ w zakresie ponizej 1 piksela, co utrudnia interpretacj¢ na tym
pojedynczym ujeciu, ale rozktad ten jest istotny dla przedstawienia zalezno$ci pomigdzy
kolejnymi wykresami btedu. Kolejne wykresy z Rys. 6.3.1.1, L =10, L=15
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1 Rys. 6.3.1.2 beda komentowane przy charakterystykach zbiorczych.
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Rys. 6.3.1.1 Rozktad btedu dopasowania obrazéw dla rozmycia o dtugosci L =5, L =10,
L=15
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Rys. 6.3.1.2 Rozktad btedu dopasowania obrazéow dla rozmycia o dlugosci L=20, L=25,
L=30 pikseli
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Zapisy  u(Ep), med(E,), o(E,) stanowig  skrocong  wersje  zapisOw
(Ep (L)), med(E, (L)), 6(En(L)) i sa stosowane dla zachowania przejrzystoéci. Funkcja
E,,(L) charakteryzuje btad dopasowania dwoch obrazéw. Pierwszy z nich jest obrazem
referencyjnym, a drugi obrazem rozmytym filtrem o dlugosci L. Dtugos¢ filtra wyrazona jest
w pikselach 1 wynika z zaleznosci (90) omowionej w pracy.

Na Rys. 6.3.1.3 przedstawiono charakterystyke warto$ci $redniej z oznaczonym
przedziatem ufnosci oraz mediany bledu dopasowania obrazéw dla zakresu L€ <5;20>
dlugoséci filtra PSF  stuzacego rozmyciu obrazu pierwotnego. W pierwszym zakresie
rozpatrywana funkcja ma charakter wykladniczy. Mediana i $rednia sg do siebie zblizone. Na
Rys. 6.3.1.4 przedstawiono caty badany zakres rozpatrywanej charakterystki. Na rysunku tym
w czgsci wykresu wida¢ kontynuacj¢ tendecji z rysunku Rys. 6.3.1.3 Jednak dla warto$ci

rozmycia L > 40 btad ustala si¢ na wartosci granicznej wynikajacej z rozdzielczosci badanych

obrazow.
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Rys. 6.3.1.3 Charakterystyka warto$ci sredniej btedu z oznaczonym przedziatem ufnosci oraz
mediany btedu dopasowania obrazow dla zakresu L € <5;20> dlugosci filtra PSF stuzacego
rozmyciu obrazu pierwotnego
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Rys. 6.3.1.4 Charakterystyka warto$ci $redniej z oznaczonym przedziatem ufnosci

oraz mediany bledu dopasowania obrazéw dla zakresu L € <5;50> dlugosci filtra PSF
shluzacego rozmyciu obrazu pierwotnego

W TTabela 6.3.1./ przedstawiono wartosci dla mediany, S$redniej 1 odchylenia

standardowego dla catego zakresu wartosci badanych dtugosci L.

Tabela 6.3.1.1 Tabela mediany btedu dopasowania obrazu po filtracji do obrazu rozmytego
wzorca dla roznych warto$ci rozmycia okreslonych parametrem L

L med(E,,) u(Ey,) o(Ey)
5 0,03 0,03 0,02
10 0,21 0,28 0,23
15 1,10 1,31 0,92
20 3,29 3,53 2,17
25 6,14 17,76 83,24
30 10,61 140,20 264,27
35 277,28 364,21 334,84
40 617,56 517,77 317,02
45 551,80 556,17 253,78
50 619,45 588,04 243,39

6.3.2. BADANIE WPLYWU BLEDU A0 NA DOKEADNOSC DOPASOWANIA
OBRAZOW

W kolejnym badaniu analizie poddano wplyw btedu A6 na doktadno$¢ dopasowania
obrazoéw. Pierwszy obraz stanowi wzorzec z ww. strukturg Voronoi, drugi to obraz poddany
rozmyciu 1 filtracji usuwajacej ten efekt. Wielkos¢ A8 odnosi si¢ do réznicy pomiedzy
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rzeczywistym kierunkiem rozmycia 6 a warto$cig przyjeta jako parametr funkcji PSF w filtrze
Wienera przeznaczonym do usuwania efektu rozmycia z obrazéw. Wartos¢ btedu okreslana jest
w stopniach. Na Rys. 6.3.2.7 1 Rys. 6.3.2.2 przedstawiono rozktad btedu dopasowania
obrazéw w funkcji btedow AB =1, AB =5, AB =9, AB =13, AB =17 1 AB =19 okreslania wartosci
kata PSF.
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Rys. 6.3.2.1 Rozktad btedu dopasowania obrazéow dla btedow A6 =1, A8 =5 A8 =9 (°)
okreslania wartosci kata PSF
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Rys. 6.3.2.2 Rozktad btedu dopasowania obrazow dla btedow A6 =13, A0 =17A0 =19 (°)
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Rysunek Rys. 6.3.2.3 przedstawia charakterystyke btedu dopasowania dwoch obrazoéw przy
r6éznej wartosci btedu kierunku rozmycia A@. Obraz ulegal rozmyciu filtrem o dlugos$ci
L =10 (pix) dlakierunku 8 = 0 (°). Kolejne wartosci przyrostow roznity sie o 1 (°). Zapisy
u(Ep), med(Ep), o(E,) stanowia skrécong wersje zapisow (E,,(A0)), med(E,(A0)),

o(E,,(A0)) i sa stosowane dla zachowania przejrzysto$ci.
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Rys. 6.3.2.3 Charakterystyka wartosci $redniej z oznaczonym przedziatem ufnos$ci oraz
mediany btgdu dopasowania obrazéw rozmytego oraz po filtracji Wienera przy btedzie PSF
z zakresu A8 € <2;20>

NaRys. 6.3.2.3 nie zaznaczono wartos$ci §rednich dla AG = 19°1 AG = 20°, ktére wynosza
odpowiednio 11,6 (pix) i1 13 (pix). Odstajacym przypadkiem pomiarowym jest warto$¢ bledu
dopasowania kierunku rozmycia A6 = 16°. Przedstawia on pierwsze odstepstwo dla warto$ci
Sredniej oraz odchylenia standardowego od zaobserwowanego dla wcze$niejszych przypadkoéw
wyktadniczego modelu charakterystyki btedow. Histogram btedu dopasowania, warto$ci
srednig, mediang oraz odchylenie standardowe dla przypadku A@ = 16° przedstawiono na Rys.
6.3.2.4.

Przyczyna powstania skokowego przyrostu wartosci $redniej btedu jest znaczaca liczba
artefaktow, ktore zaczynaja wykazywacé duze podobienstwo do siebie. Artefakty te roztozone
sa na brzegach obrazu, symetrycznie wzgledem osi podtuznej i poprzecznej obrazu, a takze
skos$nie, pod r6znym katami, na catym obrazie. Liczba podobnych do siebie artefaktow stanowi
znaczacg populacje wsrod wszystkich wykrytych na obrazie cech, co skutkuje mozliwoscig
btednego dopasowania catego obrazu. Obraz rozmyty o 10 pikseli, a nastgpnie poddany filtracji
z bledem estymacji kierunku rozmycia A6 = 16° przedstawia Rys. 6.3.2.5. Dlugosé
L zastosowanego filtra Wienera odpowiadata warto$ci pierwotnej uzytej przy rozmyciu obrazu.
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Rys. 6.3.2.5 Obraz po zastosowaniu filtra Wienera z btedem kierunku rozmycia A8 = 16°.

