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Streszczenie

Problem podjety w rozprawie dotyczy tréjwymiarowego odwzorowania otoczenia przez
roboty mobilne. Wpisuje si¢ on w zagadnienie SLAM — jednoczesnego okreslania potozenia
i tworzenia mapy. W pracy skupiono sie¢ na wybranej realizacji mapowania opartej na
stereowizji (konkretnego zagadnienia SLAM). Duzy nacisk potozono takze na warunki
konieczne do zapewnienia prawidtowej stereowizji oraz na sprzetowy uktad eksperymentu,
ktory umozliwia odwzorowanie ograniczonego otoczenia.

Stereowizja dostarcza danych przestrzennych na podstawie obrazéow z dwoch kamer.
W typowym systemie stereowizyjnym zaleznosci miedzy kamerami sg state. Natomiast w
pracy zatozono zmienng baze stereo, wiec pare obrazéw uzyskuje sie, gdy robot znajduje
sie w roznych pozycjach. Mechanizm ten mozna zaadaptowaé¢ takze dla grupy robotéw,
wowczas kazdy obraz jest uzyskiwany z kamery innego robota. W obu przypadkach kazda
para obrazéw ma inna baze stereowizyjna w wyniku akwizycji danych z kamer znajduja-
cych sie w réznych pozycjach w przestrzeni.

Ponadto systemy wizyjne z dwiema kamerami sa odpowiednie do wyswietlania obrazu
stereoskopowego operatorowi robota (cztowiekowi). Wprowadzajac odpowiednie ograni-
czenie réznic miedzy obrazami (ktére moga powstaé przy duzych odlegtodciach miedzy
kamerami) umozliwiono wizualizacje poprawnego obrazu 3D za pomoca dostepnej tech-
niki stereoskopowe;j.

[stotnym problemem jest takze doktadna estymacja potozenia i utozenia robota, ponie-
waz pozycja kamery zmienia si¢ wraz z baza. Ze wzgledu na trojwymiarowsg reprezentacje
srodowiska, potozenie i utozenie wyznaczane sg takze w trzech wymiarach.

Estymacja potozenia i utozenia robota zaproponowana w pracy opiera sie na fuzji da-
nych inercyjnych i filtracji Kalmana. Odpowiednia filtracja pozwala estymowaé pozycje
robota dzieki zidentyfikowanemu modelowi dynamiki robota i modelowi akcelerometru, a
takze dzigki danym akcelerometrycznym i sygnalowi sterujacemu robotem. Estymacja jest
uzyteczna mimo istnienia ztozonych i silnych szuméw pomiarowych. Metoda zostata zwe-
ryfikowana w warunkach rzeczywistych przy uzyciu laboratoryjnej platformy sprzetowe;j.
Dodatkowo parametry modelu testowej platformy robota wyznaczono autorska metoda
estymacji oparta na przetwarzaniu danych z kamery CMOS (z wykrywaniem kolorowego
znacznika).

Na podstawie rozwazan analitycznych wyznaczono wrazliwos¢ stereowizji na bledy
potozenia i utozenia robota, co pozwolito okresli¢, w jaki sposoéb bledy te propaguja
sie na glebie widzenia. Ewaluacje wrazliwosci stereowizji przeprowadzono w srodowisku
wirtualnym i rzeczywistym uwzgledniajac doktadno$é mapowania ze zmienng bazg stereo.
Wyznaczono wirtualng mape glebi (jako mape odniesienia) dla wybranych 30 wirtualnych
scen a takze odrebne cztery mapy glebi dla wybranych baz. Dzieki poréwnaniu tych map z
mierzonymi mapami gtebi okreslono btad odwzorowania. Na tej podstawie zweryfikowano
ilosciowo, w jakim stopniu wykorzystanie zmiennej bazy poprawia docelowe odwzorowanie
otoczenia. Zrealizowane testy rzeczywiste wykazaty, ze opracowany system ze zmienng
baza jest uzyteczny przy mapowaniu otoczenia robota.
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Abstract

The dissertation concerns the problem of three-dimensional mapping of the environment
by mobile robots. It is a part of the SLAM issue, which simultaneously determines the
robots location and creates a map. The work is related to selected implementations of
mapping that are based on stereovision (an issue of SLAM). We place a large emphasis
on the necessary conditions to ensure correct stereovision and the hardware experimental
setup that is sufficient for the mapping process of a limited environment.

Stereovision provides spatial data by processing images from two cameras. In a typical
stereovision system relations between cameras are fixed. In this work we consider the
method of variable baseline, so a pair of images is determined when the robot takes
different positions. Such a mechanism can also be implemented by a group of robots,
when each image is obtained from the camera of another robot. In both cases, each pair
of images has a different stereovision baseline, as a result of acquiring data from cameras
which are in different positions (in space).

Moreover, vision systems with two cameras are suitable for showing the stereoscopic
image to a robot operator (human). Introducing appropriate limitation of differences
between images (which can arise for long distances between cameras), it is possible to
properly visualize 3D images using the available stereoscopic technique.

Precise estimation of the robot’s position and pose is also an important problem, be-
cause each new position of the camera changes the baseline. Due to the three-dimensional
representation of environment, the position and pose can also be determined in three di-
mensions.

Estimation of the position and pose of the robot is obtained by the fusion of inertial
data and Kalman filtering. Appropriate filtration allows us to estimate the robot’s position
using both identified dynamic model of the robot and the accelerometer model, as well as
accelerometer data and a robot control signal. The estimation algorithm works properly
despite the existence of complex and strong measurement noise. The method has been
verified in real conditions using a laboratory hardware platform. Moreover, the parameters
of the model of the hardware robot platform have been determined using an original
estimation method founded on processing data from the CMOS camera (by detecting a
colored marker).

On the basis of analytical considerations, we have determined the sensitivity of stereo-
vision to the pose and position errors. As a consequence, we have found, how these errors
propagate to depth of vision. Further evaluation of stereovision sensitivity was carried
out in virtual and real environments, including the accuracy of mapping with variable
baseline. We determined a virtual (reference) depth map for selected 30 virtual scenes,
and other four depth maps taken at selected baselines. The comparison of these maps
with the measured depth maps gave us the value of mapping error. Therefore, we also
verified the improvement of the environment mapping by using the variable baseline. The
real tests have showed that the developed system with a variable baseline is useful for
mapping the robotic environment.
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”Zaden robot nie zostal zaprojekto-
wany, aby byé Swiadomy tego, co
robi; ale w wiekszosci przypadkow,
my tez nie jestesmy tego swiadoma.”

John McCarthy
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WPROWADZENIE

Mapowanie jest naturalnym procesem, ktory jest nieustannie realizowany przez cztowieka
i wigkszo$¢ innych organizméw zywych. W trakcie codziennych zachowan kazdy organizm
musi orientowac si¢, gdzie aktualnie si¢ znajduje (np. jak daleko znajduje si¢ od domu lub
innego bezpiecznego miejsca). Zapamietujac nowe elementy znajdujace sie w otoczeniu
lub nowe nieznane tereny, zwykle nieSwiadomie, tworzymy mape. Jednakze proces ten
nie jest prosty i wymaga odpowiednich sensoréw, ztozonej analizy danych, postrzegania
obiektow, zestawienia ich z informacja zapisang w pamieci.

Przez tysiace lat organizmy dostosowywaty si¢ do otaczajacego je srodowiska. Zmienne
i zroznicowane warunki zycia sprawily, ze rozmaite zwierzeta i rosliny na drodze ewolucji
wyksztalcity mechanizmy umozliwiajace zaawansowana eksploracje otoczenia. Zwierzeta
towne skutecznie poluja dzigki bardzo czutemu powonieniu, ryby maja lini¢ boczng czuta
nawet na bardzo mate zmiany cisnienia, nietoperze doskonale poruszaja si¢ w jaskiniach,
gdzie nie ma dostepu $wiatta. Cztowiek, podobnie jak wiele zwierzat, wyksztatcit zmysty
ulatwiajace egzystencje w srodowisku. Blednik i zmyst réwnowagi pozwala okredli¢, czy
obracamy sie lub zmieniamy swoje utozenia wzgledem ziemi. Stuch, wech czy dotyk umoz-
liwiaja odbieranie bodzcéw z otoczenia. Jednakze to wzrok dostarcza najwigkszej ilosci
informacji o otaczajacym $wiecie i pozwala na dokladne obserwowanie obiektow znaj-
dujacych sie w $rodowisku. Dlatego wlasnie mapowanie oparte na wizji jest sktucznie
realizowane przez wiele organizméw zywych.

Bezpieczne poruszanie sie oraz unikanie przeszkéd wymagaja zatem odpowiedniego
orientowania si¢ w terenie. Problem sprowadzi¢ mozna do okreslenia, jakie jest potozenie
ruchomego obiektu (np. czlowieka) w relacji z innymi charakterystycznymi obiektami.
W tym celu wykonuje sie mapowanie, ktére generalnie polega na okresleniu swojego
potozenia oraz wszystkich charakterystycznych obiektéw znajdujacych sie¢ w otoczeniu.
Dopiero, gdy znane sa relacje przestrzenne miedzy obiektami mozna realizowa¢ bardziej
ztozone zadania. Zalicza si¢ do nich obserwowanie i analizowanie otoczenia, wchodzenie
w interakcje z nieznanymi obiektami, eksplorowanie nowych obszaréow, utrzymywanie
odpowiedniego dystansu od obiektow niebezpiecznych, itp.

Robot mobilny, podobnie jak zwierzeta i cztowiek, powinien poruszac sie bezpiecznie
w swoim srodowisku, aby zrealizowa¢ zamierzona prace. Jezeli robot jest dedykowany
do prostego zadania w Scisle ograniczonym Srodowisku, najczesciej wystarcza proste me-
chanizmy ruchu (w ograniczonym zakresie). Przyktadem takiego ograniczenia moze by¢


http://mostwiedzy.pl

A\ MOST

prowadnica, po ktorej moze poruszaé¢ sie robot. W przypadku ztozonych zadan robot
musi byé zaopatrzony w odpowiednie sensory i system, ktéry okresla pozycje' robota w
przestrzeni. Implementacja takiego systemu wymaga rozwigzania licznych problemoéow i
zaprojektowania zaawansowanych algorytmoéw.

1.1 Cel pracy

Zamiarem jest opracowanie metody odwzorowania obiektéw ograniczonego Srodowiska
na tréjwymiarowej mapie cyfrowej, z wykorzystaniem robotéw mobilnych zaopatrzonych
w stereowizje. Zadanie to sprowadza sie do mapowania ograniczonego otoczenia robota
mobilnego. Podstawa do tworzenia mapy 3D jest stereowizja, ktora oparta jest na parze
obrazow, ktore sg rejestrowane przez kamery umieszczone na robotach mobilnych.

Przedstawione zagadnienie nazywa si¢ jednoczesnym okreslaniem potozenia i two-
rzeniem mapy SLAM (ang. Simultaneous Localization and Mapping). Problem SLAM
zaktada, ze budowa mapy i okreslanie potozenia realizowane sa jednoczesnie, gdyz aktu-
alizowana mapa jest tworzona z wykorzystaniem aktualnego potozenia robota, a zmiana
potozenia jest okreslana wzgledem mapy. Mimo bardzo ogdélnych zatozen konkretna re-
alizacja SLAM zalezy od rodzaju robota, ograniczen ruchu, dostepnych sensoréw, itp.
Ponadto przy rzeczywistych pomiarach realizacja SLAM wymaga rozwiazania dodatko-
wych zadan, np. fuzji i filtracji danych z réznych sensoréw, wyznaczania modelu ruchu
i modelu zbierania pomiaréw, taczenia nowych pomiaréw do mapy znanej przed pomia-
rem, zamykanie petli itp.

W niniejszej pracy skupiamy si¢ na wybranej realizacji mapowania opartej na ste-
reowizji, co jest konkretnym zagadnieniem SLAM. Zatem duzy nacisk bedzie potozony
na realizacj¢ rozwigzania, ktore spetnia warunki konieczne do prawidlowej stereowizji
w celu odwzorowania ograniczonego otoczenia. Waznym aspektem przyjetego podejscia
jest uwzglednienie sprzetowego uktadu eksperymentu. Dlatego zaktada sie weryfikacje
rozwigzania nie tylko w $rodowisku symulacyjnym ale takze w warunkach rzeczywistych.

Stereowizja dostarcza danych przestrzennych, podobnie jak para oczu u czlowieka.
Przesuniecie miedzy para oczu czy parg kamer skutkuje powstaniem réznic miedzy obra-
zami. Te za$ pozwalajg na wyznaczenie gtebi, czyli odlegtosci kamery od obiektu widocz-
nego w kadrze. Odlegto$¢ miedzy oczami (tzw. baza stereoskopowa) jest (w ogdlnosci)
stata. Natomiast odlegto$¢ miedzy kamerami moze by¢ dowolna. Ponadto system wizyjny
sktadajacy sie z 2 kamer pozwala na wyswietlanie obrazu stereoskopowego operatorowi
robota (cztowiekowi). Przy odpowiednim ograniczeniu réznic miedzy obrazami (ktére
moga powstaé¢ przy duzych odleglosciach miedzy kamerami) operator powinien ujrzeé
poprawny obraz 3D.

W pracy zalozono, ze na stereowizyjne wejscie mozna poda¢ dwa obrazy uzyskane
przez robota, znajdujacego sie w roznych pozycjach. Nalezy zatem zapewnié¢, aby potoze-
nie i utozenie robota w kazdym przypadku byto znane z zadang doktadnoscig. Mechanizm
ten mozna zaadaptowac¢ takze dla grupy robotow, wowczas kazdy obraz moze pochodzié
z kamery innego robota. W obu przypadkach na skutek akwizycji danych z kamer, ktore
znajduja si¢ w réznych pozycjach w przestrzeni, kazda para obrazéw ma inng baze ste-

'Przez pozycjonowanie (lub lokalizowanie) nalezy rozumieé¢ okreslenie polozenia i utozenia w przestrzeni.
Opisujac polozenie podaje sie wspélrzedne danego punktu (np. srodka platformy robota), natomiast
ulozenie oznacza orientacje, jak skierowany jest robot (za pomoca wspélrzednych katowych).
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reowizyjna. Zmiana bazy powoduje zmiane mapowanego zakresu, dlatego w pracy roz-
wazamy tez metode wykorzystania zmiennej bazy stereowizyjnej’ w procesie mapowania
ograniczonego srodowiska.

Dla prawidtowego dziatania stereowizji i mapowania otoczenia szczegoélnie istotne jest
doktadne okreslenie potozenia i utozenia kamery. Ze wzgledu na trojwymiarowe odwzo-
rowanie otoczenia, potozenie i ulozenie nalezy wyznaczy¢ takze w trzech wymiarach.
Istniejgce systemy oparte sg na informacji z czujnikoéw odometrycznych, odlegtoéciowych,
radarowych lub wizyjnych. Dane o wzglednym potozeniu robota obarczone sa kumulu-
jacymi si¢ btedami. Bezwzgledny pomiar potozenia z zewnetrznego globalnego systemu
zapewnia staly btad (stala doktadnosé), niemniej dane z globalnego systemu nie zawsze
sa dostepne a ich doktadnosé wystarczajaca. Okreslenie utozenia w istniejacych rozwia-
zaniach oparte jest na zewnetrznych znacznikach umieszczonych w otoczeniu lub na sen-
sorach inercyjnych, ktére nie wymagaja ingerowania w otoczenie. W obu przypadkach
do okreslenia utozenia konieczny jest dedykowany system. Z powyzszego wynika, ze au-
tonomiczne nawigowanie robota oraz odwzorowanie otoczenia na mapie jest zadaniem
trudnym z inzynieryjnego punktu widzenia.

Podsumowujac, problem odwzorowania otoczenia na mapie 3D z wykorzystaniem sys-
temu wizyjnego robota opartego na uktadzie kamer ze zmienna szerokoscia bazy, powinien
uwzglednia¢ wiele osobnych probleméw badawczych. Naleza do nich: okreslanie potozenia
i utozenia robota w przestrzeni, gtebi w obrazie oraz wplywu zmiennosci bazy na wyznacza
gtebie. Dodatkowo wymagane jest opracowanie odpowiedniego algorytmu SLAM, w tym
fuzji danych z wielu zrodet. Ze wzgledu na ztozonos¢ powyzszych probleméw oraz w celu
zachowania spojnosci pracy, konieczne jest odpowiednie ograniczenie zakresu badan.

1.2 Motywacja @ dorobek autora

Tematyka pracy sci$le zwigzana jest z zainteresowaniami autora ulokowanymi w dziedzi-
nie przetwarzania obrazu. Weczesniejsze do$wiadczenia obejmuja rozpoznawanie obiektow
za pomocy algorytméw przetwarzania obrazu, gdzie réznorodne podejscia nie zaowoco-
waly oczekiwang wysoka skuteczno$cia rozpoznawania obiektow. Obiekty ograniczone
pod wzgledem obrotu i potozenia nietrudno jest rozpoznaé¢. Jednak w praktyce obiekty
nie zawsze sg widoczne w tym samym miejscu w kadrze kamery i nie ustawiaja sie w po-
zadany sposob. Kamera rejestruje ptaski obraz, ktéry jest tylko rzutem przestrzennego
obiektu na ptaszczyzne. Stad bierze sie potrzeba wspomagania rozpoznawania plaskiego
obrazu za pomocg danych przestrzennych.

Problemy zwiazane z rozpoznawaniem obiektéw zwigzane sa tez z zagadnieniem ucze-
nia. Aby system poprawnie rozpoznawat dany obiekt zwykle potrzebne sg liczne zdjecia
(dane uczace) wielu obiektéw tego samego typu z réznych stron, przy réznych warunkach
o$wietleniowych, itp. Robot mobilny pozwala na automatyczne generowanie kolejnych
danych uczacych podczas obserwacji obiektu z réznych stron. Warunkiem jest zastoso-
wanie odpowiedniej funkcji SLAM, aby robot moégt bezpiecznie obserwowaé otoczenie.
Mozna zatem uczy¢ robota rozpoznawania wybranych obiektéw bez recznego zapelniania
duzych baz uczacych. Dotyczy to zaréwno uczenia i rozpoznawania nowych obiektow, jak
i dodawania nowych danych o znanym obiekcie. Po zaopatrzeniu robota w odpowiednie

2W kontekscie odwzorowania otoczenia, pojecia kamery stereoskopowej i stereowizyjnej mozna uzywaé
zamiennie.
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cztony wykonawcze jest szansa, ze taki robot bedzie mogl zbiera¢ dane o Swiecie poprzez
obserwacje kolejnych obiektéw i interakcje z nimi, podobnie jak robig to organizmy zywe.

Dos$wiadczenie zwigzane z przetwarzaniem obrazow przyczynito sie do wyboru te-
matyki, zwiazanej z uwzglednieniem glebi w przetwarzaniu ptaskich obrazéw. Problem
rozmiaru bazy uczacej przy rozpoznawaniu obiektu stanowil motywacje do skupienia
sie na odwzorowaniu otoczenia, aby w przysztosci mozna byto zautomatyzowaé¢ proces
poszerzania bazy uczacej. Dlatego opracowujac zarysy pracy uwzgledniono zagadnienie
pozyskiwania danych przestrzennych o otoczeniu.

W badaniach nad metodami okres$lania pozycji robota szczegdlng role odgrywa za-
gadnienie catkowania danych w kontekscie testowania danych z akcelerometru. Poniewaz
lektura literatury naukowej nie data jednoznacznej odpowiedzi, podjeto badania w celu
wyjasnienia, czy dane te sa uzyteczne w procesie wyznaczania potozenia.

W ramach badan wtasnych zrealizowano kilka waznych zadan, ktore opisano w publi-
kacjach w materiatach indeksowanych oraz zaprezentowano na uznanych konferencjach
miedzynarodowych:

e Kowalczuk Z., Merta T. (2013): Stereovision system for a mobile robot, 18th In-
ternational Conference on Methods and Models in Automation and Robotics, pp
794-799, Miedzyzdroje, Polska.

e Kowalczuk Z., Merta T. (2014): Wizualizacja obrazu stereowizyjnego w systemie
VISROBOT. Pomiary, Automatyka, Kontrola, vol. 10, no. 1., pp 803-808.

e Kowalczuk Z., Merta T. (2015): Evaluation of position estimation based on accele-
rometer data. International Workshop on Robot Motion and Control, pp 246251,
Poznan, Polska.

e Kowalczuk Z., Merta T. (2016): Evaluating the Position of a Mobile Robot Using
Accelerometer Data. Advanced and Intelligent Computations in Diagnosis and Con-
trol, vol. 386, pp 131-143, Springer International Publishing, Londyn, UK.

e Kowalczuk Z., Merta T. (2016): Three-dimensional mapping for data collected using
variable stereo baseline. 21st International Conference on Methods and Models in
Automation and Robotics, pp 1082-1087, Miedzyzdroje, Polska.

e Kowalczuk Z., Merta T. (2017): Estimation of DC motor parameters using a simple
CMOS camera. 22nd International Conference on Methods and Models in Automa-
tion and Robotics, pp 872-877, Miedzyzdroje, Polska.

1.3 Tezy

Dla postawienia wymienionych wyzej celow pracy oraz krotkiej charakterystyki tematyki
rozprawy doktorskiej zdefiniowano gtéwna teze badawcza oraz dwie tezy pomocnicze.

Teza: Odpowiednie przetworzenie informacji z sensoréw inercyjnych oraz kamer sys-
temu stereoskopowej wizji, umieszczonych na robotach mobilnych, pozwala adekwatnie
odwzorowaé otoczenie w postaci mapy 3D

Subteza 1: Istotnym czynnikiem poprawy jakosci w systemie stereowizyjnym jest
wykorzystanie obrazow z kamer przy zmiennej bazie stereoskopowej

Subteza 2: Istnieje optymalne ustawienie bazy obrazéw stereoskopowych pod wzgle-
dem jakosci oceny glebi obrazu

7 tezgy gtéwna wigze sie zamiar weryfikacji koncepcji uzycia kamer stereoskopowych
montowanych na robotach mobilnych, tj. sprawdzi¢, racjonalno$¢ takiego podejscia. Przy
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czym ’adekwatnie’ - oznacza odwzorowanie, ktére moze by¢ wykorzystane przez robota
(lub czlowieka) poruszajacego sie w przestrzeni rzeczywistej, wirtualnej, rozszerzonej.
Wystepujace w tezie gtéwnej sensory inercyjne stuza wyznaczaniu potozenia i utozenia.
W literaturze mozna spotka¢ rozwigzania, w ktorych docelowa nawigacja oparta jest
na stereowizji, jednak dotycza one przede wszystkim aplikacji SLAM (Shimadu et al.,
2012; Bai et al., 2010; Mokri i Yasamin, 2005; Lu-Fang et al., 2007) dostosowanych do
specjalistycznych zastosowan, wykorzystujacych statg baze (oraz fabrycznie skalibrowane
kamery). W odréznieniu od powyzszych rozwiazan, metoda oparta na sensorach inercyj-
nych prezentuje nowatorskie podejscie. Kolejng innowacja tej dysertacji jest zastosowanie
zmiennej bazy, czego dotycza tezy pomocnicze.

Subteza 1 ma na celu ewaluacje metody zmiennej bazy przy mapowaniu opartym
na stereowizji. W literaturze mozna znalez¢ nieliczne przyktady uzycia zmiennej bazy
do odwzorowania otoczenia (Gallup et al., 2008; Jeon et al., 2001). Dotycza one jednak
generalnie stereowizji oraz nie rozwazaja kompletnego zagadnienia mapowania w oparciu
o mozliwosci robotyki mobilnej z uwzglednieniem btedéw potozenia i utozenia. Mozna
gtownie spotka¢ wyniki badan konkretnych algorytméw analizy pary obrazow.

Subteza 2 poglebia zagadnienie zmiennej bazy w stereowizji przez okreslenie, ktora
z map glebi jest optymalna’ (najlepsza jakosciowo). Mapa taka powinna zawiera¢ moz-
liwie najwiecej uzytecznych pikseli’, czyli nie$¢ najwiecej informacji o glebi. Optymalna
mapa glebi uzyskana przy danej szerokosci bazy jest najbardziej odpowiednia dla ope-
ratora ludzkiego, gdyz zawiera minimalng liczbe pikseli z nadprogowa dysparycja. Taka
glebie mozna zobrazowa¢ w postaci obrazu stereoskopowego. W literaturze istnieje wiele
prac dotyczacych wyswietlania obrazu stereoskopowego, zwigzanych przede wszystkim
z produkcja filmow 3D (Zilly et al., 2011). Jednakze przy ustawianiu kamer to operator
ma zadbaé, aby obraz stereoskopowy byt dostosowany do uktadu widzenia cztowieka.
Podczas przegladu literatury autor nie napotkat prac na temat doboru optymalnej bazy
i poprawnej oceny glebi. W przeanalizowanych pracach skupiano si¢ na poszukiwaniach
automatycznej oceny odlegtych obiektow oraz filtracji obszarow, ktore sg niepoprawne dla
ludzkiej percepcji. Zatem okreslenie optymalnej bazy i odpowiednia wizualizacja obrazow
stereoskopowych ludzkiemu operatorowi roéwniez stanowi nowatorski element niniejszej

pracy.