Roznica pomiedzy mediang i1 $rednig bledu rozpatrywanej zmiennej losowej wynika
z niewielkiej liczby blednych dopasowan, ktore jednak wnosza duze wartosci do probki
badanej. Dla kolejnych przyrostow btedu kierunku rozmycia, prawdopodobienstwo biednych
dopasowan wzrasta, co odzwierciedlajg przedstawione na Rys. 6.3.2.3 charakterystyki dla
19°i A6 = 20°. Warto§¢ $rednia biedu dla przypadku A6 = 18° jest

warto$ci Af =
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odstgpstwem od ogolnej tendencji. Charakterystyka mediany w tym przypadku, w odroéznieniu
od $redniej, zmienia si¢ o niewielkg wartos¢, a jej niewielkie fluktuacje w calym przebiegu
pozwalajg na zobrazowanie ogolnej tendencji zmian. W zwigzku z powyzszym zdecydowano

si¢ na aproksymacje¢ charakterystyki mediany funkcjg wyktadniczg drugiego rzedu.

Do wyznaczenia funkcji postuzono si¢ metoda najmniejszych kwadratoéw. Uzyskano
wynik w postaci:

E,(A8) = 0,0059(A8)% — 0.0231(A0)% + 0.0850 (128)

Btad $redniokwadratowy aproksymacji wynidst 0.057 (pix), co w stosunku do maksimum
funkcji w przedziale wynoszacym 2,2 (pix) pozwala na stwierdzenie, ze wielomian stopnia
drugiego moze aproksymowac otrzymang charakterystyke z doktadnos$cia umozliwiajaca jej
wykorzystanie do dalszych analiz. Nalezy zauwazy¢ jednak, ze charakterystyka
aproksymowanej funkcji posiada swoje minimum min(E,,(A6) ) = 0,0624 dla
AB = 1.9576 i jest malejaca w przedziale (0; 1,9576), co nie oddaje poprawnie charakteru
przyrostu btedu dopasowania obrazow dla ww. przedziatu. Stad zdecydowano no natozenie na
aproksymacje warunku monotoniczno$ci dla calej rozpatrywanej dziedziny. Zmodyfikowany
problem jest w postaci:

1 Ax < b
in— —dll?
n¥n2||Cx dHZA{O<x<
Wektor b jest wowczas wektorem zerowym. Po uwarunkowaniu metody otrzymano nowg

posta¢ aproksymowanej funkcji:

E,,(A8) = 0,0048(A8)% + 0.0012 (129)

Btad $redniokwadratowy funkcji w tej postaci ma wartos¢ 0.068 (pix) 1 jest wigkszy od
warto$ci bledu dla pierwszej aproksymaty. Jednak roznica ta nie jest znaczaca, ze wzgledu na
niepewno$¢ wyznaczonych dyskretnych wartosci btedu dopasowania obrazéw, ktére wynikajg
z zastosowania metody Monte Carlo. Nowa posta¢ funkcji przyrasta w catym rozpatrywanym
przedziale. Niezerowa warto$¢ funkcji dla AG@ = 0 moze by¢ pomijana w dalszych analizach.
Aproksymowang charakterystyke E,, (A8) przedstawia Rys. 6.3.2.6
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Rys. 6.3.2.6 Aproksymowana charakterystyka btedu dopasowania w funkcji (A8)

6.3.3. BADANIE WPLYWU BLEDU AL NA DOKLADNOSC DOPASOWANIA
OBRAZOW

Badanie wplywu dodatniego przyrostu btedu AL na dokladnos¢ dopasowania dwodch
obrazow. Pierwszy obraz stanowi wzorzec z ww. strukturg Voronoi. Drugi to obraz poddany
rozmyciu i filtracji usuwajacej ten efekt. Wielkos¢ AL odnosi si¢ do réznicy pomig¢dzy
rzeczywista warto$cig rozmycia L a wartoscig przyjeta jako parametr funkcji PSF w filtrze
Wienera przeznaczonym do usuwania efektu rozmycia z obrazoéw. Wartos¢ biedu okreslana jest

w pikselach.

Na rysunkach Rys. 6.3.3.1 oraz Rys. 6.3.3.2 przedstawiono histogramy btedu dopasowania
ww. obrazoéw dla kolejnych przyrostow AL. Obraz ulegal rozmyciu filtrem o dtugosci L = 10.
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Rys. 6.3.3.1 Rozktady btedu dopasowania obrazu rozmytego o 10 pikseli (L=10, 6=0)
do obrazu po filtracji Wienera dla wartosci btedu AL=1, AL=3 i AL=5
w zastosowanym filtrze
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Rys. 6.3.3.2 Rozktady btedu dopasowania obrazu rozmytego o 10 pikseli (L=10, 6=0)
do obrazu po filtracji Wienera dla wartosci btedu AL=7 1 AL=9 w zastosowanym filtrze

Na rysunkach Rys. 6.3.3.3 oraz Rys. 6.3.3.4 oraz przedstawiono charakterystyki btedu
dopasowania dla przyrostow AL z zakresu (1;8) pikseli. Obraz ulegal rozmyciu filtrem
o dtugosci L = 10. Podobnie jak w przypadku przyrostow btedow katowych, tak i w tym
przypadku charakterystyka ma charakter wyktadniczo narastajacy.
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Rys. 6.3.3.3 Charakterystyka btgdu dopasowania obrazu rozmytego o 10 pikseli (L=10, 6=0)
do obrazu po filtracji Wienera w funkcji btedu AL € (1;5)
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Rys. 6.3.3.4 Charakterystyka btedu dopasowania obrazu rozmytego o 10 pikseli (L=10, 6=0)
do obrazu po filtracji Wienera w funkcji bledu ALE(1;8)

W  kolejnym badaniu przeanalizowano wplyw dodatniego przyrostu bledu AL

na doktadnos¢ dopasowania dwoch obrazow. Pierwszy obraz stanowi wzorzec z ww. strukturg

Voronoi. Drugi to obraz poddany rozmyciu i filtracji usuwajacej ten efekt. Obraz ulegat
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rozmyciu filtrem o dlugosci L = 20. Wielkos¢ AL odnosi si¢ do rdéznicy pomiedzy
rzeczywistym warto$cig rozmycia L a warto$cig przyjeta jako parametr funkcji PSF w filtrze
Wienera przeznaczonym do usuwania efektu rozmycia z obrazow. Wartos¢ biedu okreslana jest
w pikselach. Na rysunkach Rys. 6.3.3.5 oraz Rys. 6.3.3.6 przedstawiono histogramy biedu
dopasowania ww. obrazow dla kolejnych przyrostow AL w zakresie AL€E(1;14).
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Rys. 6.3.3.5 Rozktady btedu dopasowania obrazu rozmytego o 20 pikseli (L=20, 6=0)
do obrazu po filtracji Wienera dla wartosci btedu AL=1 1 AL=3 w zastosowanym filtrze
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Rys. 6.3.3.6 Rozktady btedu dopasowania obrazu rozmytego o 20 pikseli (L=20, 6=0)
do obrazu po filtracji Wienera dla wartosci bledu AL=1 1 AL=3 w zastosowanym filtrze
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Charakterystyke mediany przedstawiong na rysunku Rys. 6.3.3.7 mozna opisac
wielomianem wyktadniczym drugiego rzedu. Szerszy zakres charakterystyki przedstawia Rys.
6.3.3.9. Wida¢ na nim, ze powyzej wartosci AL=8 dla $redniej i AL=8 w odniesieniu do
mediany bledu mozna wyrdzni¢ skokowy przyrost, a potem ustalenie wartosci na

maksymalnym poziomie btgdu.
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Rys. 6.3.3.7 Charakterystyka btgdu dopasowania obrazu rozmytego o 20 pikseli (L=20, 6=0)
do obrazu po filtracji Wienera w funkcji btedu AL € (1; 8)
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Rys. 6.3.3.8 Charakterystyka bledu dopasowania obrazu rozmytego o 20 pikseli (L=20, 6=0)
do obrazu po filtracji Wienera w funkcji btedu AL € (1; 15)
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Po przeanalizowaniu charakterystyk btedow dla zakresu AL € (0; 0.9L) oraz dla roznej
dlugosci L filtréw stwierdza si¢, ze charakterystyki te moga by¢ uogolnione. Funkcja
okreslajaca polozenie punktu podziatu charakterystyki btedu dopasowania obrazow z rozktadu
wyktadniczego na rozktad oscylacyjny z tlumieniem sprowadzajgcym charakterystyke do

asymptoty okreslona jest zaleznoscia:

Blpg = f,,(46) +0,1L+7 (130)

, gdzie f,,,(46) jest funkcja liniowa w postaci:

fop(460) = —0.3478 A0 (131)
Warto$ci  funkcji  liniowych aproksymowano metoda najmniejszych kwadratow
z wykorzystaniem danych symulacyjnych. Funkcja f,,(46) zostata ujeta w powyzszych

zaleznosciach ze wzgledu na zaobserwowane relacje pomiedzy btedami E,,,(40)i E,,,(AL).

Na rysunku Rys. 6.3.3.9 przedstawiono znormalizowane przebiegi funkcji
znormalizowanego bledu dopasowania obrazéow dla réznych warto$ci AL, yrm. Wartosci

ALy orm poWiazane sa z AL poprzez zalezno$¢:

AL _ AL (132)
norm ALpg
Natomiast E}, -, (4L) zwigzane jest z E,, (AL) liniowg zalezno$cia:
E, (AL
AEporm(4L) = mi ) (133)

Charakterystyka aproksymujaca znormalizowane przebiegi funkcji moze by¢ opisana

z wykorzystaniem zaleznosci:

E2 (ALporm) = 0,2975(ALporm)? (134)

Funkcje wyznaczono metoda najmniejszych kwadratow 1 uzyskano uogdlniony blad
aproksymacji w postaci btedu $redniokwadratowego o wartosci 0.0361 1 odniesiony do
znormalizowanej amplitudy. Blad ten mozna przenies¢ liniowo na charakterystyki dla filtrow
o roznej dlugosci, np. dla filtra o dlugosci 10 btad wyniesie 1,08 piksela, dla filtra o dtugosci
L=20 btad wyniesie 0,72 piksela, a dla filtra o dlugosci L=10 warto$¢ btedu wyniesie 0,36
piksela. Wyznaczone charakterystyki znormalizowane wraz funkcja aproksymujaca
przedstawia Rys. 6.3.3.9.
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Rys. 6.3.3.9 Charakterystyka znormalizowanego biedu dopasowania obrazéw dla dodatnich
wartosci btedu AL w cze$¢ wyktadniczej

Wykres funkcji bledu dopasowania dla zakresu powyzej wartosci podziatu mozna opisaé
zaleznoscia:

e 0] (AL)

ES(AL) = <1 — cos(a, (AL))) as (135)

, gdzie AL oznacza dodatnie wartosci bledu w przedziale AL > f,,(460) + 0,1L + 7.

Warto$¢ wspotczynnikdw ay, ..., a; funkcji przedstawia tabela 6.3.3

Tabela 6.3.3.1 Warto$é wspdtczynnikow funkcji E (ALS)

ao a; a, as

0,4788 0,8496 0,9813 367,8237

Wyznaczong funkcje aproksymujacg charakterystyke w przedziale warto$ci powyzej
fop(46) + 0,1L + 7 przedstawiono na Rys. 6.3.3.10.
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Rys. 6.3.3.10 Funkcja aproksymujgca charakterystyke btedu dopasowania obrazow dla
dodatnich przyrostoéw AL powyzej wyznaczonego punktu podziatu

Do wyznaczenia wspolczynnikéw ay, ..., a3 wykorzystano metod¢ nieliniowej regresji
Gaussa-Newtona. Zakladajac, ze f(x) = E¢(AL) dla AL » x € R jakobian wykorzystany

do wyznaczenia aproksymowanej funkcji ma postac:

05 Ofi]
da, ~ das
o oh (136)
da, =~ das
0f, xe ¥
a_ao = o cos(ayx)as
0f, xe %X
(')_al = 4 sin(a;x)as
137
P (137)
(’)_az = cos(a;x)as
2

a e—aox
a—f; =1- ) cos(a;x)

Metoda regresji  Gaussa-Newtona wymaga inicjalizacji szukanych  wartoS$ci

wspotczynnikow ay, ..., as, okreslenia progu konwergencji oraz maksymalnej liczby iteracji.
Przyjeto warto§¢ 3500 jako maksymalng liczbe iteracji, a warunkiem konwergencji jest
uzyskanie warto$ci bledu wszystkich wspotczynnikéw na poziomie mniejszym niz 0,001.
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W okresleniu wartosci wspotczynnikow wykorzystano fakt, ze poszukiwana funkcja moze
opisywac stabilny, oscylacyjny uktad inercyjny drugiego rzedu, gdzie argument x z rdOwnania
(137) dalej reprezentowany jest czasem t:

x—t €eR (138)

Wspotczynnik thumieniaoraz pulsacja w, w takim ukladzie moga by¢ powigzane ze
wspotczynnikiem a, poprzez:

Ay = (wp (139)
Czas, dla ktorego funkcja przyjmuje swoje maksimum, przy zatozeniu, ze chwila poczatkowa

charakterystyki odpowiada ww. punktowi podziatu charakterystyki bledu dopasowania na dwie

czgsci, moze by¢ wyrazony poprzez:

. (140)

=

, gdzie

wg = Wpy/1— 7% = ay, (141)

Wartos¢ wspoétezynnika a, zwigzana jest z thumieniem czlonu poprzez:
@ =y1=¢%. (142)