1.4 Omowienie zakresu tematyk: rozdziatow

Niniejsza rozprawa doktorska podzielona jest na 6 rozdzialow przy czym cztery rozdziaty
stanowia gléwna czes¢ tej pracy. We wprowadzeniu przedstawiono cel pracy, tezy oraz
podstawowe problemy rozwazane w jej ramach.

Rozdziaty 2 i 3 dotycza zagadnien teoretycznych. Pierwszy z rozdziatow jest przegla-
dem rozwigzan z zakresu robotyki i prezentuje rodzaje robotéw, ich wyposazenie oraz
podejscia do problemu mapowania. Ze wzgledu na réznorodnos¢ rozwigzan dla istnieja-
cych rodzajow robotow, przeglad wyposazenia jest ograniczony do dostepnych rozwigzan
sprzetowych. Drugi rozdziat teoretyczny opisuje podstawy matematyczne, metody po-
miarowe i algorytmy wazne dla zrozumienia problemu i realizacji celu pracy. Nalezy tu

3Definicje funkcji celu zagadnienia optymalizacji przedstawiono w dalszej czeéci pracy.
4Czyli najmniej pikseli nieuzytecznych, ktérym nie mozna przypisaé¢ akceptowalnej dysparycji
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wyroznié¢ zagadnienia zwigzane z sensorami, transformacjg wspotrzednych, estymacja da-
nych, a takze stereowizja i przetwarzaniem obrazow.

Rozdzial 4 przedstawia eksperymentalng implementacje, ktora w praktyczny sposéb
realizuje cel pracy. W poczatkowej czesci rozdziatu prezentowana jest koncepcja ogélna,
a nastepnie opisane sg szczegbétowo kolejne realizowane elementy. Szczegdlny nacisk po-
tozono na problem okreslania potozenia i utozenia kamer, wyznaczania dysparycji dla
zmiennej bazy i wySwietlania punktéw 3D.

W rozdziale 5 opisano eksperymenty zwigzane z precyzja mapowania, wyznaczaniem
trajektorii robota a takze wyniki analizy wrazliwosci systemu stereowyjnego i jego kluczo-
wych sensoréw. Eksperymenty obejmuja badania symulacyjne oraz laboratoryjne oparte
na zaprojektowanym i zbudowanym robocie mobilnym. Symulacje pozwalaja okresli¢ sku-
tecznos¢ mapowania przy dowolnej precyzji pomiarowej, natomiast eksperymenty rzeczy-
wiste ilustruja jako$¢ mapowania uzyskang przy ograniczonej doktadnosci pomiarowej,
zwigzanej z dostepnymi zasobami sprzetowymi.

Zakonczenie podsumowuje najwazniejsze wyniki pracy oraz odnosi si¢ do celéw pracy
i postawionych tez. W rozdziale tym zawarto takze krytyczna analize wynikow i mozliwe
kierunki dalszych badan.
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PRZEGLAD ROZWIAZAN ZROBOTYZOWANYCH

Obecnie roboty sa powszechnie uzywane w wielu dziedzinach zycia. Ich gtéwnym celem
jest realizowanie okreslonych zadan w sposob automatyczny. W przemysle roboty pozwa-
laja na produkcje okreslonych dobr w sposob szybki, precyzyjny i powtarzalny. W réznych
dziedzinach roboty uzywane sg zwykle, aby usprawni¢ okreslone czynnosci wykonywane
przez cztowieka albo zastapi¢ cztowieka w miejscach niebezpiecznych lub niedostepnych.

Zadania wykonywane przez robota sa tym prostsze im bardziej ograniczone jest ich
srodowisko pracy. Dlatego stacjonarne roboty produkcyjne, odpowiednio zainstalowane,
skutecznie umieszczaja okreslone podzespoly na tasmie produkcyjnej powtarzajac pro-
ste rozkazy. Roboty, ktére moga zmienia¢ swoje potozenie w przestrzeni, ktéra nie jest
Scisle ograniczona, wymagaja rozwigzania wielu dodatkowych probleméw, aby w ogdle
mozliwe byto wykonanie zwykle ztozonego zadania. Skuteczno$¢ wykonywania takiego
zadania jest silnie zalezna od tego, czy robot jest w stanie poprawnie nawigowa¢ w danym
srodowisku. Jednym z kluczowych problemowi zwigzanych z nawigacja jest mapowanie,
ktore jest gtéwnym zagadnieniem omawianym w niniejszej pracy. Zagadnienie to dotyczy
wybranego typu robota poruszajacego sie w srodowisku opisanym w przestrzeni trojwy-
miarowej. Dane stuzace do okreslenia tego sSrodowiska sa dostarczane i przetwarzane przez
system wizyjny.

Opis najwazniejszych probleméw poruszanych w tej pracy wymaga omowienia i prze-
gladu stosowanych rozwigzan technicznych i technologicznych. Nalezy do nich zaliczy¢
0go6lny podziat robotow oraz ich budowy, ze szczegdlnym uwzglednieniem robotéw mobil-
nych. Ponadto niezbedne jest omowienie problemu sterowania robotem i przetwarzania
danych dostarczanych przez sensory umieszczane na robotach. Po opisie mozliwodci, jakie
daja wybrane roboty, skupimy sie na zagadnieniu mapowania i lokalizacji robota w prze-
strzeni, aby przejs¢ do wybranych probleméw dotyczacych przetwarzania obrazu w celu
mapowania srodowiska.

2.1 Rodzaje robotow

Podjecie sie zadania zaprojektowania i zbudowania robota jest zwykle motywowane kon-
kretnym zadaniem, ktére robot ma realizowa¢. Typ, mozliwosci funkcjonalne, czy podze-
spoty sa dobierane tak, aby robot mégt jak najlepiej wykona¢ zamierzone funkcje. Tym
mozna ttumaczy¢ duza réznorodnosé robotéw wystepujaca obecnie. W literaturze najcze-

7
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Sciej mozna spotkac¢ ogdlny podziat robotéw na stacjonarne i mobilne. Przez stacjonarne
nalezy rozumie¢ te, ktore nie moga sie przemieszczac, a ruch sprowadza sie do przemiesz-
czania manipulatora lub chwytaka. Roboty mobilne nie maja powyzszego ograniczenia
i w ogdlnoéci moga zmieniaé swoje potozenie. Stad zdecydowanie wieksza réznorodnosé
i licznos¢ podzialéw dotyczy robotoéw mobilnych. Typowe kryteria podziatu robotow to
(Siegwart i Nourbakhsh, 2004):

branza (przemystowe, ustugowe)

budowa robota (monolityczne, modutowe, pseudomodutowe)

srodowisko pracy (naziemne, wodne, powietrzne)

rodzaj napedu (elektryczny, hydrauliczny, pneumatyczny)

spos6b poruszania sie (kolowe, gasienicowe, kroczace, pelzajace, skaczace, toczace
sie, hybrydowe, oparte na wysuwaniu elementéw, zmianie ksztattu, srubie, adhez;ji,
przywieraniu, podcisnieniu)

e funkcjonalnosé/dziedzina zastosowan (eksperymentalne i badawcze, wojskowe i po-
licyjne, domowe, publiczne, eksploracyjne i kosmiczne, medyczne, rozrywkowe i spo-
leczne, transportowe).

Podzial ten nie jest jednoznaczny i spojny zwlaszcza, ze kryteria te nie sa niezalezne.
Co wigcej szczegdtowy podzial robotow zwykle wynika z podejscia do danego problemu,
jaki przyswieca konstruktorowi. Jezeli chce on zbudowaé robota, ktory wyroznia sie okre-
slong cecha dokonuje podziatu robotow wzgledem tej cechy. Dlatego w szczegdlnych przy-
padkach mozna znalezé rézne podzialy m.in. ze wzgledu na (Peng et al., 2003; Levander,
2017; Tzafestas, 2014; Kowalczuk i Czubenko, 2015):

strukture kinematyczna (otwarty/zamkniety tancuch kinematyczny)

sposéb komunikacji (przewodowa/bezprzewodowa)

zasieg dzialania (maksymalna odlegto$é, putap, itp.)

manewrowo$¢ (np. minimalny promien skretu)

odporno$¢ na warunki zewnetrzne (temperatura, promieniowanie, uderzenia itp.)
dynamike ruchu (np. maksymalne przyspieszenie)

czas dziatania (czas bez tadowania baterii)

rodzaj nawigacji (oparta o dane inercyjne, znaczniki, zewnetrzny/globalny system
pozycjonowania)

e algorytmy uczenia (z nauczycielem, bez nauczyciela).

Ze wzgledu na mnogos$¢ rozwigzan, w pracy oméwione zostang tylko wybrane roboty
mobilne, ktére sg najbardziej uzyteczne w kontekscie tematu pracy. Przez uzyteczne
nalezy rozumie¢ tylko te platformy robota, ktére umozliwiaja swobodne przemieszczanie
sie 1 mapowanie otoczenia z zastosowaniem stereowizji.

2.2 Roboty mobilne

Specyfika pracy robota mobilnego jest inna w przypadku srodowiska wodnego, powietrz-
nego oraz ladowego. Roznice dotycza nie tylko konstrukeji i napedu robota ale sposobu
pozyskania danych o jego otoczeniu. Dlatego ponizszy przeglad rozwigzan oparty jest na
podziale wzgledem srodowiska, w ktérym robot ma si¢ poruszac.
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Rysunek 2.1 Bezzalogowy samolot Ikhana (Zrédlo: NASA licencja: Public Domain).

2.2.1. Roboty latajagce

Roboty latajace wyroznia wysokie zapotrzebowanie na energie podczas wznoszenia, a takze
w trakcie manewru zatrzymania w locie. Dlatego przy projektowaniu robotow latajacych
nalezy zadba¢, aby robot byt lekki, miat niskie zuzycie energii i mégt bezpiecznie wyla-
dowaé przed roztadowaniem zrodta zasilania. Roboty latajace, mimo ustawienia zadanej
trajektorii, moga zmienia¢ potozenie i orientacje na skutek dziatania warunkéw zewnetrz-
nych, takich jak wiatr i prady powietrzne. Do robotéw latajacych zalicza sie jednostki
bezzalogowe UAV (ang. Unmanned Aircraft Vehicle) sterowane zdalnie lub dziatajace
autonomicznie. Jednostki te wyrézniaja sie wzglednie duzymi rozmiarami. Wsréd mniej-
szych jednostek coraz czesciej spotykane sa mate drony SUAV (ang. Small Unmanned
Aircraft Vehicle). Samoloty bezzalogowe UAV lataja na duzych wysokosciach (rzedu se-
tek metréw) z predkoscia rzedu kilkuset km/h i wykorzystywane sa przede wszystkim
w celach wojskowych.

Przyktadem samolotu bezzatgowego jest Ikhana - konstrukcja NASA zobrazowana
na rys. 2.1, ktéra zostata szczegdtowo opisana w pracy (Merlin, 2009), a ktorej rozwdj
zwigzany jest ze zbieraniem danych o pozarach na terenach dzikich. W tym celu na
poktadzie samolotu instaluje sie specjalne skanery do termicznego mapowania terenu,
co umozliwia odwzorowanie powierzchni Ziemi na mapie termograficznej. Obrazowanie
przestrzenne w tym przypadku jest niepotrzebne.

Innym autonomicznym (bezzalogowym) samolotem jest Predator zbudowany dla De-
partamentu Obrony USA (rys. 2.2). Jest on przeznaczony do typowych zadan wojskowych
zwigzanych z mapowaniem, rozpoznaniem i $ledzeniem. Proces mapowania zrealizowano
za pomoca specjalnego radaru z syntetyczng aperturg SAR (ang. Synthetic Aperture Ra-
dar), ktéry pozwala odwzorowaé¢ dany obszar na mapie z dokladnoscia bliska 0.1m przy
zatozeniu, ze polozenie jednostki jest znane z duza doktadnoscig. W swojej historii ro-
bot byt uzyty takze do zniszczenia wykrytych celéw. Opis tego samolotu oraz jednostek
podobnych pod wzgledem rozmiaréw, budowy i zastosowan sa dostepne w pracy (Beard
i McLain, 2012; Austin, 2011), za$ rozwdj i perspektywy dla bezzatogowych samolotéw
opisano w pracy (Weatherington i Deputy, 2005).

Przelot duzych bezzatogowych robotéw podlega licznym regulacjom prawnym zwig-
zanym z bezpieczenstwem zblizonym do przepisow dotyczacych samolotow cywilnych.
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Rysunek 2.2 Bezzalogowy samolot RQ-1 Predator (Zrédto: Departament Obrony USA
licencja: Public Domain).

Mniejsze jednostki zwykle wymagaja zgody na lot nad terenami miejskimi, niemniej re-
gulacje prawne dotyczace dronéw dopiero powstaja (EASA, 2015). Rozmiar jednostek
latajacych jest istotnym ograniczeniem takze pod katem instalacji sensorow oraz kompu-
teréw do przetwarzania danych. Podzespoly moga by¢ zbyt duze i zbyt ciezkie dla matej
jednostki, (np. drona). Generalnie tylko duze jednostki sa w stanie udzwignaé wysokiej
jakosci sprzet do nawigacji i mapowania.

Mapowanie realizowane przez jednostki latajace moze dotyczy¢ zaréwno okreslania
potozenia innych obiektéw latajacych, jak i obiektow znajdujacych sie na powierzchni
ziemi. W s$rodowisku powietrznym wystepuje niewiele obiektéw latajacych, zwtaszcza
takich, ktore sa niezidentyfikowane przez lotnictwo lub wojsko. Dlatego jednostki lata-
jace, takie jak zwykte samoloty, z reguty nie maja urzadzen do detekcji innych obiektow
poruszajacych sie w powietrzu. Informacje dotyczace potozenia i kursu innych samolo-
tow dostarczane sg z odpowiednich systemow radarowych instalowanych na powierzchni
ziemi. Natomiast proces mapowania terenu, nad ktérym przelatuje robot zwykle dotyczy
odwzorowania na ptaskiej mapie obiektéw znajdujacych sie na powierzchni ziemi. Mapo-
wanie 3D ma wiekszy sens dla duzych obiektow, np. budynkéw mieszkalnych. Ze wzgledu
na duze odlegtosci miedzy samolotem a mapowanym terenem, obiekty widoczne z gory
sg odwzorowane w zakresie elementéw pionowych ze znacznie mniejszg doktadnoscig niz
elementy poziome. Co wiecej systemy wizyjne dedykowane do mapowania z duzych wy-
sokosci wymagaja bardzo drogich kamer i uktadéw optycznych (Beard i McLain, 2012).
Podobne problemy nie wystepujg dla systeméw, ktére mapuja otoczenie z powierzchni
ziemi. Niestety, zmniejszenie putapu lotu samolotu bezzatogowego do kilkudziesieciu me-
tréow (wysokosci poréwnywalnych z wysokoscia budynkéw) jest niemozliwe ze wzgledéw
bezpieczenstwa. Mimo to samoloty bezzatogowe sg bardzo uzyteczne w wielu zastosowa-
niach dotyczacych monitorowania wybranego obszaru dla potrzeb wojskowych.

Drony (SUAV) wyrdzniaja sie malymi rozmiarami i nieco innym obszarem zastoso-
wan. Roboty tego typu sa budowane z napedem $migtowym ustawionym poziomo. Silniki
wytwarzaja cigg w kierunku pionowym, przez co nie jest potrzebna minimalna predkosé
w kierunku poziomym konieczna, aby zapewni¢ unoszenie drona w powietrzu. Zasieg i pu-
tap drona jest silnie ograniczony pojemnoscia zrodla zasilania, ktora wystarcza zwykle
na kilkanascie minut lotu. Mate rozmiary ograniczaja wage sensoréw, ktére mozna zain-
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Rysunek 2.3 Maty dron Phantom 4 (Zrddto: DJI licencja: Creative Commons 0).

stalowa¢ na dronie. Zainstalowanie dodatkowych sensoréw i procesoréw réwniez wpltywa
negatywnie na czas lotu i dynamike sterowania. Dlatego duze systemy radarowe, ska-
nery laserowe, czy ztozone uktady optyczne nie mogg by¢ instalowane na poktadzie ma-
tych dronéw. Niemniej typowy dron o rozpietosci ramion mniejszej niz 1m jest w stanie
udzwigna¢ maly system wizyjny zawierajacy kilka mini-kamer i kilka matych sensoréw
inercyjnych lub sonaréw. Co wiecej dron moze przemieszczaé sie w poblizu wybranego
obiektu, a nawet utrzymac swoje poltozenie (gdy wystepuja warunki bezwietrzne). Dlatego
dron w ogolnosci umozliwia mapowanie nie tylko powierzchni ziemi, ale takze mapowanie
przestrzenne, np. obszaréw miejskich.

Przyktadem autonomicznego drona jest konstrukcja firmy DJI o nazwie Phantom 4
zaprezentowana na rys. 2.3. Wedtug specyfikacji dron ten umozliwia $ledzenie obiektu
i omijanie przeszkod w sposéb automatyczny. Zadania te sg realizowane poprzez system
sktadajacy sie sonaréow i czterech kamer z dedykowanymi jednostkami do przetwarzania
obrazu (Sagitov i Gerasimov, 2017).

Inne implementacje dronéw opisywane w literaturze sa cze¢Sciowo autonomiczne i umoz-
liwiaja mapowanie. W pracy Angrisaniego (2015) autorzy skupiaja sie na tadowaniu ba-
terii drona w sposob zautomatyzowany. Praca McAree et al. (2016) opisuje system do
weryfikacji bezpieczenstwa drona, gdzie zatozono, ze robot jest pot-autonomiczny. Podej-
Scie opisane przez Esrafiliana i Taghirada (2016) przedstawia system mapowania i $ledze-
nia obiektéw oparty na danych wizyjnych pobranych z kwadrokoptera. Jednakze robot
7z prezentowanym systemem testowany byl na materiale offline (zapisanym wczeéniej na
karcie pamieci) oraz przemieszczal sie w bardzo ograniczonej przestrzeni.

Obecnie dla matych dronéw mozna znalez¢ liczne podejscia do mapowania i zwieksza-
nia autonomiczno$ci, jednak nie sg to konkretne implementacje uwzgledniajace ogranicze-
nia wagi podzespolow elektronicznych, mocy procesora, czy zapewniajace, ze algorytmy
beda dziataty w réznych warunkach w czasie rzeczywistym. Ponadto drony sg stosunkowo
podatne na uszkodzenia i kolizje podczas eksperymentéw. Roboty SUAV moga by¢ takze
niebezpieczne dla os6b znajdujacych sie w ich poblizu - w szczegdlnosci, gdy system jest
w fazie wstepnych testow. W ogdélnosci mapowanie przestrzenne realizowane przez ro-
boty latajace jest problemem trudnym i problematycznym w przypadku matych dronéw.
Dla wiekszych jednostek latajacych na duzych wysokos$ciach mapowanie sprowadza sie
do odwzorowania 2D duzych obiektow.
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2.2.2. Roboty wodne

Zagadnienie mapowania w przypadku robotéw pracujacych w $rodowisku wodnym wy-
maga rozwigzania probleméw innego rodzaju. Statki pltywajace na wodzie w ogdlnosci
maja bardzo ubogie srodowisko do mapowania. Podczas rejsu statku nad woda zwykle
widoczne sa pojedyncze jednostki ptywajace. Jedynie przy nabrzezu wystepuja tereny
bardziej urozmaicone, ktérych mapowanie moze by¢ potrzebne. Co wiecej okreslanie po-
lozenia na wodzie nie jest tatwe, gdyz obiekty zanurzone w wodzie poddaja sie ruchom
wody. Dlatego autonomiczne statki wymagaja zewnetrznego globalnego systemu pozy-
cjonowania. Przyktady autonomicznych robotéw ptywajacych mozna znalezé w pracach
Levandera (2017), Johansena i Pereza (2016). Ze wzgledu na duze rozmiary statkéw do
ustalania pozycji uzywane sa system GPS i radiolatarnie, za$ do detekcji innych obiek-
tow wykorzystuje sie radary i dedykowane systemy informacji, np. AIS (ang. Automatic
Identification System). Dla bezpieczenstwa statku badana jest takze gtebokos¢ za pomoca,
echosond. Mapowanie przestrzenne dla statku nie jest w ogélnosci potrzebne. Do nawigacji
wystarczajaca jest mapa plaska, ktora jest znana a prior: oraz system pozycjonowania.

Srodowisko znajdujace sie pod powierzchnia wody jest mniej interesujace dla czlo-
wieka. Mimo to istnieje wiele robotow dedykowanych do zadan podwodnych. Wsréd pod-
wodnych pojazdéw (robotéw) bezzatogowych UUV (ang. Underwater Unmanned Vehicle)
wyrdznia sie roboty zdalnie sterowane ROV (ang. Remotely Operated Vehicle) oraz roboty
autonomiczne AUV (ang. Autonomous Underwater Vehicle). Roboty zdalnie sterowane
sg uzywane szczegblnie w pracach, ktorych cztowiek nie moze wykonaé, np. ze wzgledu
na wysokie cisnienie wystepujace na duzych gltebokosciach. Typowe zadania wykonywane
z pomoca ROV to prace w przemysle petrochemicznym przy sprawdzaniu odwiertow,
naprawie, inspekcji statkow, czy eksploracji wrakéw statkow (Bono et al., 1999; Nakajoh
et al., 2012). Roboty autonomiczne AUV sg przydatne w wielu prostszych zadaniach, kto-
rych realizacja wymaga dlugiego czasu pracy. Do takich zadan nalezy zaliczy¢ mapowanie
dna morskiego, szukanie i rozbrajanie min lub innych obiektow niebezpiecznych (Soberi
i Zakaria, 2016; Vikranth et al., 2016). Oba typy robotow poruszaja sie dzieki obrotom
sruby napedowej i zbiornikom wypornos$ciowym.

W érodowisku wodnym wystepuja istotne problemy z propagacja sygnaléw. Fale ra-
diowe sg silnie ttumione przez wode, natomiast fale mechaniczne zmieniajg swoje wtasci-
wosci w zaleznodci od temperatury i zasolenia wody. Co wiecej, fale akustyczne odbijaja
siec od dna i innych obiektéw zanurzonych w wodzie, przez co komunikacja na drodze
akustycznej jest mozliwa tylko w bardzo ograniczonym zakresie. Dlatego tez roboty ROV
najczesciej komunikuja sie z uzytkownikiem za pomoca tacznosci przewodowej. Roboty
autonomiczne podczas wykonywania zadania moga nie mie¢ komunikacji z operatorem.
Natomiast dane zebrane podczas pracy mozna odczytaé¢ dopiero po wynurzeniu sie ro-
bota nad powierzchnie wody. Przyktadem okretu podwodnego jest robot Boeinga - Echo
Voyager, ktory moze pracowaé autonomicznie przez wiele tygodni (rys. 2.4). Jest to jed-
nostka wielozadaniowa, ktorej zadania to miedzy innymi zbieranie danych o organizmach
podwodnych lub potozeniu okretow, czy pilnowanie szlakéw przed piratami. W literaturze
opisano rozwigzania, ktore zbieraja i przetwarzaja dane wizyjne, aby wykrywaé¢ obiekty
znajdujace sie w wodzie. Jednak wzburzona woda oraz wzniecony piasek w obszarach
przydennych danego akwenu, tworza znieksztatcenia obrazu. Stad akwizycja i przetwa-
rzanie obrazu w przypadku robotéw pracujacych pod woda moga by¢ nieskuteczne w wa-
runkach rzeczywistych (Oleari et al., 2016; Huang et al., 2012).
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Rysunek 2.4 Autonomiczny robot podwodny Echo Voyager (Zrédio: DARPA licencja:
Public Domain).

2.2.3. Roboty lgdowe

Ostatnia i jednoczes$nie najbardziej liczna grupa to roboty poruszajace sie w srodowisku
ladowym. Jest ono bardzo bogate w obiekty, ktére na co dzien sa interesujace dla czto-
wieka. Co wiecej ruch odbywa sie najczedciej na stabilnym podtozu, przez co potozenie
robota w ogélnosci nie ulega zmianie, gdy naped jest wytaczony. Dlatego szczegdtowe
mapowanie i lokalizowanie obiektoéw na ladzie jest realizowane stosunkowo czesto w po-
rownaniu ze srodowiskiem wodnym i powietrznym.