Natomiast a; jest wspotczynnikiem skalujagcym, ktoérego wartos¢ bedzie zalezna
od wartoéci asymptoty funkcji E$(AL). Wartoéé ta zostata ustalona na podstawie $redniej
Z pomiarow dla filtrow o réznej (L=10, L=20, L=30) dlugosci i badanego zakresu AL €
(0.1L 4+ 7;0.9L) . Pomiary te zawieraja wartosci skokowo réznigce si¢ od charakterystyki
kwadratowej dla warto$ci AL ponizej punktu podzialu. Warto$ci asymptot charakterystyk
wykorzystanych do wyznaczenia postaci aproksymowanej znajduja si¢ w przedziale
(360; 500) . Wartos¢ ww. asymptoty prawdopodobnie powigzana jest z rozdzielczos$cig
badanego obrazu. Potwierdzenie tego stwierdzenia wymagaloby jednak ponowienia badan
dlanowej probki losowej obrazéw o innej niz przejgta w pracy rozdzielczosci. Wykres
aproksymowanej  funkcji  bledu  dopasowania dla  dodatnich  wartosci  bledu
AL > AL,,; = fpp(46) +0,1L + 7. przedstawia Rys. 6.3.3.10. Na rysunku tym warto$¢
0 odpowiada warto$ci f,,(46) + 0,1L + 7. Funkcja f,,(46) okresla liniowe przesunigcie
skokowego przyrostu bledu, prezentowanego Rys. 6.3.3.10 w funkcji bledu 46. Wartosci
ALy orm Wyrazone sa w pikselach, a relacja pomiedzy AL i ALyyrm Jest okreslona jako
ALporm = AL — AL, 4. Blad sredniokwadratowy aproksymacji dla przedstawionego na Rys.
6.3.3.10 zbioru punktéw wyniost 37,39 (pix). Warto$¢ ta jest znaczaco wigksza niz
w przypadku innych aproksymowanych w pracy funkcji. Jednak wariancja potozenia tych
punktow réwniez jest najwigksza. Wartos¢ asymptoty jest kilkaset razy wigksza od warto$ci
maksymalnej na koficu przedzialu opisanego funkcja EP(AL), a przyrost amplitudy jest
gwattowny 1 nastepuje w przedziale 2 pikseli. Ze wzgledu na to, ze w proponowanej wersji
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filtra AL € N niemozliwe jest doktadniejsze odwzorowanie charakterystyki w tym przedziale.
Stad stwierdza si¢, ze aproksymata ma wystarczajaca doktadno$é, zwlaszcza, ze najwigksze
warto$ci bledow charakteryzuja punkty w przedziale wartosci =100 (pix) od poziomu
asymptoty. Punkty okreslajace nachylenie charakterystyki sa obarczone mniejszymi
wartosciami bledow. Opisywana funkcja dla zachowania ciggtosci charakterystyki bledu
dopasowania obrazow jest przesuwana i skalowana w osi rzednych tak, aby pierwsza wartos¢
czgsci oscylacyjnej odpowiadata ostatniej warto$ci cz¢sci wyktadniczej, a wartos¢ asymptoty
nie ulegata zmianie. Dodatkowy wplyw na warto$¢ funkcji ma réwniez ewentualny btad

wynikajacy z niezerowej wartosci 46. Powyzsze uwarunkowania opisuje si¢ jako:

E§(ALpg, 46 ) = E2 (ALyg) + Ery(46) + fnar—in(®) (143)

gdzie E,,,4,=400 jest usredniong wartos$cig maksymalng bledu dla obrazow statej rozdzielczosci

uzyskiwanych w badaniu.
Dla warto$ci AL > ALy, posta¢ ogdélng charakterystyki ES¢ (AL, A6 ) mozna opisaé jako:

E$(AL,A60) =
Epax — En(46) e—04788(AL)
0,9813

EP(ALyg) + En(46) + (144)

cos(O,8496(AL))> 367,8237

E max

Badanie wpltywu ujemnego przyrostu btedu AL na dokladnos¢ dopasowania dwodch
obrazow. Pierwszy obraz stanowi wzorzec z ww. strukturg Voronoi. Drugi to obraz poddany
rozmyciu i filtracji usuwajacej ten efekt. Na rysunkach Rys. 6.3.3.11 oraz Rys. 6.3.3.12
przedstawiono histogramy btedu dopasowania ww. obrazéw dla kolejnych przyrostow btedu

w kierunku ujemnych wartosci AL. Obraz ulegat rozmyciu filtrem o dtugosci L = 10.
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Rys. 6.3.3.11 Rozktady btedu dopasowania obrazu rozmytego o 10 pikseli (L=10, 6=0)
do obrazu po filtracji Wienera dla wartosci btedu AL= -1
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Rys. 6.3.3.12 Rozktady btedu dopasowania obrazu rozmytego o 10 pikseli (L=10, 6=0)
do obrazu po filtracji Wienera dla wartosci btedu AL= -3, AL= -5, AL= -7
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Na Rys. 6.3.3.13 przedstawiono charakterystyke bledu dopasowania dla ujemnego zakresu
warto$ci ALE (—1; —8). Na przedstawionym wykresie o$ odcigtych reprezentuje modut
z wartos$ci bledu AL. Rozmycie wykonano filtrem o dlugosci L=10. Charakterystyczne dla tego
przebiegu jest tylko poczatkowe narastanie btedu, po ktérym nastepuje oscylacja wokot

asymptoty.
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Rys. 6.3.3.13 Charakterystyka btedu dopasowania dla ujemnych warto$ci ALE (—1; —8) przy
rozmyciu filtrem o dtugosci L=10.

W kolejnym badaniu analizowano wplyw ujemnego przyrostu bledu AL na doktadno$¢
dopasowania dwoch obrazow. Pierwszy obraz stanowi wzorzec z ww. strukturg Voronoi. Drugi
to obraz poddany rozmyciu i filtracji usuwajacej ten efekt. Na Rys. 6.3.3.14 - Rys. 6.3.3.17
przedstawiono histogramy btgdu dopasowania ww. obrazow dla kolejnych przyrostow btedu
w kierunku ujemnych wartosci AL. Obraz ulegal rozmyciu filtrem o dlugosci L = 30.
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Rys. 6.3.3.14 Rozktady btedu dopasowania obrazu rozmytego o 30 pikseli (L=30, 6=0)
do obrazu po filtracji Wienera dla wartosci btedu AL= -1
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Rys. 6.3.3.15 Rozktady btedu dopasowania obrazu rozmytego o 30 pikseli (L=30, 6=0)
do obrazu po filtracji Wienera dla wartosci btedu AL= -3, AL= -6 ,AL= -9
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Rys. 6.3.3.16 Rozktady btedu dopasowania obrazu rozmytego o 30 pikseli (L=30, 6=0)
do obrazu po filtracji Wienera dla wartosci bledu AL= -12, AL= -15 ,AL= -18
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Rys. 6.3.3.17 Rozktady btedu dopasowania obrazu rozmytego o 30 pikseli (L=30, 6=0)

dla obrazu po filtracji Wienera dla wartosci btedu AL= -20

Na Rys. 6.3.3.18 oraz Rys. 6.3.3.19 przedstawiono charakterystyke btedu dopasowania

dla ujemnego zakresu wartosci ALE (—1; —20). Na przedstawionym wykresie 0§ odcietych

reprezentuje modut wartosci bledu AL. Rozmycie wykonano filtrem o dlugosci L=30.