Do mobilnych robotéw ladowych nalezg roboty kotowe. Roboty te sg bardzo po-
wszechne, gdyz pojazd kotowy na ptaskim podtozu moze poruszaé¢ sie bardzo wydajnie.
Typowy robot kotowy moze si¢ porusza¢ bez wigkszych ograniczen do przodu i do tytu.
Ograniczenia wystepuja dla manewru skrecania. Robot nieholonomiczny posiada istotne
ograniczenia ruchu, np. moze skreca¢ tylko po tuku z pewnym minimalnym promieniem
skretu albo zablokowaé¢ ruch poprzez odpowiednie ustawienie kota. Przyktadem pojazdu
nieholonomicznego jest samoch6d. Robot holonomiczny nie ma takich ograniczen i moze
wykonywaé ruchy w dowolnym kierunku bez wczesniejszej zmiany utozenia. W przypadku
prostych kot, mozliwy jest tylko taki ruch robota, ktory jest konsekwencja obrotu kota
zamocowanego na wale napedowym. Dodatkiem do pary két statych umieszczonych w
przedniej czesci robota moze byé¢ koto obrotowe instalowane w tylnej czesci robota. W
efekcie robot moze obraca¢ sie w miejscu i porusza¢ si¢ do przodu lub tytu po linii pro-
stej albo po tuku. Wieksze mozliwosci maja kota szwedzkie (wszechkierunkowe), ktore
pozwalaja na ruch robota w lewo lub w prawo bez koniecznosci obracania robota.

Opis przyktadowego robota z kotami szwedzkimi oraz implementacje dedykowanego
sterownika znalez¢ mozna w pracach Hana (2016) i Pawitana (2016). Warto nadmieni¢,
ze brak ograniczen robota (holonomicznego), zbudowanego np. z 3 két szwedzkich, moze
by¢ szkodliwy w uzytkowaniu (bez odpowiednich hamulcéw robot moze sie samoczynnie
przemieszczaé¢ w dowolnym kierunku na pochytym podlozu).

W przypadku gdy robot mobilny musi poruszac sie po nieréwnym, gorzystym terenie
czesto stosuje sie naped gasienicowy. Taki pojazd moze przejechaé¢ nawet przez przeszkody,
ktore sg niewielkie w poréwnaniu z rozmiarami robota. Gasienice pozwalaja takze na jazde
po zboczach o duzym nachyleniu nawet na podtozu w og6lnosci nieutwardzonym. Niestety
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kazdy obrét robota wiaze sie z duzym tarciem gasienic o podtoze, przez co ruch takiego
robota moze by¢ mato efektywny energetycznie. Przyktadem robota gasienicowego jest
robot Talon przedstawiony na rys. 2.5 uzywany przez Departament Obrony USA oraz
agencje DARPA (ang. Defense Advanced Research Projects Agency). Roboty gasienicowe
o podobnej budowie produkowane sg przez PIAP (Przemystowy Instytut Automatyki i
Pomiaréw) opisane, np. przez Trojnackiego (2015). Konstrukcje te sa uzywane zwykle do
zadan zwiazanych z bezpieczenstwem. Dzigki zaopatrzeniu w specjalny manipulator na
dtugim ramieniu robot moze przenosi¢ tadunki wybuchowe w celu ich neutralizacji. Mani-
pulator mozna zamieni¢ na inne elementy wykonawcze lub sensory, np. czujnik badajacy
poziom promieniowania.

‘ o ' s .

« 8%,

Rysunek 2.5 Robot gasiennicowy Talon (Zrddlo: Departament Obrony USA licencja:
Public Domain).

Zarowno roboty kotowe, jak i gasienicowe mozna wyposazy¢ w odpowiednie sensory
i uktady sterowania pozwalajace na mapowanie i analize otoczenia. Komunikacja z robo-
tem ladowym w ogdlnosci jest mozliwa nie tylko za pomoca przewodow, ale takze poprzez
rozwigzania bezprzewodowe. W otoczeniu robotow ladowych, w odréznieniu od robotéw
srodowiska wodnego, nie wystepujg istotne przeszkody dla poprawnej pracy sensorow
robota, w szczegdlnosci dla systemu wizyjnego.

Wsréd ladowych robotéow mobilnych mozna wyréznic¢ takze takie roboty, ktorych me-
chanizm poruszania sie jest inspirowany sposobem poruszania sie organizmoéw zywych.
Naleza do nich roboty kroczace, skaczace, petzajace, itp. Roboty kroczace poruszaja sie
przez ruch odnézy i odpowiednie przenoszenie srodka cigzkosci. Jest to duzo trudniejszy
sposéb poruszania sie w poréwnaniu z ruchem kotowym czy gasienicowym (Pfeifer et al.,
2007). Robot posiadajacy jedna pare odnézy wymaga odpowiedniego sterowania, ktore
zapewnia rownowage robota i chroni przed upadkiem podczas ruchu a takze podczas
stania. Do takich robotéw nalezg roboty humanoidalne, ktére budowa i wygladem przy-
pominaja czltowieka. Definicja ta nie jest Scista, dlatego réwniez niektére roboty jezdzace
zalicza sie do humanoidéw (Tzafestas, 2014; Rodriguez, 2011). Roboty humanoidalne two-
rzone sg gltéwnie z mysla, aby byty towarzyszami cztowieka. Co wiecej robot powinien by¢
na tyle zaawansowany, aby mozna byto sie z nim komunikowac, a takze by mogt wyko-
nywaé interakcje z okolicznymi obiektami. Ze wzgledu na ztozono$¢ realizowanych zadan,
humanoid jest zaopatrzony w liczne sensory oraz kamery i sonary. Niemniej liczba senso-
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row, ich ciezar i rozmieszczenie, wpltywaja na utrzymywanie réwnowagi, a zabezpieczenie
robota przed upadkiem wymaga dodania nowych sensoréw. Ponadto w obecnych rozwia-
zaniach problemem jest akwizycja danych z wielu sensoréw jednoczesnie i przetworzenie
ich w czasie rzeczywistym przez energooszczedny procesor robota. Aktualnie istniejace
rozwigzania nie pozwalaja na zbudowanie humanoida, ktory bytby w stanie analizowaé
otoczenie kontekstowo i wykonywaé bardzo ztozone zadania. Niemniej, nie ma przeszkod,
aby humanoid byt wyposazony w podzespoly pozwalajace na mapowanie otoczenia.

Przyktadem robota humanoidalnego jest FLASH widoczny na rys. 2.6 zrealizowany na
Politechnice Wroctawskiej. Jest to robot posiadajacy obrotowy element przypominajacy
gltowe oraz dwa ruchome ramiona przypominajace rece a jego naped jest oparty na dwoch
kotach. Zatem sterownik robota musi zapewnia¢ odpowiedni ruch kotami, aby umozliwié¢
utrzymanie réownowagi (Kedzierski et al., 2015).
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Rysunek 2.6 Robot humanoidalny FLASH (Zrédlo: lirec.eu, prawa autorskie: Lirec
Group).

Przyktad innej, mniejszej konstrukeji, ktéra wizualnie bardziej przypomina cztowieka
to robot Nao przedstawiony na rys. 2.7. Konstrukcja zawiera elementy przypominajace
glowe, rece oraz nogi. Roboty humanoidalne, w przeciwienstwie do innych rodzajow ro-
botow, stuzg m.i. badaniom nad wyrazaniem emocji, analizg emocji, postrzeganiem i za-
chowaniami ludzkimi (Czubenko et al., 2015; Kowalczuk i Merta, 2016b). Coraz czesciej
roboty humanoidalne mozna spotka¢ w leczeniu autyzmu czy w zwyktej rozrywce, gdzie
robot jest postrzegany jako zabawka.

Roboty kroczace zbudowane z wiecej niz jednej pary odnézy sa spotykane réwniez
w nauce i przemysle (maja jednak inne zastosowania niz roboty humanoidalne). Roboty
czteronozne mozna spotka¢ w zastosowaniach wojskowych. Przyktadem takiego robota
jest Big Dog widoczny na rys. 2.8, ktérego zadaniem jest przemierzanie trudnego terenu.
Robot jest w stanie przenosi¢ ciezkie tadunki wspierajac male grupy zotnierzy w tere-
nie, gdzie pojazdy kolowe nie maja dostepu. Rozmiary i ksztalt robota pozwalaja na
zaopatrzenie go w sensory do nawigowania w terenie (Meng et al., 2016).

Inne roboty ladowe wykorzystujace nietypowe rodzaje ruchu, np. petzanie, tworzone sg
w specyficznych konkretnych celach. Robot pelzajacy inspirowany ruchem weza pozwala
na dotarcie do zamknietych waskich obszarow, takich jak rury. Wykorzystujac mozliwosé
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Rysunek 2.7 Robot humanoidalny Nao (Zrédlo: Ubahnverleih wikipedia licencja: Cre-
ative Commons 0).

zaciskania wokol kolumny robot ma mozliwos¢ wspiecia sie po kolumnie (do géry). Przy-
ktadem robota pelzajacego jest SnakeBot widoczny na rys. 2.9. Jest on modutowy, przez
co zniszczenie danego modutu nie skutkuje awariag catego robota. Robot pozwala takze na
przemierzanie stromego skalistego terenu. Niemniej predko$¢ przemieszczania si¢ robota
jest mata. Ze wzgledu na rozmiary i budowe robota nie mozna zainstalowa¢ na robocie
wielu sensor6w przydatnych w mapowaniu otoczenia (Dennis i Edwards, 2013).

Wsréd robotéw ladowych istnieja takze rozwiazania hybrydowe, ktore tacza kilka ty-
pow mechanizmoéw poruszania sie robota mobilnego. Do nietypowych rozwigzan mozna
takze zaliczy¢ ruch polegajacy na przemieszczaniu sie wielu robotéw (systemy agentowe).
Niemniej na potrzeby niniejszej pracy omowione zostaty tylko konstrukcje robotow, ktore
mozna w tatwy sposob zaopatrzy¢ w system wizyjny oraz inne sensory potrzebne do
mapowania przestrzennego. R6znice w mapowaniu otoczenia w przypadku srodowiska
wodnego, powietrznego i ladowego, mozliwo$¢ prowadzenia bezpiecznych eksperymentow

Rysunek 2.8 Robot czworonozny BigDog (Zrédto: DARPA licencja: Public Domain).
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Rysunek 2.9 Robot SnakeBot (Zradto: NASA licencja: Public Domain).

a takze dostepnos$é¢ podzespoléw powoduja, ze konieczne jest skupienie si¢ na jednym
konkretnym typie robota. Wobec powyzszego w dalszej czesci pracy pod pojeciem robot
mobilny bedzie rozumiany robot kotowy, poruszajacy sie po ladzie. Szczegbty dotyczace
nawigacji takiego robota w terenie zostana oméwione w dalszej czesci rozdziatu.

2.3 Wyposazenie roboté6w mobilnych

Mapowanie obiektéw znajdujacych sie w srodowisku ladowym w ogélnosci wymaga reko-
nesansu po zadanym obszarze. Dlatego sposob, w jaki robot mobilny porusza sie istotnie
wplywa na proces mapowania. Szczegdlnie wazng role odgrywaja tu naped robota oraz
sensory. Do napedu nalezy zaliczy¢ wszystkie elementy, ktére biorg udzial w zamianie
okreslonego rodzaju energii, np. elektrycznej lub pochodzacej ze spalania paliwa, na ruch
robota. Natomiast sensory dostarczaja dane pomiarowe zwiazane ze srodowiskiem ze-
wnetrznym a takze ze stanem robota.

2.3.1. Naped robota kolowego

Elementem napedowym, ktéry zamienia zmagazynowang energie bezposrednio na ener-
gie mechaniczna, jest silnik. Kotowe roboty mobilne sa zaopatrzone najczesciej w silnik
elektryczny. Silnik spalinowy uzywany jest w duzych jednostkach o duzej bezwtadnosci,
wymagajacych dynamicznego ruchu (jak autonomiczne samochody). Niemniej ze wzgle-
doéw na negatywny wptyw na srodowisko, silniki spalinowe sa coraz czesciej zastepowane
przez silniki elektryczne (Cairns i Albertus, 2010).

Mobilne roboty kotowe budowane sa przede wszystkim w oparciu o silniki pradu sta-
tego DC (ang. Direct Current), pradu przemiennego, oraz silniki krokowe. Wystepuje
wiele realizacji silnikéw pradu statego i przemiennego (szczotkowe i bezszczotkowe), ktére
roznig sie sposobem wzbudzenia pola magnetycznego. Niemniej maja wspolng ceche, po
przytozeniu okreslonego napiecia do zaciskéw silnika pracujacego pod obcigzeniem, silnik
bedzie przyspieszal, az do uzyskania statej predkosci obrotowej. Silnik taki w zasadzie
mozna tatwo wysterowac, niemniej precyzyjne okreslenie drogi, ktora przejechal robot
nie jest tatwe i wymaga odpowiednich pomiaréw. Silniki krokowe pozwalajg na doktad-
niejsze okreslenie dystansu, jaki pokonal robot, gdyz silnik jest sterowany impulsowo
a pojedynczy impuls powoduje obrét watu silnika o pewien okreslony maty kat. Sterowa-
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nie silnikiem krokowym jest jednak trudniejsze. Wymuszenie gwattownego przyspieszenia
badz hamowania, badz nadmierne obcigzenie silnika moze powodowaé¢ gubienie krokow.
Silnik krokowy ma wiekszy pobor pradu w poréwnaniu ze zwyktym silnikiem DC. Dlatego
silniki krokowe sa szczegodlnie uzyteczne w zastosowaniach, gdzie obciazenie silnika jest
generalnie mate i state, a predkosé obrotowa nieduza (Holdaway, 2000; Krishnamurthy
i Khorrami, 2003). Projekt kotowego robota mobilnego, ktérego naped jest oparty na
silniku krokowym ma istotne ograniczenia.

W napedzie robota wystepuje takze element, ktory zamienia sygnal matej mocy ste-
rujacy robotem (wymuszenie) na sygnat duzej mocy. Uklad ten ma ograniczenia zwia-
zane z wydajnoscia pradowa a takze wprowadza zaklocenia w obwodzie zasilania. Stad
nie kazdy sygnal sterujacy moze by¢ poprawnie przetworzony przez ukitad wzmacniania
mocy (ang. Motor Driver)'. Wplyw tego uktadu nalezy uwzgledni¢ przy modelu opisuja-
cym ruch robota szczegélnie, gdy sygnat sterujacy robotem jest w postaci sygnatu PWM
(ang. Pulse Width Modulation).

Naped robota wprowadza ograniczenia na ruchy jakie moze wykonywac¢ robot. W za-
leznosci od rozmieszczenia silnikow na platformie robota oraz uzytego typu kot konieczne
sa rozne podejscia do sterowania robotem. Szczegdtowy podzial mozna znalezé w pracy
Rodrigueza (2011), w rozdziale dot. robotéw mobilnych. Natomiast sposob sterowania
réznymi rodzajami robotéw kotowych mozna znalezé w pracy Abdolahiego (2012).

Wsréd rozwiazan napedu dla robotéw wielokotowych mozna wyrézni¢ sterowanie r6z-
nicowe dla robotéw czterokotowych, sterowanie dla robotéw trzykotowych (z kotem obro-
towym), czy sterowanie dla napedu zawierajacego cztery kota szwedzkie (omni). Szczegoty
opisu mozliwych realizacji nie sg tu wazne, natomiast z punktu widzenia niniejszej pracy
kluczowe jest, aby dla wybranego robota mobilnego i konkretnego napedu mozna byto
poda¢ model matematyczny, ktéry w mozliwie prosty sposdb opisze istotne ogranicze-
nia dynamiki ruchu robota. Robot wykorzystywany do mapowania powinien swobodnie
poruszac si¢ po zadanym terenie bez wigkszych ograniczen. Najlepiej zatem wybra¢ roz-
wigzanie, ktére ma nieznaczne ograniczenia ruchu i pozwala na przemieszczanie si¢ po
zadanej trajektorii w mozliwie prosty sposéb.

Model robota jest istotny przede wszystkim dla zapewnienia wlasciwego sterowania
robotem. Znajac model mozna przewidzie¢ z pewna doktadnoscia, jaki bedzie ruch robota
w kazdej dopuszczalnej sytuacji. Wiarygodno$é modelu w zasadniczy sposob zalezy od do-
puszczonych uktadéw eksperymentu, gdyz nawet bardzo skomplikowany model zwykle nie
uwzglednia wszystkich mozliwych sytuacji rzeczywistych. Dlatego, nawet zaktadajac brak
szumoéw w ukltadzie sterowania w praktyce wystepuja btedy réznego rodzaju. Co wiecej
na doktadno$¢ matematycznego odwzorowania wptywaja nie tylko ograniczenia danego
typu robota i struktura modelu, ale takze precyzja, z jakg wyznacza sie parametry modelu
w przypadku konkretnego robota.

W teorii sterowania uktad napedowy robota reprezentowany musi by¢ za pomoca
modelu, ktory wystarczajaco dobrze opisuje dynamike ruchu robota. Dla zadanych sy-
gnaléw wejsciowych (wymuszen), przy znanych parametrach modelu oraz mierzonych
wielkosciach fizycznych istotnych dla modelu, mozna estymowaé potozenie robota. Zna-
jomo$¢ potozenia jest istotna w procesie mapowania, gdyz wzgledem aktualnego potozenia

LOkreélenie angielskie ,motor driver”, ktére powinno byé bezposrednio ttumaczone jako ,sterownik sil-
nika” (nie nalezy myli¢ z ukladem sterujacym czyli ,sterownikiem”) w tekscie bedzie zwykle nazywane
yuktadem mocy”.
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zbierane sa pomiary otoczenia. Szum pomiarowy moze powodowac istotne btedy estymo-
wanego potozenia. Jednak estymacja potozenia realizowana w oparciu o obserwatory moze
skutecznie odfiltrowac¢ btedy pomiarowe. Innymi stowy model analizowanego zjawiska dy-
namicznego ogranicza dynamike jego sygnatéw, w tym zmian jego potozenia (Kowalczuk
i Merta, 2015). Dobér sensoréw uzywanych przy okreslaniu polozenia jest zatem bar-
dzo wazny dla poprawnego mapowania otoczenia. Oczywiscie proces mapowania moze
by¢ wtasciwie realizowany tylko w oparciu o sensory o odpowiedniej precyzji. Dlatego
ponizej omoéwimy dostepne sensory oraz sposoby pomiaru polozenia i utozenia robota
w przestrzeni, a takze mapowania przestrzennego, ktore umozliwia lokalizacje obiektéw
znajdujacych sie w otoczeniu.

2.3.2. Sensory

Sensory spelniaja podobna role jak zmysty organizméw zywych. Mobilny robot kotowy
moze by¢ zaopatrzony praktycznie w dowolny sensor pod warunkiem, ze platforma robota
bedzie w stanie bez przeszkdéd udzwignaé i odpowiednio zasili¢ go. Zaleznie od zastoso-
wania mozna znalez¢ roboty z sensorami mierzacymi temperature, wilgotnosé, stezenie
promieniowania i inne wielkosci zwigzane z zastosowaniem jednostki. Dzigki temu robot
stanowi mobilna stacj¢ pomiarowa. Wsréd réznych sensoréw istotna role odgrywaja czuj-
niki dedykowane nawigacji robota, ktore czesto stanowia podstawe pracy autonomicznej.

W literaturze spotyka sie rézne podzialy sensoréw zwigzanych z nawigacja ze wzgledu
na szczegdlne zastosowanie, rodzaj pomiaru, oraz typ mierzonej wielkosci fizycznej (Eve-
rett, 1995). Siegwart i Nourbakhsh (2004) w rozdziale dotyczacym percepcji sygnatéw
proponuja podzial inspirowany uktadami czucia organizméw zywych (proprioceptywny
i eksteroceptywny). Do czujnikéw proprioceptywnych mozna zaliczy¢ sensory wewnetrzne
mierzace, np. predko$¢ obrotowa silnika, obcigzenie, poziom natadowania baterii, poto-
zenie manipulatora. Sensory eksteroceptywne zbieraja dane zewnetrzne pochodzace ze
srodowiska — typu odlegtosé do celu, natezenie pola magnetycznego, natezenie swiatta,
temperatura powietrza, itp.

Sensory dzieli sie takze na pasywne i aktywne. Pasywne mierza energie sygnatéw na-
turalnie generowanych przez srodowisko. Czujniki aktywne dodatkowo emituja okreslony
sygnal do $rodowiska, a nastepnie mierza i analizuja odbierany sygnal (zmodyfikowany
przez $rodowisko). Dlatego sensory aktywne w ogdlnosci dostarczaja danych lepszych
jakosciowo. Jednak odbywa si¢ to kosztem pewnej ingerencji w srodowisko. Na danym
ograniczonym obszarze aktywne sensory moga nie tylko zaktdcaé sie wzajemnie, ale takze
szkodzi¢ organizmom zywym. W pracy przyjeto ograniczajaca zasade dostosowania po-
dziatu czujnikéw do mozliwosci ich aplikacji na matym kotowym robocie mobilnym dzia-
tajacym w ograniczonym $rodowisku.

Naungacja zliczeniowa

Nawigacja wymaga danych sensorycznych, ktérymi moga by¢ pomiary pochodzace z de-
dykowanych czujnikéw oraz odpowiednio przetworzone rozkazy sterujace. W przypadku
robota kroczacego dane zwigzane z ruchem cztonéw wykonawczych mozna otrzymac przez
zliczanie kolejnych krokéw. Taki rodzaj nawigacji okresla si¢ jako nawigacje zliczeniows.
Jest to najstarszy i generalnie mato doktadny typ nawigacji. Dla robota kotowego nawiga-
cja zliczeniowa polega na obliczeniu aktualnej pozycji na podstawie drogi przebytej przez
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robota od ostatniej obserwowanej pozycji. Metoda ta od dawna byta wykorzystywana w
nawigacji morskiej, gdzie na podstawie kursu i szybkosci statku na mapie regularnie za-
znaczano przebywany odcinek drogi. Jest ona niedoktadna, gdyz elementy takie jak dryf,
prady morskie, czy btad pomiaru, kumuluja sie wraz z przebytym dystansem. W przy-
padku robota kotowego potrzebny jest sensor, ktory pozwala na okreslenie liczby obrotéw
kota. Na btad pozycji wptywa zatem doktadnos¢ przyrostowego wyznaczania drogi a takze
inne czynniki, takie jak slizg kot.

W nawigacji zliczeniowej robota kotowego wykorzystywane sg sensory odometryczne,
ktore zamieniajg obroty kota na impulsy elektryczne. Typowe rozwiazania oparte sa na
enkoderach optycznych, magnetycznych, pojemnosciowych, indukcyjnych, potencjome-
trach (Everett, 1995). Impulsy generowane sa w oparciu o tarcze zainstalowana na wale
silnika, ktéra sktada sie zwykle z kilku do kilkudziesieciu obszaréw rozroznianych przez
detektor. Przyktadowo dla enkodera magnetycznego tarcza sktada si¢ z domen magne-
tycznych utozonych naprzemiennie. Warto zaznaczy¢, ze doktadnos¢ wyznaczania drogi
za pomocyg enkoderéw jest zalezna nie tylko od liczby obszaréw, na ktore podzielona
jest tarcza, ale takze od przektadni silnika w przypadku, gdy tarcza jest umieszczona
na gtéwnym wale silnika. Enkodery pozwalaja nie tylko na wyznaczenie odlegtosci, jaka
przebyt robot kotowy. Analizujac impulsy z enkoderéw z co najmniej dwoch kot, okreslié
mozna, w jakim stopniu robot skreca na ptaszczyznie ruchu. Nawigacja zliczeniowa mimo
licznych wad jest wcigz uzywana na krotkich dystansach oraz w sytuacji, gdy nie mozna
okresli¢ potozenia wzgledem innych znanych punktéw — sygnalizatoréw znajdujacych sie
w §rodowisku (Siegwart i Nourbakhsh, 2004).