Charakterystyczne dla tego przebiegu jest tylko poczatkowe narastanie btedu, po ktorym

nastepuje oscylacja wokot asymptoty. Oscylacja dotyczy zaréwno $redniej, jak i mediany.
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Rys. 6.3.3.18 Charakterystyka btedu dopasowania dla ujemnych warto$ci ALE (—1; —20)
przy rozmyciu filtrem o dlugosci L=30.
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Rys. 6.3.3.19 Charakterystyka mediany btgdu dopasowania dla ujemnych wartosci
ALE (—1; —20) przy rozmyciu filtrem o dtugosci L=30

Na Rys. 6.3.3.20 przedstawiono zestawienie charakterystyk mediany btedéw dopasowania
dla filtrow o dlugosciach L rownych 10, 20 i 30 pikseli. Legenda rysunku odnosi si¢ do tych
dhugosci poprzez indeks dolny. O$ odcigtych wykresu na rysunku przedstawia modut wartosci
AL. Dzigki temu na rysunku mozna zaobserwowac¢ duzg zgodno$¢ charakterystyk odnoszacych
si¢ do przeciwnych sobie wartosci AL. Znak btedu okreslony jest indeksem goérnym
charakterystyk w legendzie wykresu. Po analizie rysunku stwierdza si¢, ze wszystkie
charakterystyki w cze$ci bliskiej wartosci 0 mogg zosta¢ opisane uogdlnionym wielomianem
drugiego rzedu. Ze wzgledu na to, ze rozklady charakterystyk opisanych przeciwnym znakiem
sg do siebie zblizone zdecydowano si¢ wykorzysta¢ wyznaczony wielomian aproksymujacy

charakterystyki z dodatnim btedem AL réwniez do opisu charakterystyk z btgdem ujemnym.

Ostatnim istotnym aspektem przedstawionym na Rys. 6.3.3.20 jest wystepowanie zmian

monotonicznos$ci charakterystyk odniesionych do ujemnych warto§¢ AL. Zmiana charakteru
przyrostowego na oscylacyjnie asymptotyczny widoczna jest dla charakterystyk med(Eq,),
med(E5,) oraz med(E3,). Wartos$¢ btedu dla ktorej nastepuje opisywana zmiana jest rozna dla
przedstawionych charakterystyk. Opis wyktadniczy wielomianem drugiego rzedu tych
charakterystyk ma wigc zastosowanie do przedziatu, dla ktorego modul wartosci btedu AL jest

mniejszy od modutu warto$ci odpowiadajacej zmianie monotoniczno$ci. Zagadnienie
lokalizacji punktu zmiany tendencji charakterystyki oraz jej opisu w czesci asymptotycznej

podejmowane jest w dalszej czesci pracy.
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Rys. 6.3.3.20 Zestawienie charakterystyk mediany bledow dopasowania dla filtrow o réznych
dtugos$ciach

W trakcie analizy danych z symulowanych pomiaréw zauwazono, ze charakterystyka btedu
dopasowania obrazow dla ujemnych 4L wartos$ci jest nieliniowa i mozna na niej rozrézni¢ dwa
rézne zakresy. Pierwszy zakres ma charakter wykladniczy, ktory mozna opisa¢ wielomianem
drugiego rzedu wyznaczonym dla charakterystyki dodatniego btedu parametru L filtra Wienera.
Drugi zakres charakteryzuje si¢ przebiegiem, ktory mozna opisa¢ rownaniem rézniczkowym
drugiego rzedu. W zakresie tym mozna réwniez wyrozni¢ asymptote. Wartos¢ asymptoty
w ujemnym zakresie 4L zmienia si¢ w odniesieniu do réznych wartosci rozmycia L. Odréznia
to zakres ujemny od dodatniego, gdzie wyznaczono analogiczng funkcj¢ przyrastajaca
do warto$ci btedow maksymalnych otrzymywanych w calym badaniu. W pierwszym etapie
wyznaczono aproksymatywne warto$ci funkcji dla charakterystyk odniesionych do rozmycia
o dlugosciach 10, 15, 20, 25, 30, a na Rys. 6.3.3.21-Rys. 6.3.3.23 przedstawiono otrzymane
wyniki dla obarczonych btedem filtréw o dlugosciach 10, 20 1 30.

Zaklada sig, ze charakterystyka w drugim zakresie bedzie aproksymowana zalezno$cia
tozsamg z (135). W pierwsze] kolejnosci wyznaczono wielomiany aproksymujace funkcje
oscylacyjnie tlumione niezaleznie dla kazdej dtugosci filtra. Wyniki uzyskanych funkcji
6.3.3.21-Rys.  6.3.3.23. Natomiast wartosci
wspoOtczynnikéw wielomianow zawarte sg Tabela 6.3.3.2.

aproksymujacych przedstawiaja ~ Rys.

Tabela 6.3.3.2 Tabela wspotczynnikow funkcji oscylacyjnych filtréw dla ujemnego zakresu AL

L ag a a, as
10 0,76 0.94 1.604 0.18
15 0,28 0.92 1,13 0,85
20 0,25 0,72 1,74 3,81
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25 0,59 1,21 1,48 5.66

30 0,16 0,89 1,79 8,44

0.16

0.14

E, (piz)

0.12 1
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0 1 2 3 4 5 6 7

ALl (pix)

Rys. 6.3.3.21 Funkcja aproksymujaca Em dla ujemnych wartos$ci AL odniesionych
do pierwotnego rozmycia o wartosci 10
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1 Sfi i i i i i 1
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Rys. 6.3.3.22 Funkcja aproksymujaca Em dla ujemnych wartosci AL odniesionych
do pierwotnego rozmycia o wartosci 20
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Rys. 6.3.3.23 Funkcja aproksymujaca Em dla ujemnych wartosci AL odniesionych
do pierwotnego rozmycia o wartosci 30

Na podstawie wartoSci maksiméw charakterystyk btedow dopasowania obrazow
przedstawionych na Rys. 6.3.3.21-Rys. 6.3.3.23 stwierdza si¢, ze ich okres mozna
w przyblizeniu opisaé zalezno$cia:

T=04x*L (145)
Natomiast potoZzenie pierwszego maksimum funkcji przybliza zaleznos¢:

argmax (E,,) = 0,27 * L (146)

Warto$¢ asymptoty natomiast jest rowna:

Jlim E,,(AL) = med(Eg(L)), (147)

gdzie Er — oznacza warto$¢ mediany btedu dopasowania dla obrazu rozmytego

Posta¢ wielomianu uogodlnionej funkcji aproksymujacej charakterystyki oscylacyjne
w ujemnym zakresie uzyskano z wykorzystaniem przytoczonej wczesniej w pracy metody
aproksymacji Gaussa-Newtona. Uwzgledniajac zidentyfikowane parametry pierwszego
maksimum funkcji oraz ich okresu mozliwe jest okreslenie punktu zmiany opisu
charakterystyki bledu z wykladniczej na oscylacyjng. Wykorzystano do tego nastgpujace
zalezno$ci opisujace czton inercyjny drugiego rzedu:

(148)



— 72
Wq = @y 1=¢ (149)

Odnorm = 15,71, (150)

T
tonorm = w_d = 0.2. (151)

Po znormalizowaniu wzgledem asymptot i dtugos$ci filtrow rozpatrywane funkcje tworza
skupiong strukturg, co przedstawiono na Rys. 6.3.3.24. Wyznaczona posta¢ funkcji
aproksymujacej funkcje znormalizowane przedstawiona jest na Rys. 6.3.3.25

1 .5 T T T T T T
med(Eg())
med(E25)
m€d(E20)
med(E15)
. 1+ de(Elo) i
)
. 051 .
0 1 l L 1 1 L 1 |

0 0.1 0.2 03 04 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
ALnorm (pil' )

Rys. 6.3.3.24 Znormalizowana charakterystyka mediany btedu dopasowania obrazow
uogolniajaca funkcje oscylacyjne w ujemnym zakresie wartosci AL

]‘5 T T T T T T T T T

Eﬁ o (_(U ?E""J“ }

0 1 1 1 1 1
0 0.1 02 03 04 05 06 07 08 09 1

&L'.lim'.ln u’”;}

Rys. 6.3.3.25 Funkcja aproksymujgca znormalizowany zbior punktow tworzacych
charakterystyki opisujace oscylacje w ujemnym zakresie wartosci AL
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Wykres funkcji uzyskanej w procesie aproksymacji mozna opisa¢ zaleznoscia:

ES(AL) = (1 —

Warto$¢ wspdtezynnikdw ay, ..., az funkcji przedstawia Tabela 6.3.3.3.

—aplAL|

cos(allAL|)> as

Tabela 6.3.3.3 Warto$¢ wspotczynnikéw funkeji E (ALS)

dp

a;

ap

as

5,3632

-6,7877

1,1017

0,964

(152)

Blad $redniokwadratowy dla aproksymowanej uogolnionej i znormalizowanej postaci

rozpatrywanych charakterystyk wynosi 0,16. Normalizacja sprowadza warto$¢ asymptoty

btedu dopasowania oraz dtugosci filtra do wartosci 1.

Na Rys. 6.3.3.26 Rys. 6.3.3.27 przedstawiono zbiorcze wyniki symulacji wptywu btedu

estymat predkosci 1 kierunku ruchu, wykorzystane w jadrze filtra Wienera na median¢ bledu

dopasowania obrazow z wykorzystaniem metody RANSAC. Ze wzgledu na duzy zakres zmian

amplitudy btedu dopasowania na wykresach zdecydowano si¢ przedstawi¢ ww. btad w skali

decybelowe;j.

B 204

=

QL

g -205
15
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Rys. 6.3.3.26 Charakterystyka mediany btedu dopasowania obrazow w funkcji A8 i AL
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Rys. 6.3.3.27 Charakterystyka mediany btgdu dopasowania obrazéw w funkcji A@ i AL
—rzut z gory
Na Rys. 6.3.3.28 i Rys. 6.3.3.29 przedstawiono zbiorcze wyniki symulacji wptywu btedu
estymat predkosci 1 kierunku ruchu, wykorzystane w jadrze filtra Wienera na $redni btad
dopasowania obrazéw z wykorzystaniem metody RANSAC. Ze wzgledu na duzy zakres zmian
amplitudy btedu dopasowania na wykresach zdecydowano si¢ przedstawi¢ ww. btad w skali
decybelowej.
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Rys. 6.3.3.28 Charakterystyka $redniego btedu dopasowania obrazow w funkcji A8 i AL
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Rys. 6.3.3.29 Charakterystyka $redniego btedu dopasowania obrazéw w funkcji A8 i AL
—rzut z gory

Na podstawie badan stwierdza si¢, ze charakterystyka przedstawiona na Rys. 6.3.3.26 jest

symetryczna wzgledem zera dla osi przedstawiajacej ujemne wartosci btedu A6.

Znajomo$¢ rozktadu funkcji E(ALiA6) blgdu dopasowania ww. obrazow, a takze
wariancji estymat parametrow L,@ filtra Wienera oznaczonych jako 7,07 umozliwia
minimalizacj¢ otrzymywanego btedu dopasowania zgodnie z zalezno$cia:

. L . x=a+d ,y=b
argmin[ (x,y) := argmin (ffxz_a_d = fC0Y) dxdy) , (153)

gdzie a- potos wielka elipsy btedu, b- poto§ mata elipsy bedu, d-zadany margines obszaru
minimalizacji.
Zaklada si¢, ze: AL - x € R, A -y € R, a=0;, b=0gy

Parametr d pozwala na wyznaczenie nowej dhugosci filtra L., ktora bedzie suboptymalna

dla aktualnych niepewno$ci estymat L,H uzyskiwanych na podstawie dzialania uktadu
nawigacji wizualno-bezwtadnosciowej oraz parametréw uktadu akwizycji obrazu.

Funkcja f:R? - R okreslona jest charakterystyka wyznaczong dla E:R? — R dla obszaru
wewnatrz elipsy btedu. Natomiast poza obszarem elipsy przyjmuje warto$¢ 0, co mozna
przedstawi¢ w postaci:

<1

_ 2
y b)’o)

0 dla( _ax")2 +(% _by")2 >1

med(En(AL A6)) dla (= _ax")2 +(

fGy) = (154)
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Punkt (xoy,) dla funkcji f(x,y) stanowi $rodek elipsy, ktora w trakcie procesu
optymalizacji jest przesuwana po dwuwymiarowej charakterystyce btedu dopasowania.

Warto$ci wariancji kierunku oraz modutu predkosci platformy uzyskiwane w kolejnych
chwilach dziatania uktadu nawigacji wizualno-bezwtadnosciowej pozwalajg na wyznaczenie
maksymalnych btedow AL i A6 na podstawie zaleznosci (90). Ze wzgledu na niesymetryczny
rozklad btedu dopasowania dla ujemnych i dodatnich warto$ci AL zaktada si¢ mozliwo$¢
zmiany estymowanej warto§ci modulu predkosci branej jako podstawe do wyliczania
parametréw filtra Wienera. Filtr ten ma za zadanie minimalizacje wplywu rozmycia na btedy
dopasowania. Zadanie to moze by¢ realizowane z r6ézng skutecznoscig z pogorszeniem
pierwotnego efektu wiacznie, co oznacza, ze uzyskiwany blad dopasowania po filtracji moze

by¢ wigkszy niz przed jej zastosowaniem.

Warto$¢ L dlugosci filtra wyznaczana jest na podstawie minimalizacji dwuwymiarowej
catki z funkcji zalezno$ci (153) zmiennych AL,A8 w obszarze powigkszonym O pewien
margines d.

Zaklada sie, ze czas akwizycji kamery, wysoko$¢ 1 predkos¢ lotu oraz rozdzielczosé
obrazu sg state w czasie dla rozpatrywanego problemu.

W tabelach 1-10 przedstawiono wyniki calki liczonej na postawie zaleznosci ((153) dla
r6éznych wariancji zmiennych AL, A6 oraz parametru d €< —1,1 >,d € N. Calka obliczana jest
numerycznie, metodg prostokatow z wykorzystaniem dyskretnych danych opisujacych
charakterystyke przedstawiong na Rys. 6.3.3.26.