Sensory inercyjne

Inna grupa czujnikéw, ktére w pewnym stopniu mozna wykorzysta¢ do nawigacji zlicze-
niowej to sensory inercyjne. Nawigacja ta, okreslana jest jako nawigacja bezwtadnosciowa,
polega na pomiarze przyspieszen dziatajacych na robota, ktore sa efektem zmiany jego po-
lozenia. Ponadto sensory inercyjne umozliwiaja wyznaczenie utozenia robota (Titterton i
Weston, 2005). W obu pomiarach zliczanie polega na akumulacji danych wraz z uptywem
czasu. Ulozenie (potozenie katowe) oblicza sie catkujac dane z zyroskopu, zas potozenie
(liniowe) obliczane jest poprzez podwéjne catkowanie danych z akcelerometru (Hardt von
der et al., 1996). Ze wzgledu na szumy sensoréw w mierzonym ulozeniu mozna zaobser-
wowa¢ dryf. Natomiast okreslenie potozenia jest dodatkowo utrudnione przez obecnos$é
przyspieszenia ziemskiego. Do sensoréw inercyjnych zalicza si¢ takze magnetometr mie-
rzacy natezenie pola magnetycznego (Bekir, 2007). Magnetometr po odpowiedniej kali-
bracji pozwala na okreslenie utozenia robota wzgledem polmocy magnetycznej. Czesto
przy sensorach inercyjnych mozna spotka¢ wysokosciomierz, ktory mierzy wysoko$é na
podstawie ci$nienia powietrza. Jest on uzyteczny w samolotach latajacych na duzych wy-
soko$ciach, gdzie cisnienie powietrza zmienia si¢ wraz z wysokoscia. W przypadku obu
sensoréw podczas pomiaréw nie jest potrzebne zliczanie, przez co nie wystepuje dryf.
Przedstawione sensory inercyjne zwykle dostepne sa w postaci jednostki do nawigacji
inercyjnej IMU (ang. Inertial Measurement Unit). Jednostka ta zawiera 3-osiowy akce-
lerometr, 3-osiowy zyroskop, 3-osiowy magnetometr oraz wysokosciomierz, ktére obecnie
produkowane sa najczesciej w technologi MEMS (ang. Micro Electro Mechanical Systems)
(Albarbar et al., 2009; Ang i Khoo, 2004; Pang i Liu, 2001). Jednostke IMU spotyka
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sie przede wszystkim w zastosowaniach, ktére wymagaja doktadnego pomiaru utozenia.
Mimo, ze dane z magnetometru pozwalaja na okreslenie utozenia, szumy sensora i wptyw
ferromagnetykow powodujg istotne btedy pomiarowe. Z drugiej strony akcelerometr po-
zwala na okreslenie odchylenia robota od pionu przy zatozeniu, ze na robota moga dziataé¢
tylko inne mate sity w poréwnaniu z sita grawitacji. Dlatego ulozenie robota obliczane
jest na podstawie fuzji danych z jednostki IMU, co ma miejsce, np. w systemie AHRS
(ang. Attitude and Heading Reference System) uzywanym w lotnictwie do nawigacji bez-
wladnosciowej (Li et al., 2006).

Pomiar odleglosci

Nawigacja zliczeniowa jest wykorzystywana takze obecnie w sytuacjach, gdzie naturalne
zewnetrzne sygnalty lub punkty odniesienia nie wystepuja, oraz zaden sztuczny sygnat
odniesienia nie jest dostepny (lub wystarczajacy do zrealizowania okreslonego zadania).
W pozostatych przypadkach do zadan nawigacyjnych mozna uzyé sensorow wykrywa-
jacych zewnetrzne sygnaty lub punkty w sposéb aktywny badz pasywny. W tej grupie
sensoréw mozna wyrozni¢ czujniki odlegtosci oraz dotyku. Czujniki odlegtosci generuja
sygnal, ktéry odbija sie od powierzchni danego obiektu. Powracajacy sygnat dostarcza
danych dotyczacych odlegtosci na podstawie pomiaru czasu przelotu, amplitudy lub fazy
sygnatu. W zaleznosci od budowy sensora generowane sg sygnaty optyczne, akustyczne,
radiowe, magnetyczne, indukcyjne, pojemnosciowe, itp. (Everett, 1995). Czujniki dotyku
moga by¢ uzyteczne, gdy przeszkoda znajduje si¢ bezposrednio przy sensorze (np. przy
unikaniu kolizji).

Sensory odlegtosci zwykle dostarczaja pomiaru dotyczacego jednego punktu badz oto-
czenia danego punktu. Pomiar taki moze by¢ wystarczajacy do oceny potozenia obiektu
wzgledem robota, tylko jesli porusza sie on po linii prostej. Bardziej uzyteczne sa dane
z czujnikow, ktore mierzg odlegtosé wzgledem wielu punktéw. Do takich sensoréw zalicza
sie radary i sonary, ktore wysytaja i odbierajg wiele sygnatow w stosunkowo krétkim cza-
sie. Sensory te wysylaja sygnal sondujacy o stosunkowo waskiej wigzce w danym kierunku
a nastepnie odbierajg i analizuja sygnal odbity. Sonary i radary fizycznie obracajg sie lub
odpowiednio przestrajaja generowany sygnat, przez co zbierane sa odbicia z szerokiego
przedziatu katowego. Dzigki temu w krotkim czasie opomiarowane jest otoczenie robota.
Radary wysytaja fale radiowe w zakresie mikrofal, zas sonary wysylaja fale akustyczne,
w szezegblnosei ultradzwiekowe (Borenstein et al., 1997). Fala dZzwiekowa porusza sie
w powietrzu blisko 10° razy wolniej niz fala radiowa i jest bardziej ttumiona, stad ra-
dar moze w krotkim czasie odebraé sygnal odbity od dalekich obiektéw. Wazne jest, aby
obiekty te dobrze odbijaly dany zakres fal. Sonar dziala na duzo krétszym dystansie
i pozwala wykrywac takie powierzchnie obiektéw, ktore dobrze odbijajg fale mechaniczne
(dZzwiekowe lub ultradzwiekowe).

Bardziej zaawansowanym sensorem mierzacym odlegto$é jest lidar (ang. Light De-
tection and Ranging), ktéry dziata podobnie jak radar, ale sygnal sondujacy sktada sie
z impulséw Swiatta laserowego (Bekir, 2007). Sygnal odbity jest wykrywany za pomoca
uktadu optycznego z fotodiodg i kamerg, a nastepnie odebrany sygnat podawany jest dal-
szej analizie komputerowej. Lidar to ztozony system pomiarowy zawierajacy wewnetrzny
system wizyjny. Dla zapewnienia doktadnosci pomiaréw lidar zwykle wzbogacony jest
o dodatkowe sensory okreslajace utozenie i potozenie. Typowy radar i sonar pozwala
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na wyznaczenie odlegtosci i polozenia obiektu (na ptaszczyznie) we wspétrzednych bie-
gunowych, jednakze nie jest znana wspotrzedna wysokosciowa obiektu. Natomiast lidar
zmieniajac kierunek emisji i detekcji $wiatta laserowego pozwala na pomiar potozenia
przeszkody w 3 wymiarach (wzgledem sensora). Warto zaznaczy¢, ze lidar podobnie jak
inne sensory odlegltosci jest czujnikiem aktywnym emitujacym sygnat, ktérego moc moze
by¢ stosunkowo duza. W przypadku, gdy wiele takich samych aktywnych sensoréw pra-
cuje w tym samym otoczeniu nalezy zadba¢, aby urzadzenia nie zaktocaly si¢ wzajemnie,
np. zapewniajac rézne sygnaly sondujace (z réznymi dtugosciami fali).

Sensory wizyjne

Problem wzajemnego zaktdcania sie sensoréw nie wystepuje w przypadku systemu skta-
dajacego sie z pasywnych kamer. Sensory te pozwalaja na zobrazowanie elementow oto-
czenia (ladowego i powietrznego) przy odpowiednich warunkach o$wietleniowych. Swiatto
stoneczne, ktore w czasie dnia wystepuje naturalnie w srodowisku, o$wietla obiekty znaj-
dujace siec w otoczeniu. Swiatlo odbite jest rejestrowane przez matryce kamery. Obraz
dwuwymiarowy rejestrowany przez kamere jest projekcja perspektywiczng $wiata troj-
wymiarowego (Ma et al., 2006). Ponadto obraz z kamery pozwala na okreslenie cech
obiektow statycznych i ruchomych. Jednak analiza kontekstowa obrazu z kamery jest
bardzo ztozona zwlaszcza, ze kamera nie dostarcza danych przestrzennych o obiektach.

Kamera w najprostszym przypadku jest uzywana, aby wyswietli¢ uzytkownikowi obraz
do analizy. Bardziej ztozony pomiar z uzyciem kamery pozwala na automatyczng detekcje
krawedzi, obszaréw o okreslonej jasnosci lub kolorze, segmentacje, itp. Ztozone algorytmy
przetwarzania obrazu pozwalaja na wykrywanie, rozpoznawanie i $ledzenie wybranych
cech (Ben-Tzvi i Xu, 2010). Do takich rozwiazan nalezy zaliczy¢ takze odometrie wizyjna,
ktora pozwala na nawigacje zliczeniows na podstawie danych wizyjnych.

Systemy wizyjne czesto wykorzystuja wiele kamer, co pozwala na okreslenie odle-
glodci miedzy kamera a wybranym obszarem widocznym w obrazie. W szczegdlnosci do
wyznaczania gltebi w obrazie dedykowana jest stereowizja, ktéra umozliwia znalezienie
zaleznosci miedzy punktami odpowiadajacymi danemu obiektowi w przestrzeni. Inne po-
dejscie zaktada sledzenie okreslonych punktéw w kolejnych klatkach obrazu, gdy kamera
jest w trakcie ruchu. W podejsciu zwanym StM (ang. Structure from Motion) mozliwe jest
uzyskanie danych przestrzennych dla $ledzonych punktéw (Hartley i Zisserman, 2003).

Problem analizy zawartodci obrazu z kamery jest w ogoélnoéci trudny. Réznorodnosé
i brak petnej powtarzalnosci rejestrowanej sytuacji powoduje, ze wiele systeméw wizyj-
nych upraszcza zadanie przez wykorzystanie dodatkowych elementéw, takich jak oswietla-
cze czy znaczniki. Dzieki temu problem detekcji zwigzany z niedoswietlonym lub gtadkim
obiektem, ktory wystepuje w stereowizji, jest eliminowany przez dodanie Swiatta o okre-
slonej charakterystyce przypominajacej szum (Jia et al., 2003; Zhao et al., 2010). Podej-
Scie to okreslane jest jako aktywna stereowizja i dziata tylko dla obiektow znajdujacych
sie blisko sensora. Dodatkowe oswietlenie wykorzystywane jest takze w jednokamerowych
systemach wizyjnych takich jak Microsoft Kinect w celu uzyskania odlegtosci obiektéw
widocznych w obrazie. Oswietlajac scene Swiattem strukturalnym, ktére zawiera spe-
cjalny wzor, okresli¢ mozna odlegtosé poprzez analize deformacji tego wzoru na obiekcie.
Mozna takze w prostszy sposob okreslaé potozenie obiektu wzgledem znacznika, dodajac
sztuczne znaczniki do srodowiska (Ahrary i Ishikawa, 2006).
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Sensory globalne

Sensory instalowane na robocie umozliwiaja nawigacje opierajac sie na potozeniu obiektu
wzgledem potozenia robota. Okreslenie pozycji w zewnetrznym niezaleznym uktadzie od-
niesienia wymaga systemu, ktéry obejmuje cate srodowisko pracy robota i umozliwia lo-
kalizacje. Atutem zewnetrznego rozwigzania jest staly poziom btedu niezaleznie od drogi,
ktora przebyt robot.

System GPS (ang. Global Positioning System) jest powszechnym systemem global-
nego pozycjonowania (Li et al., 2006; Todescato et al., 2016). System ten przy okreslaniu
pozycji wymaga jedynie zainstalowania odbiornika na robocie i zapewnienia dostepnosci
sygnaltu GPS. Pomiar jest realizowany za pomocs trilateracji, ktéra mierzy pseudoodle-
glosé (czasy odbioru odpowiednich kodéw zawartych w sygnale) z co najmniej 4 satelitow.
Kazdy emituje sygnat radiowy zawierajacy zakodowane dane dotyczace potozenia i pred-
kosci satelity oraz czasu, w ktorym zbocze sygnatu jest wysylane. System ten wymaga pre-
cyzyjnego pomiaru czasu w urzadzeniach nadawczych i odbiorczych. Po stronie nadawczej
instalowane sg zegary atomowe, natomiast miniaturowe odbiorniki majg zegary kwarcowe
o niskiej precyzji. Dlatego dostepne sa dodatkowe systemy takie jak DGPS, WAAS czy
EGNOS, ktére przesylaja poprawki do odbiornikéw GPS (Dubrovin i Scherbatyuk, 2016).
Doktadnosé systemu GPS dla zastosowan cywilnych z uwzglednieniem poprawek szacuje
si¢ na okoto 3m dla pojedynczego pomiaru. Usrednienie sygnalu pozwala na zmniejszenie
btedu ponizej 1m. Taka precyzja wystepuje przy zaltozeniu, ze robot z zainstalowanym
odbiornikiem odbiera sygnaty z co najmniej 6 satelitéw jednoczesnie. Podobne zasady
dziatania cechuja inne globalne systemy pozycjonowania takie jak rosyjski GLONASS,
czy europejski Galileo (Tabibi et al., 2017).

System GPS dziata poprawnie, gdy odbiornik znajduje sie w otwartej przestrzeni,
z dala od wysokich budynkéw. W pozostatych przypadkach jest on czesto bezuzyteczny.
Jego doktadnos¢ jest zwykle wystarczajaca przy okreslaniu pozycji duzych obiektéw ta-
kich jak statek, samolot, kiedy btad potozenia rzedu 1m nie powoduje istotnych konse-
kwencji w dzialaniu.

Okreslanie pozycji w zewnetrznym uktadzie odniesienia realizowane jest takze w sensie
lokalnym. Rozwiazania takie oparte sa na sygnalizatorach nawigacyjnych (ang. Naviga-
tion Beacons). Do pasywnych sygnalizatoréw mozna zaliczy¢ znaczniki naturalne takie
jak gwiazdy, charakterystyczne elementy krajobrazu oraz znaczniki sztuczne, np. nabiez-
niki morskie. Rozwigzania aktywne to radiolatarnie, sygnalizatory swietlne, a takze stacje
bazowe sieci komorkowej, lub punkty dostepu do sieci bezprzewodowej WiFi. Wewnatrz
budynku do okreslania pozycji moze stuzy¢ kamera ustawiona tak, aby rejestrowata wy-
brany obszar z gory. Podobnie odpowiednio ustawiony system Motion Capture moze
rejestrowaé potozenie i utozenie dedykowanego znacznika w specjalnie przygotowanym
pomieszczeniu (Lee et al., 2016).

Okreslanie pozycji za pomocy sygnalizatoréw nawigacyjnych jest bardzo wygodne.
Niemniej wymaga pewnej znajomosci sSrodowiska, poznania naturalnych sygnalizatorow
lub umieszczania w $rodowisku sztucznych sygnalizatoréw. W specyficznych sytuacjach
sygnal pochodzacy z sygnalizatorow nie zawsze jest dostepny (podobnie jak sygnat GPS).
W takich wypadkach konieczne jest korzystanie z sensoréw pomiarowych okreslajacych
potozenie w uktadzie odniesienia robota.
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2.4 Mapowanie

Mapowanie jest procesem, ktéry ma na celu wyznaczenie pozycji elementéw znajduja-
cych sie¢ w otoczeniu (uwzgledniajac takze robota mapujacego) i zaznaczenie ich na ma-
pie. Jednakze przed analiza konkretnej realizacji mapowania nalezy rozwazy¢ problem w
szerszym kontekscie. Aby robot moégl tworzy¢ mape, konieczna jest znajomosé jego po-
zycji na mapie, za$ wyznaczenie pozycji robota wymaga znajomosci mapy. Przez pozycje
nalezy rozumie¢ potozenie i utozenie robota.

Zagadnienie to jest przyktadem problemu ,jajka i kury” i jest definiowane w robotyce
jako SLAM — jednoczesna lokalizacja i mapowanie (ang. Simultaneous Localization and
Mapping). Znane jest tez jego wezesniejsze okreslenie jako CML (ang. Concurent Map-
ping and Localization) (Bailey i Durrant-Whyte, 2006a; Martinelli et al., 2003). Uznaje
sie, ze problem SLAM zdefiniowano wraz z opisem probabilistycznym w 1986 roku na
konferencji IEEE w San Francisco dotyczacej automatyki i robotyki. Metody teoretyczne
zwigzane 7z estymacja (szacowaniem) lokalizacji oraz mapy przedstawiali Jim Crowley,
Hugh Durrant-Whyte. SLAM ostatecznie zostalo uznane za fundamentalny problem dla
autonomicznosci robota (Bailey i Durrant-Whyte, 2006a).

Okreslanie potozenia i utozenia moze by¢ oparte na danych z czujnikéw omdéwionych
w poprzedniej sekcji. Jest to stosunkowo proste, gdy mapa jest juz znana (a priori),
za$ lokalizacja jest realizowana za pomoca globalnego systemu pozycjonowania (wzgle-
dem zewnetrznego uktadu odniesienia). Taka sytuacja ma miejsce, np. przy nawigacji
samochodowej opartej na systemie GPS zapewniajacej staty btad potozenia.

Brak mozliwosci bezwzglednego okreslania potozenia robota powoduje, ze btad loka-
lizacji nie jest staty. Ponadto potozenie i utozenie robota przed rozpoczeciem ruchu musi
by¢ znane, zas w celu ograniczenia btedéw potozenia, nalezy sprawdzi¢, czy mapowane
elementy (w danej chwili) pokrywaja sie z elementami istniejacymi na mapie. Podobny
problem wystepuje w sytuacji, gdy a prior: nie jest dostepna mapa. Tworzenie nowego
fragmentu mapy jest obarczone zmiennym btedem, gdyz bazuje na ostatnim potozeniu
i utozeniu robota. Dlatego w takim przypadku konieczne jest zaréwno okreslanie potoze-
nia na mapie i tworzenie nowego fragmentu mapy.

2.4.1. Podziat zagadnienien SLAM

Od pierwszej definicji zagadnienia SLAM przez lata stworzono wiele podziatéw i podejsé.
Do najwazniejszych elementow, ktore wyrdznia sie w rozwazaniach dotyczacych SLAM,
mozna zaliczy¢:

e dostepnos¢ pomiaréw
reprezentacje niepewnosci (modeli danych pomiarowych, ruchu i mapowania)
obecnos$é¢ znacznikéw na mapie
zamykanie petli
estymacje potozenia robota i obiektéw na mapie.

Ze wzgledu na dostepnosé danych wyréznia sie offline SLAM (full SLAM) i online
SLAM. Podejscie pierwsze zaktada, ze generowanie mapy oraz calej Sciezki jaka przeje-
chal robot, jest realizowane dopiero po zakonczeniu ruchu. Stad mapa oraz trajektoria
robota obliczane sa na podstawie pelnych danych pomiarowych (full SLAM). Takie po-
dejscie jest szczegdlnie przydatne przy analizie i testowaniu skutecznosci algorytmow
SLAM w takich samych warunkach. Metoda online jest trudniejsza, gdyz dane do mapo-
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wania pojawiaja sie na biezgco, a mapa tworzona jest na podstawie niepetnych danych
o otoczeniu. Algorytm musi wyznaczaé¢ aktualny fragment Sciezki, ktory bedzie obarczony
wickszym btedem niz ten sam fragment Sciezki wyznaczany w warunkach full SLAM. Po-
dejscie online SLAM jest $cisle zwiazane z autonomicznoscia robota. Jego implementacja
na platformie robota wymaga dziatania w czasie rzeczywistym (Goel et al., 1999; Bailey
i Durrant-Whyte, 2006a).

Przy opisie poszczegdlnych elementéw obejmujacych problem SLAM uzywa sie modeli
matematycznych opartych na prawdopodobienstwie, co w literaturze okresla si¢ hastem
SLAM stochastyczny (Bailey i Durrant-Whyte, 2006b; Chandra et al., 2010; Martinelli
et al., 2003). Opis taki zawiera modele obserwacji, ruchu oraz mapy. Model obserwacji
opisuje prawdopodobienistwo dokonania danego pomiaru (obserwacji), gdy znane sg lo-
kalizacje robota i znacznikow. Model ruchu okredla, jak stan robota w poprzedniej chwili
czasu wplywa na stan obecny, przy znanym wymuszeniu (sygnale sterujacym) robota.
Wykorzystujac oba modele wyznacza sie model mapy, ktory pozwala na identyfikacje po-
lozenia danego znacznika (w postaci obszaru o zadanym przedziale prawdopodobienistwa).
Dzigki temu mozna okresli¢, czy znacznik znajduje sie w danym obszarze z okreslonym
prawdopodobienstwem (np. nie mniejszym niz 90%).

Ze wzgledu na sposob reprezentacji obiektow jako zgrupowanie znacznikow na ma-
pie, wyrézni¢ mozna SLAM metryczny i topologiczny. SLAM metryczny wymaga, aby
odlegltosci miedzy znacznikami oraz potozenie robota na mapie byty zgodne z rzeczywi-
stymi odlegtosciami, natomiast SLAM z mapa topologiczng przedstawia obszar w postaci
Sciezek miedzy obiektami, co mozna opisa¢ w postaci grafu (Estrada et al., 2005).

Rozwiazania metryczne realizuje sie w postaci obszaréw zajetosci opisanych rowno-
mierna siatka z oczkami w postaci kwadratoéw lub szeSciokatéw (na plaszezyznie). Dys-
kretyzacja mapy metrycznej pozwala na dodatkowe oznaczenie obszaréw wolnych lub
zajetych przez przeszkode. Taka mapa umozliwia odwzorowanie wzglednie matego oto-
czenia (Santos et al., 2013).

Mapowanie duzych obszaréw wymaga bardzo duzych naktadéw obliczeniowych, dla-
tego tez w takim przypadku przydatna jest mapa topologiczna. W rozwiazanych to-
pologicznych wezel grafu reprezentuje konkretna lokacje reprezentujaca obiekt (np. prze-
szkode), zas$ krawedzie okreslaja relacje miedzy innymi weztami (Bailey i Durrant-Whyte,
2006a; Kuzmin, 2018). Na podstawie takiej mapy mozna opisa¢ duze obszary oraz tatwo
planowaé przejscia miedzy wybranymi weztami, natomiast sama mapa topologiczna nie
reprezentuje dystanséw miedzy tymi weztami (mozna je oczywiscie odezytaé z parame-
trow krawedzi).

W celu zmniejszenia wymagan na moc obliczeniows tworzy si¢ rOwniez mapy oparte
na cechach obiektéow (ang. Feature Based Maps). Algorytmy detekcji wykrywaja cechy
(naturalne sygnalizatory), ktére mozna umieszcza¢ na mapie (Santos et al., 2013).

Reprezentacja obiektow realizowana jest takze przy uzyciu map hybrydowych, ktore
tacza cechy map metrycznych i map topologicznych. W szczegdlnych przypadkach, gdy
dane charakteryzuja si¢ duzg niepewnoscig pomiaru, mozna spotka¢ rozwigzania oparte
na mapach hierarchicznych. Podejscie hierarchiczne zaktada wyznaczenie lokalnych map
zajetosci, ktore shuza do odpowiedniej filtracji danych mapowania (Kitajima et al., 2010).
Warto zaznaczy¢, ze w zaleznosci od potrzeb opis otoczenia na mapie jest realizowany na
plaszczyznie (SLAM 2D) lub w przestrzeni trojwymiarowej (SLAM 3D).
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Btad pomiaru potozenia zwykle jest maly na poczatku trajektorii ruchu robota i ro-
$nie wraz z odlegloscia od punktu poczatkowego. Zamykanie petli polega na ponownym
przejechaniu robota przez punkt startowy lub inny odwiedzony punkt. W chwili zamyka-
nia petli w okreslonym punkcie, estymowane potozenie na mapie jest obarczone istotnym
bledem. Przyréwnujac potozenie estymowane z polozeniem punktu (startowego) wykry-
tego podczas zamykania petli, mozna w pewnym stopniu skorygowac nie tylko chwilowe
polozenie, ale takze cala (wczesniejsza) trajektorie robota. Zamykaniu petli towarzysza
liczne problemy takie, jak skuteczno$é i doktadnosé¢ wykrywania zamkniecia petli lub ob-
szaru przeszukiwania mapy oraz poréwnywania i skojarzenia dwoch lokalnych map (czy
analizowany fragment mapy byt odwiedzony wczesniej), jak réwniez wplyw doktadnosci
utozenia na detekcje zamykania petli, itp. W literaturze istnieja rézne podejscia majace
na celu zwiekszenie pewnosci detekcji zamykania petli, jednak najnowsze rozwigzania
oparte sg przede wszystkim na analizie obrazu z kamer.

2.4.2. Mapowanie oparte na wizji

Odwzorowanie otoczenia na mapie istotnie rézni sie dla przypadku danych 2D i 3D.
Mape dwuwymiarowa mozna tworzy¢ na podstawie wielu wzglednie prostych sensorow.
Natomiast mapa tréjwymiarowa wymaga uzycia sensoréw takich jak lidar czy kamera,
a takze fuzji danych z wielu sensoréw.