Warto$¢ referencyjna stanowigca dodatkowe kryterium oceny efektywnosci catego procesu

optymalizacji uzyskiwana jest na podstawie nastepujacej zaleznosci:

x=a,y=b
Fref(x: y) = Jj fref(x: y) dxdy (155)
x=—a,y=-b

7

med(E, (L)) dla (x —ax0>2 + (y _byo)z <1

fref(xr y) =

0 dia (— x")z + (5 y")z >1 (156)

’

Punkt (xoyo) dla funkcji fr.r(x,y) stanowi $rodek elipsy. Funkcja med(E,, (L))
charakteryzuje median¢ btedu dopasowania dwdch obrazow po rozmyciu filtrem o zadane;j
wartosci L. Blad ten charakteryzuje si¢ statym rozktadem dla catej plaszczyzny rozpigtej na
punktach x,y € R. Z tego wzgledu mozliwe jest przyjmowanie dowolnego punktu (xg o).
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Tabela 6.3.3.4 Wynik calki z zaleznosci (153) dla o7 = 1, 05=1;

(%0 ¥0) r(xy) w(rey) | Lep@y) | u(LerGoy)
(-1,0) 1.8669 0,3734
(0,0) 0.8659 0,1732 16.4500 3,29
(1,0) 1.8699 0,3740

Tabela 6.3.3.5 Wynik catki z zaleznosci (153) dla of = 2, 0/=1;

(%o Y0) r(xy) w(rey)) | Ler@y) | u(Gery)
(-1,0) 4.8504 0.6929
(0,0) 2.5510 0.3644 23.0300 3,29
(1,0) 4.2024 0.6003

Tabela 6.3.3.6 Wynik calki z zaleznosci (153) dla of = 3, 05=1;

(%o, Y0) r(x,y) u(rey)) | Gerey) | u(Gep@y)
(-1,0) 10,1059 1,1229
(0,0) 7,3032 0,8115 29,61 3,29
(1,0) 9,7895 1,0877

Tabela 6.3.3.7 Wynik calki z zaleznosci (153) dla o7 = 4, 05/=1;

(%o, Y0) r(xy) u(reey) | ey | u(hep(y)
(-1,0) 16,45 1,49
(0,0) 16,46 1,50 36,19 3,29
(1,0) 182,21 16,56

Tabela 6.3.3.8 Wynik calki z zaleznosci (153) dla o7 = 5, 0=1;

(X0, o) r(xy) Ler@y) | u(Fey) | u(FerCoy))
(-1,0) 25,1065 1,93
(0,0) 186,6519 42,77 14,95 3,29
(1,0) 190,4702 15,55

Tabela 6.3.3.9 Wynik calki z zaleznosci (153) dla o7 = 1, 0=2;

(x0,%0) rey) Ler@y) | w(r@y) | n(her@y)
(-1,0) 2,7262 0,3895
(0,0) 1,2297 23.0300 0,1757 3.29
(1,0) 2,6929 0,3847
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Tabela 6.3.3.10 Wynik catki z zaleznosci (153) dla o7 = 2, 05 =2;

(%o, Yo) I'(x,y) Frer (x,7) u(reey) | u(Ferey)
(-1,0) 7.777 0,5982
(0,0) 4.2609 42,77 0,3278 3,29
(1,0) 7.0857 0,5451

Tabela 6.3.3.11 Wynik catki z zaleznosci (153) dla oy = 3, 033:2;

(X0, o) I'(x,y) Lrer (x,) u(reey)) | u(herxy)
(-1,0) 18.5644 0.9771
(0,0) 12.6781 62,51 0.6673 3,29
(1,0) 16.9425 0.8917

Tabela 6.3.3.12 Wynik catki z zaleznosci (153) dla o7 = 4, 05 =2;

(X0, Yo) r(xy) Ler@y) | n(Fy) | u(FerGoy))
(-1,0) 35,1048 1,4042
(0,0) 30,29.11 82,25 1.2116 3,29
(1,0) 203,3439 8,1338

Tabela 6.3.3.13 Wynik catki z zaleznosci (153) dla 07 = 5, 05 =2;

(%o, Yo) r(x,y) Ler@y) | w(T@y) | u(FerCny))
(-1,0) 55,9909 1,8062
(0,0) 224,8157 101,99 7,2521 3,29
(1,0) 510,5036 17,0168

W wigkszo$ci przebadanych przypadkéw potozeniem optymalnym jest pierwotny punkt
(x0,¥0) = (0,0). Jednak w rozpatrywanych dwoch przypadkach o duzej wariancji tj. 02=5
oraz jednym z wariancjg 0.2=4 polozeniem korzystniejszym jest (xo, yo) = (—1,0). Przypadki
te potwierdzaja mozliwo$¢ optymalizacji parametréw filtru Wienera dla danych wejsciowych
W postaci estymowanych zmiennych losowych opisujacych wektor ruchu platformy latajace;.

Kryterium optymalizacji stanowi minimum z zaleznosci (153).

Ostateczna posta¢ ogdlnego opisu mediany btedu dopasowania obrazow przed i po filtracji
usuwajacej rozmycie w funkcji zmiennych AL,A8 wynikajacych z oszacowania wektora

predkosci V,w uktadzie nawigacji ma postaé:

E, (L AL, Ag) = (157)
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2
AL
agL + Ep(L,460) AL,y <AL < AL,
ALPQ

Emax — Em(L, 46 e~00(8L=Alpg)
agl + E (L, 46) + 2 m(L,29) (1 - cos (a, (AL - ALpg))> as
_ Emax az
= dla AL > ALy,

—a4|AL—ALpg|

agl ( Lpa ) + En(L,46) + (Er (L) — En(L, 46)) (1 - cos(as|AL — ALpdD) @7

dla AL < ALyg

Warto$¢ wspotczynnikow ay, ..., ag Wyznaczonej funkcji przedstawia Tabela 6.3.3.14.

Tabela 6.3.3.14 Warto$¢ wspotczynnikow funkceji E,,, (L, AL, AB)

ao a; a, as ay as Qg a; ag

0,4788 | 0,8496 | 0,9813 | 367,8237 | 5,3632 | -6,7877 | 1,1017 | 0,964 0,2975

ALyy = —0,2L (158)
AL,, = LA 1L + 7
pg = fop(L,40) +0,1L + (159)
fop (L, A8) = —0.03478 L 46 (160)
Epax =400 (161)
_ {0,0059(A8)2 — 0.0231A6 + 0.0850 dla Af % 0
E..(L,AQ) = {
m( ) 0dla AG =0 (162)
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7. PODSUMOWANIE

Problem badawczy zwiazany jest z dwoma zagadnieniami wpisujacymi si¢ w temat
dysertacji. Pierwszy z nich zwigzany jest z wptywem zjawiska rozmycia obrazu na doktadnos¢
okreslania potozenia obiektu nawigacji przy wykorzystaniu lokalnych cech oraz filtracji
Wienera. Drugi z wptywem obserwacji ruchomych obiektow w przestrzeni pomiedzy obiektem
nawigacji oraz obserwowanym terenem na doktadnos$¢ okreslania potozenia obiektu nawigacji.