7 powyzszego w literaturze mozna znalez¢ gléwnie algorytmy dedykowane do pro-
blemu SLAM zakladajace uzycie konkretnego sensora, za$ pozostata istotna cze$¢ doty-
czaca platformy sprzetowej nie jest okreslona. Na podstawie przegladu literatury mozna
dokonaé¢ poréwnania konkretnych metod (Labbé i Michaud, 2014; Angeli et al., 2008;
Mahon et al., 2008). Jednak osiagalne opisy konkretnych modeli robotéw pozwalaja okre-
sli¢ co najwyzej, czy dostepne sensory pozwalaja na implementacje konkretnej metody.
Co wigcej, wyniki dziatania metod sg przedstawiane na przyktadach indywidualnych eks-
perymentéw, co nie pozwala na iloSciowa ocene doktadnosci odwzorowania. Wyjatek sta-
nowig serwisy, np. Middelbury (Scharstein et al., 2014), ktéry ocenia algorytmy stereo-
wizyjne na wybranych parach obrazéw. Przeglad rozwiazan zostanie zawezony do metod
zwiazanych z problematyks systemow SLAM dedykowanych dla uktadéw kamer.

Obrazy z kamer pozwalaja na okreslenie trojwymiarowych danych opisujacych oto-
czenie oraz przypisanie koloru do danego punktu mapy 3D. Rozwigzania oparte na wizji
dotyczace SLAM obejmuja systemy:

e jednokamerowe

e stereowizyjne (dwukamerowe)

e wiclokamerowe.

Poréwnanie algorytméw przedstawiono w tab. 2.1, gdzie oprbcz liczby kamer uwzgled-
niono, czy algorytm dziala w czasie rzeczywistym (przy implementacji na procesor ogdl-
nego przeznaczenia CPU lub procesor graficzny GPU), przetwarza chmure punktow (ang.
Point Cloud), a takze czy wymaga ciaglosci pomiardw.

System jednokamerowy MonoSLAM dziatajacy w czasie rzeczywistym zostat przedsta-
wiony przez Davidsona (2007). Rozwiazanie to zaklada, ze w otoczeniu wystepuja natu-
ralne nieruchome znaczniki (obiekty), ktérych odpowiednikami w dziedzinie przetwarza-
nia obrazu sa przede wszystkim narozniki (ang. Corners). Polozenie wykrytych punktow
jest sledzone w kolejnych klatkach obrazu. Polozenie znacznikéw w obrazie w ogdlnosci
zmienia sie wraz ze zmiang potozenia kamery. Analiza tych zmian w kolejnych klatkach
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Tablica 2.1 Poréwnanie algorytméw SLAM opartych na danych wizyjnych.

Algorytm liczba | wymaga dziata w czasie przetwarza
kamer | ciggtosci rzeczywistym chmure punktow
pomiaréow

MonoSLAM (Sparse) | jedna nie tak (CPU/GPU) nie
MonoSLAM (Dense) | jedna nie tak (GPU) nie
Stereo (Sparse) dwie tak tak (CPU/GPU) nie
Stereo BM (Dense) dwie tak tak (CPU/GPU) nie
Stereo SGBM (Dense) | dwie tak tak (GPU) nie
EdgeGraph3D wiele tak - nie
MVS Liu wiele tak nie nie
MVS Wei wiele tak nie nie
Multi-view Stereopsis | wiele tak nie tak

obrazu pozwala okresli¢ potozenie znacznikéw wzgledem kamery. Technika ta jest znana
w postaci SfM, ktora nie jest bezposrednio zwiazana z problematyka SLAM (Harris i
Pike, 1988). Pierwotny MonoSLAM oparty byt na Rozszerzonym Filtrze Kalmana EKF
(ang. Extended Kalman Filter) i zakladal ruch kamery opisany modelem gaussowskim.

Aby system dziatal poprawnie konieczna jest wezesniejsza kalibracja kamery. Decyzje
o dodaniu nowego znacznika lub usunieciu starego podejmowane sg w taki sposéb, aby
utrzymac poprawne znaczniki w wybranych obszarach i jednoczesnie nie przecigza¢ pro-
cesora przetwarzaniem zbyt wielu znacznikéw. System wymaga takze, aby znaczniki byty
widoczne w kolejnych klatkach obrazu. W przypadku braku ciagtosci $ledzenia znaczni-
kéw, algorytm nie pozwala na wyznaczenie potozenia wczesniej sledzonych znacznikdéw
wzgledem aktualnego potozenia kamery. Rozwiazanie to zalicza sie do problemu SLAM
opartego na cechach (ang. Feature Based SLAM), gdzie algorytm detekcji poréwnuje tylko
wybrane cechy w sasiednich klatkach obrazu (ang. Sparse Detection Algorithm). Inne
podejscia opieraja si¢ na algorytmach detekcji, ktore porownuja wszystkie piksele w sa-
siednich klatkach (ang. Dense Detection Algorithm) i wymagaja dedykowanego sprzetu.
Nieznaczne réznice dotycza gtownie koncepcji SLAM, metod detekcji naroznikow, oraz
modelu ruchu kamery, itp. (Stasse et al., 2006; Lategahn et al., 2011).

Systemy stereowizyjne uzywane w SLAM nie wymagaja, aby znaczniki byty widoczne
w sasiednich klatkach. Stereowizja zaktada obraz z dwoch kamer przesunietych wzgle-
dem siebie o stata odlegtos¢, wiec w kazdym przypadku znaczniki sa w obu obrazach.
W typowej stereowizji potozenie i utozenie kamer wzgledem siebie nie ulega zmianie,
wigc analiza przesunie¢ obiektoéw widocznych w obu obrazach pozwala na tworzenie ob-
razu 3D. W literaturze istniejg liczne lokalne i globalne podejécia do wyznaczania glebi
w obrazie stereowizyjnym. Wsréd lokalnych mozna wyrézni¢ proste poréwnywanie ob-
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szarow BM (ang. Block Matching) oraz wersje wzbogacone o liczne algorytmy poprawy
glebi (Hirschmuller, 2008). Wéréd globalnych lub semi-globalnych mozna znalezé metody
oparte na analizie informacji wzajemnej (SGBM (ang. Semi-Global Block Matching)),
energii, zmiennych okien analizy itp. (Futami et al., 2002; Stefano et al., 2004; Diebel i
Reutersward, 2004; Hartley i Zisserman, 2003; Ma et al., 2006).

Rozwiazania wielokamerowe, w szczegolnosci sktadajace sie z trzech kamer, pozwalaja
na uzyskanie lepszej gtebi niz w typowym systemie dwukamerowym, poniewaz dodatkowa
kamera moze rozwiaza¢ problemy z niejednoznacznoscia zwiazang z para stereo. Wyroz-
ni¢ mozna systemy ze statycznymi kamerami, gdzie potozenie kamer dobrane jest tak,
aby kolejne pary kamer obserwowaly obiekty z innej strony. Dzieki temu elementy niewi-
doczne dla danej pary kamer moga by¢ obserwowane przez innag pare. W podejsciu tym
korzysta sie z filtracji i tgczenia chmur punktéw uzyskanych ze stereowizji a pochodzg-
cych z kolejnych par kamer (Jia et al, 2003; Chrysostomou et al., 2010). Rozwaza sie
tez rozwigzania z wieloma ruchomymi kamerami generujacymi chmury punktéw zgodnie
z zasadg MonoSLAM. Roéznica wynika z tego, ze MonoSLAM analizuje klatki z jednej
kamery w kolejnych chwilach, za$ w rozwiazaniu wielokamerowym analizie poddawane sg
klatki z réznych kamer w tej samej chwili (Qian i Lo, 2015). Podejscie wielokamerowe
laczy zatem analize MonoSLAM i stereowizje (Martinez-Gomez et al., 2014), czego przy-
ktadem sa metody Multi-view Stereopsis (Furukawa i Ponce, 2007), MVS Liu (Liu et al.,
2017), MVS Wei (Wei et al., 2016). W analizowanych przyktadach, w oparciu o zestawie-
nie z tab. 2.1 mozna zauwazy¢, ze wraz ze wzrostem liczby kamer tworzone sa bardziej
ztozone algorytmy, ktére dodatkowo przetwarzaja chmure punktow i nie dziataja w czasie
rzeczywistym nawet na procesorze GPU.

Inny problem SLAM zwiazany jest z zadaniem poréwnania réznych chmur punk-
tow. Problem ten dotyczy nie tylko kamer ale takze innych sensoréw, ktore dostarczaja
dane mapowania otoczenia. Aby uzyska¢ spdjng mape nalezy zapewnic¢, aby dwie chmury
punktéw uzyskane dla réznych potozen sensora zamocowanego na robocie, odpowiednio
sie naktadaty. W szczegélnosci nalezy wyznaczy¢ niezbedne transformacje polegajace na
przesunigciu i obrocie pomiedzy dwiema chmurami punktow, ktorych wiekszosé opisuje te
same elementy przestrzeni. Wsréd ogoélnych podejsé do opisu ksztattéw opisanych w prze-
strzeni trojwymiarowej wyrdznia sie poréwnywanie zbioréw punktéw, krawedzi (Bignoli
et al., 2018) linii, linii laczonych (ang. Polylines), tréjkatow i innych krzywych para-
metrycznych itp. (Besl i McKay, 1992). Aktualne rozwiazania sa oparte na algorytmie
iteracyjnego najblizszego punktu (ang. [terative Closest Point) badz jego modyfikacji
(Rusinkiewicz i Levoy, 2001; Tomono, 2009). Metoda ta pozwala zminimalizowaé réznice
miedzy chmurami punktéw. Jednak dla chmur zawierajacych duza liczbe 'odstajacych’
blednych punktéw (ang. Outliers), metoda moze prowadzi¢ do grubych btedéw (Gelfand
et al., 2003; Xu et al., 2016).

2.4.3. Wybrane realizacje mapowania 3D realizowane za pomocqg robotéw
mobilnych

W literaturze mozna znalez¢ realizacje ztozonych systeméw mapowania 3D dla konkret-
nych robotéw mobilnych. Réznorodnosé typow robotéw, napeddw, sensorow, itd., powo-
duje, ze zwykle trudno jest przeprowadzi¢ prosta klasyfikacje. Dlatego ponizej przedsta-
wimy tylko kilka wybranych rozwigzan.
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Wzglednie prosty kompletny system mapowania przy uzyciu robota mobilnego przed-
stawiono w pracy (Georgiades et al., 2004). Robot amfibia o nazwie AQUA wykonuje
zadanie SLAM podczas poruszania sie po ladzie oraz w wodzie. Okreslanie lokalizacji
oparto przede wszystkim na kombinacji danych z GPS oraz IMU, przy czym dla ruchu
pod woda wykorzystuje sie takze sensory akustyczne. Dodatkowo robota zaopatrzono w
pierwszym podejsciu w pojedyncza kamere, a nastepnie w trzy kamery. Stosujac model
pola losowego Markova (ang. Markov Random Field) do interpretacji danych wizyjnych
wyznaczana jest gltebia. Po czym uzyskane chmury punktéw (‘niezachodzace’ badz 'za-
chodzace’ na siebie) taczone sa na podstawie danych inercyjnych z uzyciem algorytmu
dopasowujacego Bundle Adjustement. Zatozona mozliwosci zmian warunkéw pracy pro-
wadzi do zastosowania odmiennej lokalizacji w wodzie i na ladzie.

Jedno z bardziej interesujacych rozwigzan kompletnego systemu mapowania zostato
zaproponowane przez Sim el al. (2006). System ten wykorzystuje stereowizje, zasadzajac
si¢ na filtrze czesteczkowym, opartym na twierdzeniu Rao-Blackwella, ktory znany jest tez
pod nazwg FastSLAM. Wyznaczanie glebi realizowane jest przez przetwarzanie punktow
charakterystycznych w obrazie za pomoca deskryptora SIFT (ang. Scale-Invariant Feature
Transform), ktéry realizuje podejscie selektywne (ang. Sparse) wykrywajace znaczniki.
Rozwiagzanie posiada liczne opcje zwiazane z przetwarzaniem obrazu, np. mapowanie z
uzyciem jednej kamery (odpowiednik monoSLAM), dwoch kamer (stereo) lub estyma-
cje ruchu wlasnego (odometrie wizyjng). W pracy tej uzyto takze rozszerzonego filtru
Kalmana (EKF) do $ledzenia indywidualnych (zaakceptowanych) znacznikow. W celu
potwierdzenie skutecznosci dziatania przeprowadzono eksperymenty na robocie RWI B14
oraz skalibrowanej fabrycznie komercyjnej kamerze stereo BumbleBee.

Nieco inne podejscie prezentuje sie w pracy (Belter et al., 2012), gdzie proponowany
system dostosowany jest do robota noznego, ktory sposobem poruszania sie przypomina
pajaka. Do odwzorowania terenu wykorzystuje sie dane ze skanera laserowego URG-04LX
oraz skalibrowana kamere stereowizyjna STOC firmy Videre Design. Praca uwzglednia
niepewnosé¢ zwiazana z pomiarami sterowizyjnymi (o statej bazie). Finalna mapa odwzo-
rowujaca otoczenie oparta jest na (dwuwymiarowej) siatce zajetosci oraz rozszerzeniu
tej siatki o trzeci wymiar, wysokosé¢ (ang. Elevation Map). Estymacja wysokosci opiera
sie na filtracji Kalmana. Dodatkowe metody poprawiajace odwzorowanie, np. do aprok-
symacji/interpolacji niezdefiniowanych obszaréw wykorzystuje algorytm rojowy. Metode
sprawdzono poprzez symulacje ruchu mechanizmu kroczacego z wykorzystaniem robota
przemystowego. Wykonano takze eksperyment w warunkach zewnetrznych.

Najnowsze badania obejmujg sensory RGBD do mapowania opartego na danych senso-
rycznych, ktore zawieraja obraz kolorowy (RGB) oraz gtebie (ang. Depth). Do najczesciej
spotykanych systeméw RGBD nalezy zaliczy¢ MS Kinect, Intel RealSense, Primesense
Carmine, ASUS Xtion (Zollhofer et al., 2018). System przedstawiony w pracy (Belter
et al., 2016) stosuje dwa takie sensory oraz konfiguracje z jednym sensorem RGBD wraz
z systemem stereowizyjnym. Podobnie jak w powyzej przedstawianym przyktadzie (Bel-
ter et al., 2012), réwniez ten system dokonuje mapowania w oparciu o odrebny pomiar
podtoza oraz obiektow znajdujacych sie w otoczeniu. Przeprowadzone testy wykazaty, ze
odpowiednio przetworzone dane z sensoréw Asus Xtion i PrimeSense Carmine prowadza
do lepszych wynikéw niz system (Belter et al., 2012). Dobra strong sensoréow RGBD jest
mozliwos¢ taczenia ich pomiaréw, co ukazano w pracy (Walas et al., 2016), gdzie uzyto
kamery TOF (ang. Time of Flight) oraz ASUS Xtion. Ze wzgledu na rézne zakresy mapo-
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wania oraz inny charakter niepewnosci pomiarowej, odpowiednia fuzja danych umozliwita
poprawe odwzorowania otoczenia.

Opisy kompletnych systemow czesto nie uwypuklaja probleméw zwigzanych z ograni-
czeniami sprzetowymi. Jak wida¢ z dokonanego przegladu rozwigzan, istnieje wiele me-
tod opartych na wizji, ktore odwzorowuja otoczenie. Wsréd nich mozna znalezé takze
kompletne systemy odwzorowujace otoczenie z uzyciem stereowizji. Nie natknieto sie jed-
nak na kompletne rozwigzanie oparte na stereowizji ze zmienng baza. Koncept zmiennej
bazy znalezé mozna co prawda w istniejacych rozwigzaniach, ale najwyrazniej nie sg
one dedykowane dla robotéw mobilnych. Przyktad zastosowania zmiennej bazy stereo
dotyczy suwnicy (Nakabo et al., 2005), badz blizej nieokreslonego mechanizmu przesu-
wajacego kamere (Gallup et al., 2008). W niniejszej pracy zmienna baza uzyskiwana jest
dzieki przemieszczaniu sie robota, zas jednoczesna estymacja potozenia i utozenia robota
stanowi drugi istotny element proponowanego rozwigzania. Ponadto nowym elementem
(niespotykanym w literaturze) jest wykorzystanie danych przyspieszenia do estymowania
polozenia kamery.

2.5 Podsumowanie

W rozdziale przedstawiono przeglad rozwiazan dotyczacych najwazniejszych zagadnien
zwiazanych z tematyka poruszana w pracy. Scharakteryzowano roboty uzywane do ma-
powania otoczenia, wyrdzniono cechy robota istotne z perspektywy implementacji i moz-
liwosci testowania. Opisano naped robota kotowego i jego wplyw na mozliwo$ci mapo-
wania. Nastepnie omdéwiono sensory potrzebne do nawigowania robotem, ktére okreslaja
potozenie i utozenie robota w przestrzeni oraz sa dedykowane operacji mapowania (tacz-
nie z sensorami wizyjnymi). Ponadto oméwiono zagadnienie mapowania skupiajac sie na
problemie SLAM z wyrdznieniem rozwiazan opartych na systemach wizyjnych.

W dalszej czesci pracy nacisk polozymy na charakterystyke probleméw zwiazanych
z mozliwosciami i dostepnoscia platform robotéw (jednostek no$nych) oraz sensorow.
Rozwazane bedg zadania determinacji potozenia i utozenia kotowego robota mobilnego
W oparciu o sensory inercyjne oraz mapowania opartego na stereowizji.
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3

TEORETYCZNE PODSTAWY POMIAROW

Problem mapowania srodowiska przez robota mobilnego jest $cisle powiazany z okresle-
niem potozenia i utozenia robota. Sposéb, w jaki wyznaczana jest pozycja robota, do-
ktadnos¢ pomiaru, wptywa na precyzje odwzorowania obiektéw na mapie. Proces jest za-
lezny od typu i jakosci sensoréw oraz zastosowanej metody pomiaru. Wybér konkretnego
rozwigzania podyktowany jest najczesciej celem, jaki ma realizowaé robot, dostepnoscig
czujnikow oraz ograniczeniami, jakie dany robot ma spetia¢. Dlatego na wczesnym eta-
pie projektowania konieczny jest wyboér konkretnego podejscia do okreslania potozenia
i utozenia, ktore bedzie spelniato zatozone ograniczenia projektowe.

Analizujac dostepne rozwiagzania dotyczace okreslania pozycji robota na potrzeby ma-
powania zauwazy¢ mozna réznorodnosé rozwigzan nawet dla konkretnego typu robota
(Nez et al., 2016; Czubenko et al., 2015; Joubert et al., 2016). Jednostki latajace i pltywa-
jace wymagaja odmiennego podejscia niz jednostki jezdzace badz kroczace. Duze roboty
pracujace w warunkach zewnetrznych moga korzystac¢ z satelitarnych (globalnych) syste-
mow pozycjonowania, gdzie btad potozenia jest mniejszy niz rozmiar robota. Z kolei mate
jednostki zwykle wymagaja innego podejscia, gdyz btad ich potozenia w systemie GPS
moze by¢ wiekszy niz ich wymiary (Tabibi et al., 2017). Co wiecej, ocena poprawnosci
i skutecznosci mapowania duzych jednostek jest utrudniona, gdyz wymaga tez duzych
przestrzeni laboratoryjnych. Mate jednostki mozna testowaé¢ w stosunkowo niewielkiej
przestrzeni w powtarzalnych warunkach, bez duzych naktadéw finansowych.

Biorac pod uwage powyzsze ograniczenia, w niniejszej pracy problem okreslania poto-
zenia i utozenia rozwazany bedzie przy uzyciu sensorow inercyjnych. Generalnie czujniki
te pozwalaja na stosunkowo doktadne okreslenie utozenia robota w przestrzeni (Tzafestas,
2014). Ostatecznie testy doktadnosci wykaza, jaka jest precyzja wyznaczania ulozenia,
a takze pozwolg okresli¢, czy jest ona wystarczajaca dla potrzeb mapowania. Natomiast
pomiar potozenia z zastosowaniem sensoréw inercyjnych wymaga znajomosci utozenia.
Jest on w ogolnosci malo precyzyjny, gdyz opiera si¢ na nawigacji zliczeniowej. Niemniej
dla matych odlegto$ci metoda ta moze da¢ dobre wyniki. Warto ja zbada¢ takze dlatego,
ze istniejg zrodia literaturowe, ktore ogodlnie neguja przydatnos$é czujnikéw inercyjnych
w okreslaniu potozenia (Siegwart i Nourbakhsh, 2004; Tzafestas, 2014) oraz liczne zrodta,
ktére potwierdzaja ich przydatnosé (Albarbar et al., 2009; Pang i Liu, 2001; Ang i Khoo,
2004; Gilbert et al., 2010).
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3.1 Sensory inercyjne i ich charakterystyka

Sensory inercyjne mierza wielkosci fizyczne zwiazane z bezwladnoscia robota. W sek-
¢ji 2.3.2 opisano istniejace rozwigzania nawigacji robota z uzyciem sensoréw inercyjnych.
Czujniki te sa catkowicie pasywne, czym wyrdzniaja si¢ na tle innych rozwigzan, zas
w przeciwienstwie do silnikéw krokowych i enkoderéw sa one wrazliwe na przemieszcze-
nie takze w sytuacji, gdy koto traci kontakt z podtozem.

Do sensoréw inercyjnych generalnie nalezy zaliczy¢ akcelerometr, magnetometr, zyro-
skop oraz altymetr (wysokosciomierz). Czujniki te sa dostepne w postaci jednostki IMU,
ktora jest dedykowana przede wszystkim do okreslania utozenia. W zaleznosci od tego, czy
pomiar utozenia jest potrzebny do utrzymania réwnowagi lub statego kierunku, czy od-
wzorowania dynamiki obrotu, zwykle jeden z wymienionych sensoréw odgrywa kluczowa
role (Borenstein et al., 1997; Grygiel i Bieda, 2014).

3.1.1. Pomaar ulozenia

Pojedynczy akcelerometr mierzy przyspieszenie obiektu w jednym okreslonym kierunku.
Typowa jednostka IMU zawiera 3—osiowy akcelerometr, ktory pozwala na pomiar przy-
spieszen w przestrzeni kartezjanskiej. Akcelerometr mierzy przyspieszenia zwigzane z si-
tami, ktore dzialaja na obiekt, w tym takze przyspieszenie ziemskie (Joubert et al., 2016).
Zaktadajac, ze ruch jednostki ma charakter czysto obrotowy, pomiar przyspieszenia ziem-
skiego pozwala ustali¢ odchylenie obiektu od pionu. Dlatego okreslanie utozenia na po-
trzeby zadan, takich jak utrzymanie rownowagi przez robota, opiera si¢ gtéwnie na danych
z akcelerometru (Godfrey et al., 2007).

Magnetometr mierzy natezenie pola magnetycznego w danym kierunku. Aby okre-
sli¢ utozenie obiektu potrzebny jest 3—osiowy magnetometr, ktory mierzy natezenie pola
wzdtuz 3 prostopadtych osi w przestrzeni kartezjanskiej. W idealnym przypadku, z dala
od zZrodet pola magnetycznego i ferromagnetykéw, magnetometr pozwala na okreslenie
utozenia wzgledem magnetycznej pétocy, ktéra dla danej lokalizacji jest generalnie stata
(Titterton i Weston, 2005). W przypadku obiektéw pokonujacych duze odlegtosci (rzedu
tysiecy kilometréw), jak samoloty czy statki, nalezy uwzglednia¢ deklinacje magnetyczna,
ktora dla danej lokalizacji okresla kat miedzy potudnikiem magnetycznym a geograficz-
nym. Jest to istotne takze, gdy tworzona jest mapa kartograficzna (odwzorowana wzgle-
dem pédinocy geograficznej). Na potrzeby tworzenia lokalnej mapy zwykle mozna pominaé
deklinacje magnetycznag. W przypadku, gdy w otoczeniu magnetometru wystepuja fer-
romagnetyki nieruchome wzgledem czujnika, konieczne jest uwzglednienie dewiacji kom-
pasu, ktora wyraza réznice miedzy kursem kompasowym (mierzonym) a magnetycznym.
Po uwzglednieniu opisanych probleméw, magnetometr pozwala opisa¢ aktualne utoze-
nie wzgledem poétnocy magnetycznej. Jednakze pomiar mozna tatwo zaktocié ruchomym
silnym ferromagnetykiem. Ponadto btedy obliczeniowe istotnie wpltywaja na doktadnosé
wyznaczania potnocy (kompasowej), ktéra zmienia sie w zaleznosci od ulozenia obiektu.

Zyroskop dostarcza danych dotyczacych predkosci katowej jednostki. W szczegdlnosci
zyroskop 3-osiowy pozwala okresli¢ zmiane utozenia w trakcie dowolnego obrotu. Dlatego
zyroskop jest szczegdlnie przydatny, gdy istotne jest okreslenie dynamiki obrotu jednostki.
Jednakze szum danych z zyroskopu powoduje, ze predkos¢ obrotowa nieruchomego robota
jest niezerowa, co mozna zobrazowaé jako drgania jednostki. Wyznaczenie aktualnego
utozenia (polozenia katowego) robota na postawie danych o predkosci katowej (obrotowej)
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wymaga catkowania danych. Proces ten powoduje, ze przy danych obarczonych szumem
pojawia sie dryf. Dlatego zyroskop bez danych np. z magnetometru jest uzyteczny przy
opisie dynamiki pojedynczych, stosunkowo krétkich, obrotéow (Edwan et al., 2012).

Wysokosciomierz wchodzi w sktad typowego IMU, jednak nie jest to czujnik $cisle
zwigzany z inercja jednostki. Interpretacja wysokosci oparta jest na pomiarze cisnienia,
dlatego w przypadku ladowego robota mobilnego wysokosciomierz zwykle nie jest przy-
datny przy wyznaczaniu pozycji (Bekir, 2007).

Dane z pojedynczego sensora wchodzacego w sktad IMU pozwalajg na okreslenie uto-
zenia, jednak precyzja takiego pomiaru moze by¢ mata. Nawet dla jednostki nieruchome;j
dane z magnetometru moga sugerowaé, ze obiekt jest w ruchu (drga). Réwniez podczas
plynnego ruchu obiektu mogg one wskazywaé postep skokowy. Zyroskop sugeruje mate
zmiany ultozenia robota nieruchomego ze wzgledu na dryft danych, przez co z uptywem
czasu niepewnos¢ pomiaru wzrasta. Akcelerometr jest czuly na odchylenie obiektu od
pionu, nie dostarcza jednak danych zwigzanych z obrotem obiektu wzgledem osi piono-
wej. Co wiecej, gdy jednostka nosna podczas obrotu ulega dodatkowemu przesunieciu,
wyznaczone chwilowe utozenie bedzie obarczone btedem tym wigkszym, im wicksze jest
przyspieszenie powodujace przesuniecie. Wykorzystanie jednoczesnie danych z magneto-
metru, zyroskopu i akcelerometru pozwala na otrzymanie doktadniejszych estymat utoze-
nia obiektu, niemniej tego rodzaju dane wymagaja odpowiedniej filtracji i fuzji (Li et al.,
2006; Bekir, 2007).

3.1.2. Pomiar polozenia

Wyznaczenie potozenia na podstawie mierzonego przyspieszenia oprze¢ mozna na catko-
waniu sygnatu przyspieszenia. Pojedyncze catkowanie przyspieszenia pozwala na ocene
predkosci, zas podwojne catkowanie daje w wyniku potozenie. Z perspektywy okreslania
potozenia sytuacje komplikuje fakt, ze akcelerometr mierzy nie tylko rzeczywiste przy-
spieszenie obiektu, ale takze przyspieszenie ziemskie. Dlatego tez przed catkowaniem ko-
nieczne jest usunig¢cie wptywu przyspieszenia grawitacyjnego, ktore jest stale w ziemskim
(zewnetrznym) uktadzie odniesienia. Innymi stowy, aby wyznaczy¢ potozenie w oparciu
o akcelerometr, trzeba najpierw wyznaczy¢ doktadnie ulozenie obiektu, aby na tej pod-
stawie usuna¢ wplyw wektora grawitacji (Siegwart i Nourbakhsh, 2004). Magnetometr
i zyroskop nie sa jednak bezposrednio przydatne przy wyznaczaniu przemieszczenia ro-
bota. Potrzebne sg inne sensory, petniace kluczowa role w okreslaniu utozenia, bez ktorego
generalnie nie jest mozliwe mapowanie oraz usuwanie wpltywu przyspieszenia ziemskiego.
Dalsza analiza wyznaczania potozenia i utozenia jednostki na podstawie danych z senso-
row IMU wymaga matematycznego opisu transformacji obiektu w przestrzeni.

3.2 Transformacja uktadu odniesienia

Okreslenie utozenia obiektu w przestrzeni jest zwigzane z wystepowaniem oddzialywan
o charakterze wewnetrznym (lokalnym), ktére sg state w uktadzie odniesienia robota oraz
oddziatywan zewnetrznych, ktore pozostaja niezmienne w zewnetrznym uktadzie odnie-
sienia. Grawitacja i polnoc magnetyczna maja charakter zewnetrzny, natomiast sensory
inercyjne zainstalowane na jednostce nosnej wykonuja pomiar w wewnetrznym uktadzie
odniesienia (robota).
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W uktadzie wspolrzednych kartezjanskich transformacje miedzy zewnetrznym (global-
nym) uktadem wspéhrzednych (ang. World Coordiantes) a lokalnym uktadem odniesienia
(ang. Local Coordinates) mozna zapisa¢ w nastepujacej postaci:

pY j
| =T" |1, (3.1)
pY i

gdzie p¥ oznacza polozenie wzgledem osi z we wspohrzednych zewnetrznych w, a p!, ozna-
cza potozenie wzgledem osi x we wspotrzednych obiektu lokalnych [. Potozenie wzgledem
osi y 1 z zapisano w sposob analogiczny. Transformacja 7, jest funkcja przejscia miedzy
lokalnym ukladem odniesienia [ (np. robota) a uktadem zewnetrznym w.

Ogolng afiniczna transformacje punktu miedzy wewnetrznym a zewnetrznym uktadem
odniesienia mozna zapisa¢ w postaci ztozenia rotacji wokoét osi x, y, z i translacji wzgledem
tych osi. Translacja punktu p we wspotrzednych lokalnych a nastepnie obrét tego punktu
mozna zapisa¢ w postaci:

Py A
py| =R |p,+t, (3.2)
Py P+t

gdzie R jest macierzg rotacji zas t,, t,, t. to sktadowe wektora translacji T'. W powyzsze]
formule najpierw wykonywana jest translacja pozniej rotacja. Jednak kolejno$¢ wykony-
wania operacji, w ktorych sktad moze wchodzié¢ wiele rotacji i translacji, nie ma znaczenia
pod warunkiem, ze wybrany opis matematyczny uwzglednia transformacje w zewnetrz-
nym uktadzie odniesienia. Dlatego tez wazny jest wybdr wtasciwego opisu matematycz-
nego, w szczegdlnosci opisu rotacji (Siegwart i Nourbakhsh, 2004; Titterton i Weston,
2005).

3.2.1. Rotacja © macierze obrotu

W uktadzie kartezjanskim rotacja obiektu jest przedstawiana w postaci pojedynczych
obrotow R, R,, R, wokét osi obiektu odpowiednio z, y, 2. Kazda z rotacji jest nieza-
lezna, niemniej kolejno$¢ wykonania poszczegolnych obrotéw w takim zapisie wpltywa na
koncowe potozenie obiektu. Dla prawoskretnego uktadu wspétrzednych rotacja ¢ wzgle-
dem osi z jest przechyleniem (ang. roll). Obrét 0 wzgledem osi y jest to pochylenie (ang.
pitch), zas rotacja ¥ wzgledem osi z to myszkowanie (ang. yaw). Obroty te mozna zapisaé
w postaci nastepujacych macierzy obrotu:

1 0 0
R.(¢) = |0 cosp sing (3.3)
0 —sing cosop
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cosd 0 —sind
R,=]0 1 0 (3.4)

sinf 0 cosO

costp  siny 0
R.(Y) = | —sin) cosyp 0 (3.5)
0 0 1

Ztozenie rotacji R,, R,, R. w jedng macierz mozna zapisa¢ zgodnie z wyrazeniem (3.6).
Dla uproszczenia zapisu, funkcje trygonometryczne zostaly podane w skréconej postaci
(sa = sina, ca = cos ).

Ray: = Ro(0) Ry (0)R.(V) =
cOcy cOsi) —s6
= | —cos + spsfsyy  copc) + spslsy  spch
505 + cpstc)  —spc + cpshsy  coct

Macierze powyzsze sg unitarne, dzieki czemu odwrotna rotacja jest opisana transpo-

zycja macierzy pierwotnej rotacji. Ponadto macierze te naleza do tzw. specjalnej grupy
obrotu SO(3). Rotacje odwrotna mozna zapisaé jako:

(3.6)

Riuy=(6,0,9)7 = R.(¢) 'Ry (0) ' Ru(9) ™ (3.7)

gdzie kolejno$¢ poszczegdlnych rotacji jest odwrocona. Powyzsze macierze reprezentuja
obroty wedtug katéw Eulera, przez co zapis jest prosty i czytelny. Przy zalozeniu, ze
robot kotowy porusza sie co najwyzej po pagérkowatej powierzchni i nie wykonuje mysz-
kowania (obrotéw wzgledem osi pionowej) przekraczajacego zakres (—180°,4-180°), opis
ten moze by¢ wystarczajacy. Warto jednak zaznaczy¢, ze przy uzywaniu katéow Eulera
w przypadku robota, ktéry moze dowolnie zmienia¢ swoje utozenie, napotka¢ mozna na
problem blokady przegubu (ang. Gimbal Lock). Obroty wzgledem osi mozna interpreto-
wac jako ruch trzech niezaleznych przegubow. Przeguby te pokrywajg sie z ptaszczyznami
xz, 2y, yr i w ogblnosci moga sie obraca¢ niezaleznie. Jednak na skutek obrotu obiektu
0 90° lub 270° wzgledem danej osi, dwie ptaszczyzny przegubéw pokrywaja si¢ i przeguby
sie blokuja. Kolejny obrot jednego z zablokowanych przegubéw powoduje takze ruch dru-
giego przegubu skutkiem czego nastepuje utrata jednego stopnia swobody podczas obrotu
(Titterton i Weston, 2005). Z perspektywy opisu matematycznego problem zablokowa-
nia przegubu jest widoczny w postaci osobliwosci przy wyznaczaniu katéw w oparciu
o macierz Ry, (3.6).

Aby zapobiec problemowi blokady przegubu nalezy uzy¢ innego bardziej zaawansowa-
nego opisu matematycznego. Wérod dostepnych rozwigzan mozna spotka¢ zapis obrotéw
w postaci kwaternionéw lub macierzy kosinuséw kierunkowych DCM (ang. Direct Cosine
Matriz). Ze wzgledu na szybkosé obliczenn w grafice 3D obroty czesto realizuje sie przy
uzyciu kwaternionéw (Bekir, 2007), zatem w projektowanym rozwiazaniu nalezy uzy¢
zapisu kwaternionowego.
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3.2.2. Kwaterniony

Kwaterniony sa uogdélnieniem liczb zespolonych. Umozliwiaja globalng parametryzacje
specjalnej grupy obrotu SO(3) zapisanej za pomoca czterech elementéw: jednostki ska-
larnej 17 i trzech liczb zespolonych i, j, k (Koztowski et al., 2012; Titterton i Weston,
2005), ktére speliaja warunek:

i =% =k =ijk=—1 (3.8)

Pojedynczy element ze zbioru kwaternionéw jest definiowany w postaci:

q=1(90,9) = (90, ©1, &, B)=0qo+ @i+ qj+ gk (3.9)

gdzie gy € R jest skalarem, za$ q = (q1, ¢2, q3) € R3 jest wektorem urojonym tworzacym
kwaternion. Uzycie liczby zespolonej do opisu obrotu wzgledem danej osi jest wygodne,
gdyz jej argument zmienia sie¢ w przedziale (—m, 7) w sposob ciagly (nie wystepuja skoki
dla skrajnych wartosci, np. miedzy 360° a 0°).

Dla dwéch kwaternionéw q = (qo, q) i p = (po, p) mozliwe sa przeksztalcenia algebra-
iczne, takie jak dodawanie lub odejmowanie:

q+p = (g % po,q=p) (3.10)

oraz operacje mnozenia, ktore nie jest przemienne, podobnie jak kolejnos¢ mnozenia ma-
cierzy rotacji (3.7). Operacja mnozenia ma postaé:

q-p=(qpo—qep, op+pog+qxDp) (3.11)

gdzie operacje ‘@’ i ‘x’ oznaczaja odpowiednio iloczyn skalarny i wektorowy. Kwaternion
odwrotny, uzywany do okreslenia rotacji odwrotnej, opisany jest nastepujaco:

a ' =q/|al’ (3.12)

lal = vag = /@ + @ + & + a3

gdzie q* = (qo, —q) jest kwaternionem sprzezonym, za$ ||q|| jest norma kwaternionu q.

Zdefiniowany powyzej kwaternion moze by¢ uzyty do opisu dowolnej rotacji w prze-
strzeni. Wezesniejszy opis rotacji z wykorzystaniem macierzy rotacji (3.6) wymagal zto-
zenia 3 obrotow wokot ortogonalnych osi x, y, z. Te sama operacje polegajaca na po-
jedynczym obrocie o kat o wokét jednej osi zdefiniowanej za pomoca wektora u mozna
opisa¢ za pomocg kwaternionu:

q="(qo0,q) = <cos (%) , 8in (%) u) (3.13)

Na podstawie powyzszego, rotacje wokot osi  mozna zapisaé jako

(67

q, (@) = (cos <§> e <%> ,0, 0) i, 0. 0 (3.14)

Analogicznie obrét wokét osi y mozna wyrazi¢ za pomocg kwaternionu

q,(a) = (cos (%) ,0, sin (%) ,0) o, 1. 0) (3.15)
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za$ obrot wokot osi z zrealizowaé¢ mozna uzywajac kwaternionu

q. (a) = (cos (%) ,0,0, sin <%>)u(07 o (3.16)

Bekir (2007) szerzej opisuje wlasnosci kwaternionéw, dowody wyprowadzen a takze kon-
wersje miedzy roznymi formami opisu rotacji.

3.2.3. Szum sensoréw inercyjnych

Dysponujac sensorami inercyjnymi oraz odpowiednim aparatem matematycznym, ktory
pozwala opisa¢ rotacje wzgledem roznych uktadéw odniesienia, wyznaczy¢ mozna uto-
zenie i potozenie obiektu. Niemniej precyzja utozenia i potozenia jest zalezna od typu
sensora oraz jakosci jego wykonania. Obecnie spotka¢ mozna niszowe rozwiazania wy-
sokiej jakosci dla zastosowan militarnych lub lotniczych, ktére oparte sa na uktadach
optycznych, systemach kalibracji temperaturowej oraz elementach ttumiacych zaktocenia
magnetyczne (Shortelle et al., 1998; Sheard et al., 2008). Rozwiazania te charakteryzuja
sie¢ stosunkowo nieduzym szumem, sg drogie i trudno dostepne.

Ze wzgledu na miniaturowe rozmiary oraz niskie koszty produkcji, sensory MEMS
staly sie powszechnie dostepne. Sg masowo uzywane w telefonach, tabletach, aparatach
fotograficznych. Charakteryzuja sie duzo wiekszym szumem w poréwnaniu z drogimi roz-
wigzaniami uzywanymi w lotnictwie i militariach. Aby upewni¢ sie, czy precyzja danego
czujnika jest wystarczajaca do wyznaczania utozenia i potozenia na potrzeby mapowania,
konieczne jest omowienie parametréw opisujacych szum sensorow MEMS oraz wplywu
szumu danego sensora na dryft.

Istnieje wiele czynnikéw, ktére wplywaja na szum sensor6w MEMS (Mohd-Yasin et al.,
2009). Szczegolnie istotne, cho¢ mato problematyczne, sa wspétezynnik skalowania (ang.
Scale Factor) oraz przesuniecia, czyli uchybu (ang. Bias). Wspétezynnik skalujacy, zwia-
zany z czultoscig sensora, okreslany jest jako stosunek zmian na wyjsciu czujnika do zmian
na jego wejsciu, ktoére ma by¢ mierzone. W konsekwencji, zakres sygnalu mierzonego przez
sensor oraz poziom szumu sg zmienne, zalezne od wspotezynnika skalujacego. Problem
przesuniecia mozna opisaé¢ jako niezerowa wartos¢, o jaka rozni sie wyjscie czujnika od
oczekiwanej wartosci rzeczywistej. W praktyce uchyb ten mierzy si¢ przez pewien okres
czasu dla zadanych warunkéw pracy i aproksymuje sie go jedng stata wartoscia. Wspot-
czynnik skalujacy i przesuniecie sg zwigzane z czynnikami materiatlowymi i konstruk-
cyjnymi sensora, np. efektami miedzyosiowymi (ang. Cross-Azis Effects), nieliniowoscig
i histerezg. Problemy sensoréw MEMS sg takze zwigzane z warunkami pracy, ktore do-
tycza gtéwnie temperatury i ci$nienia (Albarbar et al., 2009). Mozna tu wyr6znié takie
parametry, jak zmiennos$é czulodci pod wplywem temperatury (ang. Sensitivity Change
vs. Temperature) i zmiane poziomu zerowego lub obrotéw zerowych pod wplywem tem-
peratury (ang. Zero-G/Zero-Rate Level Change vs. Temperature). W ogdlnosci wplyw
opisanych czynnikéw mozna zmniejszy¢ przez odpowiednig kalibracje. Co wiecej dodat-
kowe uktady mierzace i stabilizujace warunki zewnetrzne pozwalaja na wprowadzenie
odpowiedniej korekty do danych wyjsciowych, co jest stosowane w znacznie drozszych
rozwigzaniach komercyjnych.

Zrédlem szumu w czujnikach MEMS sg rézne efekty elektromechaniczne (Agrawal
et al., 2013). Dlatego tez trudno jest opisa¢ wszystkie istotne cechy szumu. Niemniej
mozna wyrézni¢ dwa wazne rodzaje szumu, ktére wynikaja z wtasnosci uktadéw scalo-
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nych, wzmacniaczy operacyjnych, rezystoroéw, itp. Sa to szum termomechaniczny (ang.
Thermo Mechanical Noise) oraz szum migoczacy (ang. Flicker Noise). Szum termomecha-
niczny uwidacznia sie w postaci sygnatu wysokiej czestotliwosci, ktora jest zdecydowanie
wyzsza od czestotliwodci probkowania sensora (wyzsza od najwiekszej mozliwej czestotli-
wosci obecnej w sygnale mierzonym). W efekcie szum daje zaktocenie danych wystepujace
dla wysokich czestotliwosci o charakterze zblizonym do biatego szumu gaussowskiego z ze-
rowa wartoscig srednia (Woodman, 2007). Natomiast szum migoczacy interpretowany jest
jako szum rézowy lub 1/ f ze wzgledu na to, ze wprowadza fluktuacje przesuniecia sygnatu
(Beeby et al., 2004). Oba rodzaje szumu mozna zintegrowaé¢ do jednego sygnatu, ktory
zazwycza] modeluje sie w postaci szumu zwanego bladzeniem losowym (ang. Random
Walk). Warto zaznaczy¢, ze przypadkowe zmiany sygnatu (zblizone do bialego szumu)
po scatkowaniu takze powoduja szum typu btadzenie losowe. W przypadku zyroskopu
przypadkowe zmiany przesuniecia powoduja btadzenie losowe w danych utozenia, przez
co niepewnos$¢ rosnie proporcjonalnie do ¢*2. Natomiast dla akcelerometru przypadkowe
zmiany przyspieszenia wprowadzaja bladzenie losowe dla predkosci (niepewnosé propor-
cjonalna do t3/2), oraz btadzenie losowe trzeciego rzedu dla potozenia (niepewnosé propor-
cjonalna do t*/2). W konsekwencji podwéjne catkowanie danych z akcelerometru MEMS
w ogblnosci powoduje btad polozenia, ktory rosnie kwadratowo z czasem (Pang i Liu,
2001; Gilbert et al., 2010).

Przedstawione niepewnosci pomiaru powodowane przez szum sensorow MEMS sg
szczegolnie istotne przy wyznaczaniu potozenia i utozenia obiektu. Dlatego tez nalezy
uwzgledni¢, w jakim stopniu szum czujnika pogarsza precyzje okreslania pozycji robota,
oraz sprawdzi¢ czy precyzja ta jest wystarczajaca dla potrzeb mapowania 3D. Jak juz
wspomniano, aby okresli¢ utozenie mozliwie doktadnie, konieczna jest odpowiednia fil-
tracja i fuzja danych z magnetometru, zyroskopu i akcelerometru. Oczywiscie dane te sa
nadmiarowe i kazdy sensor dostarcza danych dotyczacych utozenia z nieco innej perspek-
tywy. Dlatego algorytm fuzji danych powinien filtrowaé¢ dane obarczone duzym szumem
i wyznacza¢ ulozenie w oparciu o informacje o wyzszej precyzji (Pang i Liu, 2001).

3.3 Model stanowy i estymacja danych

Problem wyznaczania nieznanej wielko$ci modelowanej na podstawie danych pomiaro-
wych sprowadza sie do problemu estymacji. Dane pomiarowe moga pochodzi¢ z wielu
czujnikow, z ktérych kazdy podaje warto$¢ niepewna (niedoktadna) rowniez ze wzgledu
na obecnos¢ szumu. Estymacja pozwala zatem szacowa¢ wartosci nieznanych parametrow
modelu na podstawie obserwacji pewnej proby losowej. Taka obserwacja odnoszona moze
by¢ do nieznanej postaci modelu danych pomiarowych (rozktadu zmiennej losowej). Gene-
ralnie mozna przyjac, ze znajac model opisujacy dane i szum, mozna oszacowacé prawdziwe
wartodci mierzonego procesu. Jezeli dodatkowo proces ten mozna opisaé za pomocg mo-
delu to estymacja moze wyeliminowaé¢ nawet bardzo duze btedy pomiarowe (Kowalczuk
i Domzalski, 2013).

Do opisu dynamiki badz kinematyki robota mobilnego nalezy racjonalnie dobra¢ mo-
del matematyczny, ktory pozwoli na poprawna estymacje/predykcje pozycji robota. Po-
niewaz zatozono uzycie robota kolowego, ktéry ma 2 kota state z napedem umieszczone
w przedniej czesci platformy robota oraz koto obrotowe (bez napedu) ulokowane w tylnej
czesci platformy robota, wtasciwy model kinematyki takiego robota opisuja odpowied-
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nie réwnania nieliniowe, ktére wyrazaja istotne ograniczenia ruchu. Doktadne omowienie
nieliniowego modelu robota z uwzglednieniem ograniczen zwigzanych z zamocowaniem
i rodzajem kot, stopnia mobilnosci i sterownosci, a takze redukowalnosci, stabilizowal-
nosci i sterowalnosci, jak rowniez mozliwosci linearyzacji znacznie wykracza poza zakres
tej pracy. Zastosowany opis kinematyki robota oraz najistotniejszych elementow z nim
zwigzanych zostanie przedstawiony w rozdziale czwartym. Dla uproszczenia dyskusji i
omoéwienia najwazniejszych zagadnien w dalszej czesci rozdziatu zaktada si¢ uproszczenie
modelu robota do postaci liniowe;.

3.3.1. Model stanowy

Problem estymacji danych wymaga odpowiedniego opisu matematycznego (modelu) obiektu
oraz danych. W automatyce i robotyce obserwowane procesy ciggte mozna wyrazi¢ w po-
staci rownan rézniczkowych, gdzie zmienne maja okreslona interpretacje fizyczng. Dlatego
tez wiekszo$¢ systemow sterowania opiera sie na uktadach réwnan stanu.

Uktady réwnan rézniczkowch wysokiego rzedu mozna sprowadzi¢ do postaci stanowej,
ktora reprezentuje réwnania rézniczkowe pierwszego rzedu. Model stanowy zatem mozna
zredukowaé¢ do zaleznosci wejsciowo-wyjsciowej oraz operatorowego opisu transmitancyj-
nego otrzymywanego poprzez przeksztatcenie Laplace’a lub wywodzace si¢ z tego prze-
ksztalcenia metody czestotliwosciowe. Ogdlny model stanu dla liniowego uktadu, ciagglego
i niezmienniczego opisa¢ mozna w postaci réwnania stanu i rownania wyjscia

x(t) = Ax(t) + Bu(t)
y(t) = Cx(t) + Du(t)

(3.17)

gdzie x(t) € R" to wektor zmiennych stanu, @(t) to pochodna wektora stanu po czasie,
u(t) € R™ wektor zmiennych wejéciowych (wymuszenie), y(t) € RP wektor zmiennych
wyjsciowych, zas A € R9" jest macierzg tranzycji stanu, B € R?" macierzg wejs¢, C €
RP" macierza wyjs¢ i D € RP™ macierza przejécia wejscie-wyjscie. Macierz stanu A
opisuje dynamike procesu. W przypadku problemu sterowania robotem i okreslania jego
pozycji, macierz A reprezentuje modelowang dynamike' robota, ktéra wiagze zmienne
ruchu robota. Macierz B okresla w jaki sposéb wymuszenie (sygnal sterujacy robotem)
wplywa na zmienne stanu x(t). Macierz C' reprezentuje sposoéb obserwacji zmiennych
stanu x(t) poprzez sensory. Macierz D zwykle jest zerowa (w przypadkach SISO, gdzie
stopien licznika transmitancji jest mniejszy niz stopien jej mianownika).