Dostepne w literaturze algorytmy przetwarzania obrazow, ktore sg rozpatrywane w pracy,
w zastosowaniu do nawigacji wizualnej obiektow szybkich, tj. takich ktore powoduja rozmycie
obrazu degradujace doktadno$¢ nawigacji, moga zosta¢ zmodyfikowane w taki sposéb, aby

zminimalizowac¢ negatywny wptyw zakldcen pochodzacych od ww. rozmycia.

Rozpatrywane algorytmy nawigacji wizualno-bezwtadnos$ciowej platform latajacych, ktore
sa dostepne w literaturze, narazone sa na zwigkszenie btedu okres§lania polozenia w wyniku
obserwacji ruchomych obiektéw w przestrzeni pomigdzy obiektem nawigacji i obserwowanym
terenem. W pracy zaproponowano autorskie rozwigzanie sprzgtowo-programowe, ktore
zmniejsza wptyw ww. zjawiska na uzyskiwang doktadno$¢ okreslania potozenia w uktadzie
nawigacji. W proponowanym rozwigzaniu dane i sygnaty dostarczajace informacji z kamery,
uktadu bezwladnosciowego oraz wysoko$ciomierza laserowego przetwarzane sa w oparciu

o opracowany model matematyczny.

Obecnie mozliwa jest implementacja coraz bardziej doktadnych wersji algorytméw
wizyjnych. Czas realizacji tych algorytmow na dostgpnych procesorach jest jednak czynnikiem
ograniczajagcym ich wykorzystanie w zastosowaniach nawigacyjnych dla szybkich platform
latajacych. W przypadku tych zastosowan konieczne jest podej$cie zapewniajace konsensus
pomiedzy zakladang doktadnoscig obliczen, wynikajaca m.in. zliczby $ledzonych cech
obrazowych, a czasem realizacji procesu. Wiekszo$¢ przeanalizowanych na podstawie
literatury rozwigzan bazuje na numerycznych metodach optymalizacji, ktére wymagaja wielu
iteracji dla uzyskania uzytecznych wynikow pozwalajacych na nawigacj¢ z doktadnoscia
zblizong do nawigacji satelitarnej. Stad liczba cech $ledzonych w algorytmach wizyjnych jest
niewielka w stosunku do typowej liczby cech mozliwych do wykrycia na obrazach terenu.
Wiaze si¢ to z podatnoscia tych algorytmow na zakldcenia. Istotna jest zwlaszcza wrazliwos¢
algorytmow wizyjnych uktadéw zpojedyncza kamerg na zaklocenia w strukturze
obserwowanej sceny w postaci ruchomych obiektéw pojawiajacych si¢ w kadrze. Ze wzgledu
na ruch kamery oraz potencjalny ruch obiektow w terenie w pracy zaproponowano rozwigzanie
zwigkszajace odporno$¢ uktadéw wizualno-bezwladno$ciowych na ww. zaktocenia.
Przedstawiona w pracy metoda odnosi si¢ do terenow wzglednie ptaskich i pozwala na uzycie
wysokosciomierzy, ktore s3 zazwyczaj tansze od radaréow i lidarow. Nawet punktowa
znajomos$¢ glebi sceny oraz dostgp do aktualnie estymowanych w ukladzie wizualno-
bezwladno$ciowym parametrow ruchu obiektu pozwala na filtracj¢ cech obrazowych
w odniesieniu do predkosci obserwowanych na aproksymowanej ptaszczyznie obiektow
1 predkosci samego uktadu obserwacji. Autorski algorytm oparty o rozszerzony filtr Kalmana
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pozwala na estymowanie odlegtosci do terenu z uwzglgdnieniem mozliwosci wystgpowania
zaktocen w postaci elementow pokrycia terenowego, ktore ze wzgledu na swojg wysokos¢ sa

odrzucane.

Kamera rozpatrywanego systemu nawigacyjnego rejestruje dane obrazowe w innym czasie
i w odmiennych warunkach $rodowiskowych od warunkéw wystepujacych w trakcie akwizycji
obrazu stanowigcego wzorzec terenowy. Implikuje to konieczno$¢ stosowania algorytmow
skutecznych przy bardzo niekorzystnych uwarunkowaniach sygnalu do szumu. W pracy
zdecydowano si¢ przeanalizowa¢ w tym aspekcie metody statystyczne, ktore pozwalaja na
lokalne dopasowania mozliwie podobnych do siebie elementow obrazu. Rozpatrywany
algorytm RANSAC =zostal poddany badaniu ukierunkowanemu na ocen¢ doktadnosci
dopasowania dwoch obrazéw przy wystepowaniu zakidcenia zwigzanego z ruchem platformy
z kamerg wzgledem obserwowanego terenu. Zjawisko to ma negatywny wplyw na liczbe
wykrywanych na obrazie cech charakterystycznych stanowigcych populacje, na bazie ktorej
wyznaczane jest dopasowanie oraz na jako$¢ samego dopasowania. Z tego wzgledu
zdecydowano si¢ na zastosowanie w pracy algorytmu pozwalajacego na rekonstrukcje obrazu,
ktéry minimalizuje ww. negatywny efektu rozmycia. Zdecydowano si¢ na wyznaczanie
parametréw funkcji PSF stanowigcych podstawe filtru Wienera na podstawie estymowanych
parametréw kinematycznych platformy. Ze wzgledu na wystgpujace btedy estymacji tych
parametréw mozliwe jest ograniczenie skutecznosci filtracji 1 wprowadzanie na obrazie zmian,
ktore degraduja skutecznos$¢ statystycznego algorytmu dopasowania. W pracy przenalizowano
wplyw estymacji parametrow wektora predkosci platformy na ww. aspekty, co jest elementem
innowacyjnym pracy. Wnioski z badan potwierdzaja zasadno$¢ stosowania algorytmu
rekonstrukcji obrazu, przy okreslonych granicznych warto$ciach bledow estymacji parametrow
ruchu platformy z kamera.

Ze wzgledu na ograniczone mozliwos$ci organizacyjne realizacji przedstawionych badan
w warunkach rzeczywistych w pracy wielokrotnie positkowano si¢ badaniami symulacyjnymi.
Wyniki tych badan odnoszono do wybranych przypadkoéw zarejestrowanych podczas badan
w warunkach rzeczywistych. W ten sposob uzyskano mozliwo$¢ formutowania uogo6lnionych

wnioskow dotyczacych rozpatrywanych problemow badawczych.

W pracy sformutowano autorski model opisu wpltywu bledow przyjetych parametrow filtru
Wienera na jako$¢ dopasowania rozumiang jako $rednig odlegtos¢ cech na dwoch obrazach.
Model ten pozwala na analiz¢ zagadnienia dla r6znych niepewnosci pomiarowych oraz réznych

warto$ci rozmycia pierwotnego.

Wykorzystujac wyznaczong charakterystyk¢ na podstawie danych z symulacji
oraz wyznaczonego modelu zdecydowano si¢ przedstawi¢ metod¢ minimalizacji negatywnego
wplywu ww. btedoéw na jako$¢ dopasowania. Autorska metoda pozwala w procesie iteracyjnym
na wyznaczenie najkorzystniejszych parametrow filtru Wienera dysponujac informacja
o wariancji danych wejSciowych.
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Wyniki badan potwierdzaja realizacj¢ zaro6wno celow pomocniczych, jak rowniez

postawionej hipotezy.
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