Uktad opisany modelem stanowym (3.17) ma swoja reprezentacje w dziedzinie cze-
stotliwosci w postaci transmitancyjnej:

G(s)=C(sI—A)"'B+D (3.18)

Warto podkresli¢, ze opis stanowy nie jest jednoznaczny, tzn. istnieje nieskoriczenie wiele
realizacji w postaci czworki macierzy A, B, C, D, ktore reprezentuja dang transmitancje
G (s). Dlatego w literaturze mozna spotkaé¢ wiele uzytecznych postaci stanowych o réznych
cechach implementacyjnych realizujacych transmitancje G(s) (Kowalczuk, 1992).
Uklady rzeczywiste (fizyczne) modeluje sie jako procesy ciagloczasowe. Poniewaz
pomiary (za pomoca ukladéow MEMS) odbywaja sie w dyskretnych momentach czasu,

1Zgodnie z poczynionym zatozeniem przyjeto uproszczenie do liniowego modelu robota
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w praktyce przydatne sg modele stanowe z czasem dyskretnym. Do modelu ciggtego sto-
suje sie transformate Laplace’a, zas do postaci dyskretnej transformate Z. W zwigzku
z tym nalezy pamietac, ze warto$ci parametréw transmitancji danego uktadu w postaci
ciagtej i dyskretnej beda rozne.

Uktad dyskretny, liniowy, niezmienniczy (inwariantny) zapisa¢ mozna w postaci na-
stepujacego modelu stanowego:

x(k+1) = Axz(k) + Bu(k)
y(k) = Cx(k)+ Du(k)

(3.19)

gdzie k =0, 1,2, ... jest numerem probki oznaczajacym dyskretny czas (przesuniecie).
Oprécz przedstawionych modeli stanowych LNP (liniowy, niezmienniczy, przyczy-
nowy), ciagtego (3.17) i dyskretnego (3.19) istnieja oczywiscie bardziej ztozone postacie
stosowne dla wariantnych uktadéw (niestacjonarnych), nieliniowych, jednak w niniejszej
pracy rozpatrywana bedzie gtdéwnie stanowa posta¢ odpowiednia dla uktadéw LNP.

3.3.2. Cechy uktadu

Generalnie uktady automatycznego sterowania posiadaja cechy, ktore warunkuja ich uzy-
tecznos¢ do pracy autonomicznej. Konieczng cechg uktadu sterowania jest stabilno$¢. Jest
to cecha uktadu polegajaca na powracaniu do stanu rownowagi, badz do niezaburzone;j
ewolucji po zaniku czynnikéw zaklocajacych, ktére wytracity uktad z réwnowagi (Kowal-
czuk, 1992). W szezegdtowych rozwazaniach wyrdznia sie stabilno$é asymptotyczna oraz
lokalng i globalng, ktére okreslaja powrdt do stanu réwnowagi odpowiednio: po nieskon-
czonym czasie oraz dla matych i dowolnych wychylen. Czesto wyréznia sie takze stabilnosé
w sensie BIBO (ang. Bounded Input Bounded Output), gdzie dla ograniczonego sygnatu
wejsciowego u(t) uktad odpowiada ograniczonym sygnalem wyjsciowym y(t). W prak-
tyce istotne jest tez, aby uklad zamkniety (ze sterownikiem i ujemna petla sprzezenia
zwrotnego) byl tak zaprojektowany, aby nie dopusci¢ do samoistnego wzbudzania sie
niezaleznie od wartosci sygnatu wejsciowego.

7 perspektywy opisu stanowego w wersji ciggtej uktad jest stabilny, gdy wszystkie
bieguny transmitancji uktadu zamknietego znajduja sie w lewej potptaszczyznie zespo-
lonego operatora S, co oznacza, ze czesS¢ rzeczywista wszystkich pierwiastkéw réwnania
charakterystycznego (utworzonego, np. przez przyroéwnanie do zera mianownika trans-
mitancji uktadu zamknietego) jest ujemna. W przypadku uktadu dyskretnego stabilnosé
wymaga, aby wszystkie bieguny transmitancji znajdowaty si¢ w okregu jednostkowym na
ptaszczyznie operatora zespolonej czestotliwosci Z.

Inne kluczowe cechy uktadu, to sterowalnos¢ i obserwowalno$é. Dany uktad jest ste-
rowalny, jezeli dla dowolnego stanu poczatkowego @(0) mozna zastosowaé sterowanie
u(t), ktére spowoduje sprowadzenie uktadu do zadanego stanu ustalonego (zerowego)
x(t;) = 0. Mozna spotkaé¢ wiele sposobéw na sprawdzenie warunku sterowalnosci. Jed-
nym z nich jest kryterium rzedu macierzy sterowalnosci, ktére wymaga, aby macierz R
byta pelnego rzedu:

rank(R) = rank [B AB A’B ... An_lB] =n (3.20)
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gdzie A 1 B to odpowiednio macierz tranzycji stanu o wymiarze n X n i macierz stero-
wania (wejs¢) o wymiarze n X r, za$ rank to rzad macierzy. Jezeli uktad nie jest w pelni
sterowalny, istnieja stany, ktorych nie mozna zrelaksowaé¢ (wysterowaé do zera). Jesli sa
one stabilne, a pozostate stany (w tym niestabilne) sa sterowalne to w ogdlnosci uktadem
wciaz mozna sterowaé. W tym kontekscie méwi sie o uktadzie stabilizowalnym (ktoérego
wszystkie stany niesterowalne sg stabilne). W zadaniu sterowania robotem mobilnym klu-
czowe jest, aby dla wybranego uktadu sterowania mozna byto tak sterowaé¢ robotem, aby
osiggnal pozadang zmiane polozenia z zadang dokladnoscig. Kiedy docelowy stan nie
jest zerowy, wymaga sie o osiagalnosci (petnej lub czesciowej, jak w przypadku sterowal-
nosci). Przy nieosobliwej macierzy tranzycji stanu A pojecia sterowalnosci i osiagalnosci
utozsamiaja sie i mozna ich uzywaé¢ wymiennie (Nise, 2015).

Z sensorami obecnymi w uktadzie wiaze sie pojecie obserwowalnosci. Jezeli odczyt z
sensoréw w dowolnym czasie pozwala na okreslenie wartosci wszystkich zmiennych stanu,
moéwi sie o obserwowalnodci i odtwarzalnoséci. Formalna definicja okresla uktad obserwo-
walny /odtwarzalny jako uktad, w ktérym dla dowolnego stanu @(t) i sterowania w(t)
mozna okresli¢ stan poczatkowy/aktualny na podstawie obserwacji wyjscia y(t) (w skon-
czonym czasie). Kryterium obserwowalnosci jest zwiazane z rzedem macierzy obserwo-
walnoéci zdefiniowane jako

C
CA
rank(O) = rank | CA?

I
N

(3.21)

CAn—l

gdzie A i C to odpowiednio macierz stanu o wymiarze ¢ X n i macierz wyj$¢ o wymiarze
pxn (rank - rzad macierzy). Aby uktad byt obserwowalny macierz obserwowalnosci musi
by¢ pelnego rzedu. Podobnie jak przy sterowaniu, w kontekscie obserwowalnosci/odtwa-
rzalno$ci wyrdznia sie pojecie wykrywalnosci, kiedy wszystkie stany nieobserwowalne sg
stabilne (Kreindler i Sarachik, 1964) — w analogii do pojecia stabilizowalnosci. W przy-
padku fuzji danych z sensoréw inercyjnych brak obserwowalnosci/odtwarzalnosci oznacza,
ze nie mozna okresli¢ wektora stanu w oparciu o okreslony model dynamiczny. Jezeli na
przyktad model pozwala tylko na okreslenie predkosci obiektu, potozenie robota moze
by¢ nieobserwowalne. W takim przypadku konieczny jest dodatkowy pomiar albo zasto-
sowanie innego sposobu obliczenia potozenia.

3.3.3. Obserwacja stanu

Z problemem obserwowalnosci/odtwarzalnosci (utozsamianym w przypadku nieosobli-
wosci macierzy A) wiaze sie pojecie obserwatora stanu. Jest to pewien uklad oparty
na modelu uktadu rzeczywistego, ktory dostarcza estymaty (oszacowania) stanu uktadu
wykorzystujac obserwacje (pomiar) wejscia i wyjscia. Obserwator stanu jest szczegdlnie
przydatny w sytuacji, gdy za pomoca bezposredniego pomiaru nie mozna okresli¢ stanu
uktadu (Luenberger, 1964). Uklad musi byé¢ obserwowalny, aby za pomoca obserwatora
estymowa¢ wszystkie stany. Obserwator Leuenbergera wykorzystuje wzmocnienie w po-
staci macierzy (lub wektora) L. Macierz te dobiera sie tak, aby obserwator byt stabilny
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i wystarczajaco szybki. Dla uktadu opisanego deterministycznym modelem (3.17), przy
zerowej macierzy D, stan estymuje sie za pomocg obserwatora o nastepujacej postaci:

&(t) = A&(t) + Bu(t) + L (y(t) — C&(t)) (3.22)

gdzie A, B, C sa macierzami modelu stanowego, &(t) jest estymowanym stanem uktadu,
u(t) jest sygnatem sterujacym, a y(t) jest sygnalem wyjsciowym uktadu. Btad obserwa-
tora e(t) = &(t) — x(t) opisuje rownanie

&(t) = (A — LC) e(t). (3.23)

Obserwator Leuenbegera pozwala na efektywna estymacje stanu uktadu, przy czym po-
prawnosé¢ estymacji zalezy silnie od doboru wzmocnienia L. Aby obserwator byt dosta-
tecznie szybki nalezy odpowiednio dobra¢ jego bieguny (np. obserwator powinien by¢
10-krotnie szybszy niz uktad). Wysoka dynamika ukladu obserwatora wymaga duzego
wzmocnienia, ktére niestety sprzyja destabilizacji obserwowanego procesu. Obserwator
daje wyniki poprawne asymptotycznie, dlatego w poczatkowym okresie moze dawaé btad
relatywnie duzy (wzgledem obserwowanej wartosci zmiennej stanu). Dlatego tez przy es-
tymacji stanu konieczne jest odpowiednie dopasowanie wzmocnienia (i innych parametrow
systemu) do dynamiki sygnatow.

3.3.4. Filtracja Kalmana

Bardziej zaawansowanym obserwatorem stanu jest filtr Kalmana. Jest to filtr optymalny
w sensie $redniokwadratowym dla liniowego uktadu dynamicznego modelowanego z okre-
slong niepewnoscia, gdzie szumy zwiazane z procesem i pomiarem majg charakter przy-
padkowy (Kalman, 1959). Filtracja ta w szczegdlnosci uwzglednia szum o rozkladzie gaus-
sowskim. Filtr Kalmana dziata zaréwno dla uktadow stacjonarnych jak i niestacjonarnych
oraz znajduje powszechne zastosowanie w wielu dziedzinach (Kushser, 1962). Réwnania
stanu opisujgce niepewny probabilistyczny proces w wersji dyskretnej maja postac:

x(k+1) = Ax(k)+ Bu(k) + v(k)
y(k) =Cuz(k)+ w(k)

(3.24)

gdzie k jest przesunieciem (numerem probki), v(k) jest szumem procesowym (przetwarza-
nia), w(k) szumem pomiarowym, A, B, C sa macierzami modelu stanowego (macierz D
jest nieuzywana), natomiast (k), u(k) i y(k) to odpowiednio stan, sterowanie i pomiar
(obserwacja). W modelu tym szum sparametryzowany jest za pomoca wartosci sredniej
i wariancji (tutaj sa to macierze kowariancji Q i R):

v(k) ~ N(0, Q)
w(k) ~ N(0,R)

(3.25)

Oba rodzaje szuméw (procesowy i pomiarowy) charakteryzuja sie zerowa wartoscia $red-
nia i dana wariancja, ktoére sg stale w czasie.

W filtracji Kalmana wyr6znia sie etapy predykcji i korekcji. Réwnania opisujace
predykcje nazywane sa takze rownaniami aktualizacji czasu, gdyz predykcja wybranej
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zmiennej dla aktualnego kroku k wyznaczana jest na podstawie oszacowania tej zmiennej
w kroku poprzednim k£ — 1. Owe réwnania predyktora maja nastepujaca postac:

&(klk—1) = A&(k— 1k —1)+ Bu(k —1)

(3.26)
P(klk—1) =AP(k—-1k-1)AT+ Q

gdzie &(k|k — 1) jest estymata stanu w chwili & wyznaczong na podstawie stanu x(k — 1)
z chwili poprzedniej, P(k|k — 1) jest estymata macierzy kowariancji bledu w chwili &
obliczona w oparciu o macierz kowariancji btedu z chwili poprzedniej. Oba wyrazenia
zawierajg wartosci a priori, ktére obliczone sg przed uwzglednieniem aktualnego pomiaru
(wyjscia). Natomiast wyrazenia &(k — 1|k — 1) oraz P(k — 1|k — 1) opisuja wielkosci
a posteriori (uwzgledniaja wartosci mierzone w poprzedniej chwili). Macierze A, B i Q
to odpowiednio macierze: przejscia/systemowa, sterowania/wejscia i kowariancji szumu
pomiarowego. Macierze kowariancji btedu a priori i a posteriori posiadajg nastepujaca
interpretacje:

P(klk— 1)

E [e(klk — 1)eT (k|k — 1)] (3.27)
Pk—1k—1) =E

le(k — 1]k — 1)e"(k — 1]k — 1)]

gdzie e oznacza odpowiednio aprioryczny i aposterioryczny blad estymacji stanu w po-
staci roznicy miedzy wartoscig rzeczywista wektora stanu x a jego wartoscig estymo-
wang &, co mozna zapisa¢ jako

e(k|k — 1) w(klk — 1) — &(klk — 1)

(3.28)
elk—1k-1) =xk-1k—-1)—&(k—1k—1)

Podczas predykcji przewiduje sie estymate stanu & oraz kowariancje btedu P dla
aktualnego kroku £ (na estymowang warto$¢ pomiar nie wptywa). Procedura korekcji
zwiazana jest jeszcze z aktualizacja pomiaréw. Na podstawie wynikéw predykeji korektor
wyznacza zatem wzmocnienie filtru K (k), wzgledem wartosci a posteriori wektora stanu
&(k|k) i macierzy kowariancji btedu P(k|k) dla probki k:

K(k) =P(klk—1)C" (CP(klk—1)CT +R) "

2(klk) = a(klk — 1) + K (k) (y(k) — Ca(k]k — 1)) (3.29)
P(klk) = (I - K(k)C) P(klk—1)

gdzie K (k) nosi nazwe wzmocnienia Kalmana, C' jest macierza wyjsé¢/obserwacji, zas I
to macierz jednostkowa.

Wzmocnienie K reguluje wplyw (wiarygodnosé) estymacji i pomiaru. Jezeli szum po-
miarowy jest maly, pomiar jest bardziej wiarygodny niz estymacja, przez co pomiar ma
wiekszy wplyw na estymowany stan a posteriori niz estymacja stanu a priori. W prze-
ciwnym przypadku, jesli estymowany stan a prior:i nie jest obarczony duzym btedem to
pomiar ma niewielki wplyw na estymowany stan a posteriori. Przy zerowej macierzy ko-
wariancji szumu pomiarowego R stan a posteriori odpowiada pomiarowi (K = C_l).
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Przy zerowym btedzie estymacji P = 0, wzmocnienie K = 0, stan a posteriori odpowiada
estymacji a priori, zas wptyw pomiaru jest zerowy.

Filtr Kalmana jest algorytmem rekursywnym, w ktérym realizowane sa na zmiane
predykcja i korekcja. Przed uruchomieniem algorytmu nalezy przyja¢ estymowany stan
poczatkowy &(0[0) i macierz kowariancji btedu P(0]0). Predyktor wyznacza aprioryczne
wartosci stanu i kowariancji btedu estymacji, ktore przekazywane sg do korektora. W
oparciu o te dane oraz pomiar poza instrumentalnym wzmocnieniem, korektor wyznacza
aposterioryczne wartosci stanu i kowariancji btedu. Aby filtr byt skuteczny, nalezy upew-
ni¢ sie, ze szum sensoryczny ma charakter gaussowski, a nastepnie dobra¢ macierz @ w
oparciu o wariancje szumu sensora. Okreslenie macierzy opisujacej szum procesowy R
oraz innych wartosci poczatkowych jest jeszcze trudniejszym zadaniem. Zty dobor para-
metréow moze powodowaé niedoktadng lub powolna estymacje, szczegdlnie na poczatku
dzialania filtru. Zte wartosci parametréow dla uktadéw z biegunami potozonymi blisko
granicy stabilnosci moga wiazac si¢ z utratg stabilnosci obserwatora.

Przedstawiony filtr Kalmana dopasowany jest do dyskretnych uktadow liniowych.
W literaturze mozna spotka¢ modyfikacje filtru Kalmana, np. filtr Kalmana z szumem
niestacjonarnym, rozszerzony filtr Kalmana EKF, bezéladowy filtr Kalmana UKF (ang.
Unscented Kalman Filter), ktore uzywane sa dla ukladow o silnej nieliniowosci (Albar-
bar et al., 2009; Julier i Uhlmann, 2004). Mimo istnienia licznych odmian, w praktyce
czesto stosuje sie prosty filtr Kalmana, poniewaz wystepuja istotne trudnosci w doborze
parametrow w rozwiazaniach ztozonych typu EKF i UKF. Okazuje si¢ rowniez, ze roz-
wiazania problemu fuzji danych i sterowania robotem mobilnym oraz zadan SLAM moga
by¢ oparte na prostym filtrze Kalmana (Sinopoli et al., 2004).

3.3.5. Algorytm SLAM oparty na filtracji Kalmana

Algorytm dedykowany do jednoczesnego okreslania lokalizacji i mapowania (SLAM) obej-
muje szereg elementow charakterystycznych dla probleméw estymacji i sterowania. Kon-
kretne rozwigzania SLAM oparte sa na filtrach czasteczkowych lub filtracji Kalmana,
ktora opisano w poprzednim rozdziale. Zasada dziatania algorytmu SLAM zostata zilu-
strowana na rys. 3.1

Typowy system wykonujacy zadanie SLAM zaktada przemieszczanie robota po calym
badanym obszarze. Jest to algorytm iteracyjny, w ktorym kazda iteracja to realizacja
mapowania aktualnego otoczenia i przemieszczenie robota. Pojedynczy pomiar polega na
okresleniu potozenia obiektéw znajdujacych sie w bliskim otoczeniu robota i zaznaczeniu
ich na mapie. Nastepnie robot przemieszcza sie o zadany krok w kierunku obszaru, ktory
nie byt wczesniej eksplorowany. Mapowanie obiektow potozonych w dalszym otoczeniu
robota wymaga wielu iteracji algorytmu, co wiaze si¢ z wieloma pomiarami i zmianami
potozenia wykonywanymi naprzemiennie.

Realizacja lokalizacji i mapowania wymaga pomiaru potozenia znacznikéw (ang. Land-
marks) my —my znajdujacych sie w otoczeniu”. Pomiar 21, dostarcza danych o polozeniu
obiektu m; w chwili czasu t. W przedstawionym przyktadzie, w kolejnych dwdch chwilach
czasu t + 1 it + 2, nie jest dostepny pomiar potozenia znacznika m;. Natomiast poto-
zenie znacznika ms jest mierzone zarowno w chwili czasu ¢, t + 1, jak i ¢ + 2 w postaci

2Znacznik jest okreélany takze jako punkt orientacyjny. W praktyce moze byé to dowolny obiekt rozréz-
nialny od innych obiektéw znajdujacych sie w otoczeniu.
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Rysunek 3.1 Schemat dziatania SLAM.

pomiaréw odpowiednio z9y, 22441 1 22442. W chwili czasu ¢ wektor stanu robota zazna-
czony jest w postaci ;. Wektor stanu zawiera zmienne stanu istotne dla dynamiki robota
(oraz sterowania) takie jak, poltozenie, predkosé, utozenie robota itp. W wektorze stanu
uwzglednia sie¢ takze wszystkie analizowane znaczniki. Na stan robota w chwili ¢ wptywa
oczywiscie wymuszenie u;, ktore jest sygnatem sterujacym (napedzajacym) ruch robota.

Rzeczywiste potozenie robota oraz znacznikéw (zaznaczone kolorem szarym) zwy-
kle nie jest znane. Postugujac sie pomiarami mozna okresli¢ jedynie wartosci estymowane
(zaznaczone kolorem niebieskim). W trakcie przemieszczania robot mierzy potozenie tych
samych znacznikow w kolejnych chwilach czasu. Zatem usredniajgc dane pomiarowe zwig-
zane 7z tym samym znacznikiem btad estymacji potozenia znacznikéw w ogdlnosci powi-
nien male¢, gdyz polozenie znacznikow jest state. Potozenie znacznikéw wyznaczane jest
wzgledem pozycji robota, wiec na pomiar potozenia znacznika wptywa takze btad poto-
zenia i utozenia robota. Jednakze przy naprzemiennym (jednoczesnym) wyznaczaniu po-
tozenia znacznikow i robota wraz ze wzrostem liczby pomiaréw btad potozenia powinien
male¢. Pewno$¢ pomiaru moze by¢ utozsamiana z korelacja potozenia robota wzgledem
znacznikéw (Bailey i Durrant-Whyte, 2006a,b; Hong, 2012).

Aby uzy¢ filtracji Kalmana w zadaniu SLAM, konieczne jest wczesniejsze zdefiniowa-
nie modelu dynamiki robota. Zatem nalezy odpowiednio zdefiniowaé¢ elementy wektora
stanu « oraz parametry macierzy A, B, C, D opisujgce zachowanie robota oraz pozwala-
jace na obserwowanie jego pozycji. Nastepnie model stanowy nalezy rozszerzy¢ o wspot-
rzedne znacznikow (w wektorze stanu) oraz uzupehié macierze A i B o odpowiednie
zerowe wiersze oraz kolumny, a takze rozszerzy¢ macierz C tak, aby uwzgledniata po-
miary potozenia znacznikéw. Dodatkowo nalezy uwzgledni¢ szum zwiazany z pomiarem
potozenia znacznikéw w postaci odpowiednich odchylen standardowych w wektorze szumu
pomiarowego w.

W przypadku dwuwymiarowym przyktadowy wektor stanu przedstawi¢ mozna w na-
stepujacej postaci:

= [$7y7¢7m1x7m1y,m2x,m2y,...]T (330)
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gdzie x,y sa wspotrzednymi potozenia robota, kat 1 okresla utozenie robota na ptasz-
czyznie (w tym przypadku sktadowe ulozenia ¢ oraz € sa pomijane), natomiast pary
(Mag, m1y) 1 (May, May) stanowia wspéhrzedne znacznikéw, odpowiednio my i ma. Jezeli
w danej chwili zostanie wykryty nowy znacznik, konieczne jest odpowiednie rozszerzenie
wektora stanu i macierzy stanu.

Na poczatku dziatania estymowane potozenie znacznikéw moze by¢ niedoktadne, gdyz
opiera sie na malej liczbie danych pomiarowych. Ponadto poczatkowy duzy btad skutkuje
duzym wzmocnieniem Kalmana, ktore generuje wzglednie duza wariancje zmiennych. Po
pewnym czasie, wzmocnienie Kalmana zmniejsza sie a zatem i wahania wartosci zmien-
nych. Dopéki ruch robota (modelowanego z uzyciem macierzy A,B,C,D) bliski jest za-
tozonemu modelowi liniowemu, zmienne stanu maja wzglednie matg wariancje.

Warto zaznaczy¢, ze filtracja Kalmana stosowana w SLAM ma stosunkowo duzg ztozo-
nos¢ obliczeniowa nie przekraczajaca O(n?), gdzie n jest iloczynem liczby stanéw i punk-
téw pomiarowych (Samsuri et al., 2014). Zatem przy duzej liczbie punktéw pomiarowych
algorytm moze nie spetnia¢ warunkow czasu rzeczywistego. Dlatego w literaturze mozna
spotka¢ rozwiazania oparte na ograniczaniu pomiaréw i przyspieszaniu dziatania algo-
rytmu SLAM (Montemerlo i Thrun, 2007).

3.4 Stereowizja

Stereowizja, podobnie jak procedury zaszyte w ptacie potylicznym moézgu cztowieka, ge-
neruje wrazenie przestrzennosci na podstawie ptaskiego obrazu. Nasladujac system widze-
nia cztowieka, w pewnych warunkach umozliwia si¢ wizualizacje obrazu stereoskopowego,
np. z wykorzystaniem okularéw 3D, co moze by¢ niezwykle uzyteczne dla takiego sys-
temu (Kowalczuk i Merta, 2013). Dwie kamery, tzw. stereopara (analogicznie jak para
oczu) dostarczaja obrazy, ktore przedstawiaja obiekty z dwoch perspektyw. Pojedyncza
kamera daje obraz, ktéry jest jedynie rzutem obiektow widocznych w przestrzeni tréj-
wymiarowej na plaszczyzne dwuwymiarowa. Na podstawie obrazu z pojedynczej kamery
nie mozna wnioskowaé¢ o glebi tj. odlegtosci danego punktu od kamery. Natomiast rzut
tego samego punktu w przestrzeni na dwie oddalone od siebie ptaszczyzny kamer pozwala
na okreslenie glebi. (Kumar, 2009). Opis zaleznosci geometrycznych zwiazanych ze ste-
reowizja wymaga uzycia wspotrzednych jednorodnych (ang. Homogeneous Coordinates)
i przedstawienia modelu oraz parametrow kamery.

3.4.1. Wspotrzedne jednorodne

Wspoblrzedne jednorodne pozwalaja na dogodna reprezentacje transformacji w przestrzeni
n-wymiarowej za pomoca n+1 wspotrzednych. Jest to szczegdlnie stosowny zapis dla
zaleznodci taczacych wspotrzedne dwuwymiarowe i trojwymiarowe. Przy transformacji
wspotrzednych forma ta pozwala na zapis rotacji i translacji w postaci pojedynczej ope-
racji, co w przypadku réwnan (3.2) nie jest mozliwe. Wspétrzedne jednorodne pozwalaja
na wygodne wyrazenie takze operacji typu skalowanie, rotacja, pochylenie, translacja
itp. w postaci pojedynczej macierzy (Choi i Ha, 2010). Ponadto wspétrzedne jednorodne
pozwalaja na zwiezly opis rzutu perspektywicznego przestrzeni n-wymiarowej na ptasz-
czyzne (n-1)-wymiarowa. W szczegdlnosci konwencja ta pozwala na opis rzutu przestrzeni
tréjwymiarowej na dwuwymiarows ptaszczyzne kamery.
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Dla wspotrzednych trojwymiarowych dowolna afiniczna transformacje (rotacje i trans-
lacje) zapisa¢ mozna w nastepujacej postaci:

' T T2 T3 la| | @
Yy _|Ta T2 Tas ty| (Y (3.31)
Z r31 Tsp T3z ti| |z
w’ 0O 0 0 1 w

gdzie punkt o wspoétrzednych (z,y,z) po transformacji ma wspoétrzedne (z/,y',2"), w i w’
to wspotezynniki skalujace, t,,t,,t, to kolejne elementy wektora translacji, zas i1, ..., 733
to poszczegdlne elementy macierzy rotacji R zdefiniowanej np. za pomoca wzoru (3.6).

Z perspektywy kamery transformacje miedzy wspotrzednymi w przestrzeni trojwy-
miarowej a ich dwuwymiarowym rzutem na plaszczyzne zapisa¢ mozna jako:

T T
Y| = T Y (3.32)
z

gdzie (z,y,z) to wspdlrzedne punktu w przestrzeni, (z',y,w’) przy w’ = 1 to wektor
wspotrzednych rzutu tego punktu, zas macierz T jest macierzg przeksztalcenia.

3.4.2. Modele kamery

Aby zrozumie¢ istote rzutowania elementéw Swiata zewnetrznego na ptaszczyzne kamery,
nalezy najpierw opracowaé¢ model kamery. Proces akwizycji obrazu z kamery ttumaczy
sie droga jaka pokonuje promieri $wiatta. Zrédlo $wiatla w postaci storica lub zaréwki
emituje promienie $wietlne, ktére docieraja do obiektoéw znajdujacych sie w otoczeniu.
Pewna czgs¢ energii $wietlnej zostaje pochlonieta przez taki obiekt, natomiast pozostata
czes¢ pozostaje odbita, przez co staje sie on wtornym zrodiem Swiatta. Promien swietlny
wpadajacy do kamery zatamuje si¢ na soczewkach obiektywu, a nastepnie pada na mate-
riat Swiattoczuty. W kamerach cyfrowych materiatem tym jest matryca matych elementéw
swiattoczultych typu CCD (ang. Charge-Coupled Device) lub CMOS (ang. Complemen-
tary Metal-Ozxide—Semiconductor), ktére na ekranie sa reprezentowane w postaci pikseli.

Najprostszy model kamery przedstawiony na rys. 3.2, znany jako camera obscura lub
aparat otworkowy (ang. Pinhole Camera) jest oparty na obiektywie w postaci matego
otworu. Otwoér (zaznaczony na rys. 3.2) powoduje, ze do plaszczyzny obrazu docieraja
tylko te promienie, ktére przecinaja okreslony punkt w przestrzeni (Bradski i Kachler,
2013). Promienie $wiatta odbite od obiektu oddalonego od kamery na odlegtosé¢ z prze-
chodza przez otwor i docieraja do ptaszczyzny kamery oddalonej od otworu na odlegtosé
f, ktora jest ogniskowa obiektywu. Rzut obiektu o wysokosci h na ptaszczyzne kamery
ma wysokos$¢ h'. Z twierdzenie Talesa otrzymujemy zalezno$é:

B = f% (3.33)

Roéwnowazny model mozna uzyska¢ poprzez modyfikacje kamery obscura tak, aby
zaréwno obiekt, jak i ptaszczyzna rzutowania potozone byty po tej samej stronie otworu,

47


http://mostwiedzy.pl

A\ MOST

-
-
-
-
-
-

/ / -
N 7 /
plaszezyzna plaszezyzna PPt h
rzutowania z Otworenz/,/'
—=0-=— - L
7 b | 05 optyczna !
L ’a’ ] 1
T 1 1
- I 1
- | 1
V/ V‘h/ !
1
1 | 1
] Z 1
L———————————'ZE— ————————————— L >
Rysunek 3.2 Model otworkowy kamery.
r Y
Ye plaszezyzna
rzutowania p(r.y.z)

z

s

-

0§ optyczna

punkt
srodek; glowny

rautowania

Rysunek 3.3 Rdéwnowazny model otworkowy kamery.

jak pokazano na rys. 3.3. Otwor w zmodyfikowanym modelu interpretuje sie jako srodek
rzutowania (ang. Center of Projection), zas punkt przeciecia osi optycznej z plaszczyzna
rzutowania (kamery) to tzw. punkt gtéwny (ang. Principal Point). Odcinek taczacy $rodek
rzutowania z punktem gtéwnym reprezentuje ogniskows f. Model ten umozliwia prostszy
opis zaleznosci miedzy rzeczywistym punktem p (z,y,z) w przestrzeni a jego obrazem
P (2, y') powstalym na plaszczyZnie kamery.

W przypadku idealnej kamery o$ optyczna powinna przechodzi¢ przez srodek ptasz-
czyzny kamery. W rzeczywistej kamerze o$ optyczna jest nieznacznie odchylona, przez
co punkt gléwny nie znajduje sie w $rodku plaszczyzny kamery. W komercyjnych ka-
merach (szczegdlnie tanich) wystepuja piksele prostokatne, co oznacza inne ogniskowe
w kierunku poziomym i pionowym. Po uwzglednieniu przemieszczenia punktu gtéwnego
oraz ogniskowych, dwuwymiarowy opis obrazu (3.33) mozna wyrazi¢ w postaci:

= [Tty
: (3.34)
y, = fy% + Cy
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gdzie (z,y, z) sa wspélrzednymi punktu p w przestrzeni, (z’,y’) to wspétrzedne rzutu p’
tego punktu na plaszczyzne kamery, za$ ¢, i ¢, reprezentujg wspotrzedne punktu gtow-
nego, f, i f, sa ogniskowymi w kierunkach odpowiednio z i y. Oczywiscie parametry f,
i f, reprezentuja jedna fizyczna ogniskowa f, ktéra przeliczamy na sktadowe.
Przedstawiony model i parametry pozwalaja na wyznaczenie wspotrzednych w ptasz-
czyznie kamery na podstawie wspélrzednych punktu w przestrzeni. Odwrotny proces
oparty na pojedynczej kamerze w ogélnosci nie jest mozliwy. Model kamery przedsta-
wiony powyzej jest wystarczajacy do omoéwienia najwazniejszych parametréw kamery.

3.4.3. Parametry kamer

Wtasciwe ustawienie typowej kamery cyfrowej do pracy polega na dostrajaniu wielu roz-
nych nastaw. Parametry moga dotoczy¢ optyki (np. jasno$é obiektywu, ogniskowa i jej
zakres zmiennodci, czy autofocus) lub elektroniki matrycy (np. typ i wymiary matrycy,
maksymalna rozdzielczo$¢, liczba klatek na sekunde, rozdzielczosé przetwornika lub for-
mat zapisu). Dodatkowo istotne sa parametry takie, jak kat widzenia AOV (ang. Angle of
View), zakres dynamiki WDR (ang. Wide Dynamic Range), kompensacja swiatta tylne-
go/przedniego BLC/HLC (ang. Backlight/Highlight Compensation), ktore nie sa zwiazane
bezposrednio z matryca lub optyka i zalezg od funkcjonalno$ci i oprogramowania kamery.

7, perspektywy stereowizji najistotniejsze sa parametry kamery zwiazane z doktad-
noscig odwzorowania przestrzeni na ptaszczyznie kamery. Nalezg do nich parametry we-
wnetrzne (ang. Intrinsic Parameters) i zewnetrzne (ang. Extrinsic Parameters) (Bradski
i Kaehler, 2013). Parametry wewnetrzne kamer tacza wspétrzedne punktu na plaszezyznie
obrazu (w pikselach) z odpowiadajacymi im wspétrzednymi w przestrzeni (w metrach),
ktore opisane sg w uktadzie odniesienia kamery. Natomiast parametry zewnetrzne defi-
niuja potozenie i orientacje (utozenie) we wspoétrzednych zewnetrznych.

Czesé parametrow wewnetrznych kamery oméwiono w opisie modelu kamery (3.34).
W zagadnieniach przetwarzania obrazu parametry te przedstawia si¢ w postaci jednej
macierzy parametréw wewnetrznych M (ang. Camera Intrinsic Matriz), ktéra pozwala
na zwiezlty opis przejscia miedzy wspéhrzednymi punktu tréjwymiarowego p(x,y,z) w
uktadzie odniesienia kamery a wspétrzednymi tego punktu na obrazie (rzut p’ (z',y, 1)
we wspolrzednych jednorodnych):

J=M-p (3.35)
fo 0 ¢
M=10 f, ¢
0 0 1

Powyzsze wyrazenie przedstawione jest w postaci jednorodnej, gdzie ¢, i ¢, oznaczaja
wspolrzedne punktu gltéwnego, f, i f, reprezentuja ogniskowa w kierunkach odpowied-
nio x i y. Parametry wewnetrzne poprawnie opisuja rzut danego punktu na ptaszczyzne
obrazu tylko dla idealnego obiektywu. W przypadku rzeczywistej kamery zespét socze-
wek wprowadza istotne znieksztatcenia (Hartley i Zisserman, 2003). Dla typowych kamer
i obiektywow model znieksztatcen obejmuje znieksztatcenia radialne zwigzane ze sferycz-
nym ksztaltem soczewek i znieksztalcenia styczne, ktore powstaja podczas montazu ka-
mery na skutek niedokladnego rozmieszczenia matrycy wzgledem obiektywu (Ma et al.,
2006; Nedevschi et al., 2002).
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plaszczyzna kamery soczewka prostokatny obiekt
Rysunek 3.4 Znieksztalcenia radialne.

Znieksztaltcenia radialne sa widoczne w postaci wyoblenia (zaokraglenia) konturéw
obiektow widocznych w obrazie kamery, jak to zilustrowano na rys. 3.4. Znieksztaltcenia
te sg stosunkowo niewielkie w centralnej czesci obrazu i rosng wraz z odlegtoscia od jego

srodka. Dla typowego obiektywu opisuje sie je za pomocg trzech parametrow ki, ko i k3
(Bradski i Kaehler, 2013; Junchuan et al., 2006):

xp = (1 + kyr? + kor* + kg1
e=a(l+k ? ) (3.36)
yr = y(1 4+ kir? + kor® + ksr®)

gdzie zy 1 yi sg wspolrzednymi obrazu x, y po korekcji znieksztalcenia, wspotczynnik kq
jest zwigzany z nieduzymi znieksztalceniami, ktére rosng kwadratowo wraz z odlegtoscia
r od érodka optycznego, ks odpowiada znieksztalceniom rosnacym wedlug r#, za$ kj
odpowiada najwickszym znieksztalceniom, ktére rosng jak 6. W praktyce dla typowej
kamery parametr ks przyjmuje wartos¢ 0, gdyz dotyczy on znieksztatcen, ktore pojawiaja
sie tylko dla obiektywéw szerokokatnych typu ‘rybie oko’.

Drugi rodzaj znieksztalcen (styczne) pojawia sie przede wszystkim w tanich kamerach,
gdzie niedoktadny montaz powoduje, ze ptaszczyzna matrycy kamery nie jest rownolegta
do plaszczyzny obrazowania (plaszezyzny, przez ktéra przechodzi otwor w modelu camera
obscura pokazanej na rys. 3.2). Znieksztalcenia styczne opisuje sie za pomoca dwdch
parametrow pq i pa:

TE = x + 2p1y + pa(r? + 227)]

(3.37)
Ye =Y+ [p1(r® + 29%) + 2pya]

gdzie x 1 yr sa wspoOlrzednymi obrazu z i y po korekeji znieksztalcenia, zas r jest odle-
gloscig od $rodka obrazu. Parametry radialne i styczne sg czesto zapisywane w postaci
wektora znieksztalcenn [ky ko p1 po k3]T (Bradski i Kaehler, 2013).

Macierz parametréow wewnetrznych wraz z wektorem znieksztalcen pozwalaja na geo-
metryczne odwzorowanie danego punktu w przestrzeni na plaszczyzne kamery. Nato-
miast parametry zewnetrzne umozliwiaja okreslenie potozenia i utozenia kamery wzgle-
dem danego punktu w przestrzeni. W przypadku systemu kamer parametry zewnetrzne
i wewnetrzne pozwalajg oceni¢, gdzie na ptaszczyznach kamer bedzie zobrazowany dany
punkt z przestrzeni. W sktad parametrow zewnetrznych wchodzi macierz rotacji R oraz
wektor translacji T'. Parametry zewnetrzne reprezentowane sa w pojedynczej macierzy
we wspoétrzednych jednorodnych (Bradski i Kaehler, 2013).
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Rysunek 3.5 Geometria epipolarna.

Parametry wewnetrzne i zewnetrzne ustala sie w wyniku procedury kalibracji, ktora
oparta jest na detekcji znanego wzorca z wielu uje¢. Typowym wzorcem jest fragment
szachownicy. Zadaniem algorytmu kalibracji jest wykrycie charakterystycznych (dystynk-
tywnych) punktéw w obrazie znieksztatconej szachownicy. Nastepnie iteracyjnie dobie-
rane sg parametry wewnetrzne oraz wektor znieksztatcen tak, aby zminimalizowa¢ btad
odpowiadajacy znieksztatceniu szachownicy. Typowy éredni btad kalibracji nie powinien
przekracza¢ wartosci 0.25 piksela. Wtasciwa kalibracja jest niezbedna dla prawidtowego
dziatania stereowizji.

3.4.4. Geometria epipolarna

Poprawne odwzorowanie przestrzeni sprowadza si¢ do zadania opisu tego samego punktu
w obrazach pozyskiwanych z réznych kamer. Szczegdlnie istotne sg zalezno$ci geome-
tryczne pomiedzy punktem przestrzeni i jego obrazem w dwédch kamerach. Zagadnienie
to jest rozwazane w geometrii epipolarnej (Hirschmuller, 2008; Zhao et al., 2010).

Szczegbdtowe rozwazania matematyczne zwigzane z odwzorowaniem przestrzeni opar-
tym na systemie jedno-, dwu- i trzykamerowym opisal Hartley (2003). Wariant dwuka-
merowy (lub dwuobrazowy) zilustrowano na rys. 3.5, gdzie matryce kamer przedstawiono
w postaci plaszczyzn obrazéw 7! i 7" zwigzanych odpowiednio z lews i prawg kamera. Na
kazda z ptaszczyzn obrazéw rzutowany jest punkt p znajdujacy sie w przestrzeni. Przypo-
minajac, ze o; i o, oznaczaja srodki rzutowania (odpowiednio dla lewej i prawej kamery),
zdefiniujemy plaszczyzne 7P przechodzaca przez punkt p oraz oba $rodki rzutowania (o
i 0,) jako ptaszczyzne epipolarna. Jej przeciecie z obrazami n!, 7" na matrycy kazdej
kamery tworzy sprzezone linie oraz odcinki epipolarne, odpowiednio (,l,) i (r, 1), zas$
obraz r; $rodka rzutowania o, w prawej kamerze oraz obraz [, $rodka rzutowania o, w le-
wej kamerze stanowig srodki epipolarne. Odcinek taczacy srodki rzutowania o; i o, jest
baza stereowizyjna zwana takze baza stereoskopowa, badz krétko baza stereo (ang. Ste-
reo Baseline). Cho¢ polozenie i utozenie kamer w przestrzeni jest nieznane, dany punkt p
w przestrzeni opisany jest wektorami P, i P, zaczepionymi w srodkach rzutowania o; i o,
w kazdej z kamer (Kowalczuk i Merta, 2014; Davison et al., 2007). Doktadne powiazanie
tych wektorow jest mozliwe po okresleniu parametréw zewnetrznych kamer.

Polozenie i utozenie prawej kamery wzgledem lewej mozna opisa¢ za pomocg wektora
translacji T' oraz macierzy rotacji R (Ma et al., 2006). Relacja miedzy wektorami P, i P,

51


http://mostwiedzy.pl

A\ MOST

Rysunek 3.6 Rzutowanie odcinka na ptaszczyzny nieskalibrowanych kamer.

uzyskuje wtedy oczywista postac:
P.=R(P-T) (3.38)

Zauwazmy, ze wektor T' i macierz R mozna wyznaczy¢ podczas kalibracji kamer i sg
one niezbedne do dalszej analizy. W ogélnoéci rzutowanie punktu 3D na plaszczyzny 7',
7" nie jest zadaniem trywialnym. Dodanie drugiego punktu w przestrzeni nieco kom-
plikuje analize, ale pozwala lepiej opisa¢ jak dana linia jest rzutowana na plaszczyzny
obrazow kamer. Na rys. 3.6 przedstawiono dany odcinek rzeczywisty P(p1,p2) réwnole-
gty do uktadu kamer (o;,0,), ktory jest rzutowany na plaszczyzny obrazéw w! i " czego
skutkiem sa powstate odcinki odpowiednio L(ly,ls) i R(r1,r2). Aby wyznaczy¢ odcinek
rzeczywisty P na podstawie obrazu z dwoch kamer konieczna jest odpowiednia analiza
przesuniecia jego rzutu R wzgledem L (zwykle wspéhrzedne lewej kamery stanowia po-
czatek uktadu odniesienia). W ogélnosci odcinki L i R nie sa wzgledem siebie réwnolegte,
co wiecej nie pokrywaja si¢ z poziomymi liniami na ptaszczyznach kamer (7!, 7"). Dlatego
przed analizg odcinkéw nalezy dokonad takiej transformacji obrazéw z obu kamer, aby L
i R byly rownolegte wzgledem osi poziomej kazdej z kamer.

3.4.5. Wyznaczanie glebi

Aby ulatwi¢ analize rzutéw punktu w przestrzeni na ptaszczyzny obrazéw dwoch ka-
mer wykonuje sie rektyfikacje obrazow. Jest to transformacja perspektywiczna kazdego
z obrazéw, ktéra skutkuje przeksztatceniem plaszczyzn obrazéw 7w i 7. Po poprawnej
rektyfikacji sprzezone odcinki L i R uzyskuja postaé¢ odcinkéw L' i R, ktére mieszcza
sie na tej samej (np. 5 od géry) linii poziomej na obrazach 7 i 7" (rys. 3.7). Ponadto
parametry zewnetrzne kamer w typowym systemie stereowizyjnym opisane relacja (3.38)
charakteryzuja sie brakiem rotacji i jedynie pozioma translacja, ktora jest rowna dtugosci
bazy stereo B = (0, 0,). Proces rektyfikacji utatwia wyznaczenie glebi w obrazie, gdyz
odpowiednie przetwarzanie sprowadza sie do analizy tej samej pojedynczej linii pozio-
mej w obrazach z kamer. W praktyce konieczna jest analiza obszaru obejmujacego kilka
sasiednich linii (mimo rektyfikacji i wezesniejszej kalibracji kamer).

Zrektyfikowany obraz w kolejnym etapie przetwarzania pozwala na wyznaczenie dys-
parycji, ktéra okresla przesuniecie d = (d; — d,) w pikselach obrazu danego punktu 3D
na plaszczyznach 7! i 7" jak to zilustrowano na rys. 3.8. Przesuniecie to obliczone dla
wszystkich punktow widocznych w obrazie wyraza si¢ mapa dysparycji. W ogélnosci zna-
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Rysunek 3.7 Rektyfikacja obrazéow z kamer.

d, r

Rysunek 3.8 Dysparycja obrazéw po rektyfikacji obrazéw z kamer.

jac baze B (odleglo$¢ miedzy srodkami rzutowania kamer o; i 0,), punktom na mapie
dysparycji mozna przypisa¢ odlegtosci w przestrzeni, tj. wyznaczy¢ mape glebi jako:
_Bf
T d
gdzie z jest glebia obrazu w metrach, B jest szerokoscig bazy stereo w metrach, f jest
ogniskowa w pikselach, d za$ — dysparycja w pikselach. Btad wyznaczania gtebi obrazu
Az (w metrach) uwarunkowany jest btedem dysparycji Ad (w pikselach):

z

(3.39)

52
Az = BfAd (3.40)
Wyznaczana w ten sposob glebia z jest zalezna od ustalonych parametréw ogniskowe;j
f, dysparycji d oraz dtugosci bazy stereo B. Im wieksza jest dysparycja tym dany punkt
znajduje sie blizej uktadu kamer. Jak wida¢ btad pomiaru gtebi rosnie wraz z kwadratem
odleglosci od ukladu kamer. Dlatego zachowanie stalej doktadnos$ci pomiaru wymaga
liniowego zwiekszenia jednoczesnie parametréw B i f wraz z liniowym wzrostem z (Gallup
et al., 2008). Warto zauwazy¢, ze btad (3.40) uwzglednia wielkosci fizyczne w postaci
ciaggtej, natomiast dysparycja jest dostepna tylko w postaci dyskretnej. Dlatego w dalszej
czesei rozdziatu przeprowadzimy doktadniejsza analize btedu map dysparycji i glebi.
Przy tworzeniu mapy dysparycji nalezy pamietaé, ze wartosci parametrow wyznaczane
poprzez analize obrazu wyrazone sa w pikselach. Wedtug (3.39) dysparycja d i ogniskowa
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f (lub baza stereoskopowa B) sa wyznaczane w pikselach. Wowczas baza B (lub ogni-
skowa) oraz glebia moga by¢ podane w metrach. Mozna tez wyznaczy¢ rozmiar pojedyn-
czego piksela, co mozna okresli¢ w procesie kalibracji mierzac dtugo$¢ okreslonego wzorca
(np. bok pola szachownicy) lub obliczyé¢ na podstawie wymiaréw matrycy podanych przez
producenta. Warto$¢ ogniskowej w metrach, na podstawie wartosci w pikselach, mozna
wyznaczy¢ za pomoca prostego wzoru:

gdzie f,, jest ogniskowg w metrach, f, jest ogniskowa w pikselach, za$ © jest rozmiarem
wlasciwym pojedynczego piksela (w m/piksel). Warto zauwazy¢, ze rozmiar wlasciwy
piksela © zwykle ma rézne wartosci w kierunkach x i y, dlatego niektére parametry
rozpatruje si¢ oddzielnie w kierunku poziomym i pionowym, czego przyktadem jest zapis
ogniskowej f, 1 f,. Po wyznaczeniu mapy dysparycji (w pikselach) oraz relacji miedzy
wartodcig danego parametru w pikselach i metrach, wyznaczy¢ mozna odlegtosé¢ kamery
od obiektéw widocznych w obu kamerach.

Ponadto z ogniskowa wiaze si¢ zagadnienie glebi ostrosci. Przy dhlugiej ogniskowej
obraz jest ostry tylko dla wybranego zakresu odlegtosci od kamery. Dlatego do zastosowan
mapowania warto wybra¢ krotka ogniskowa, dzieki czemu obraz mozna ustawié ostry
obraz dla punktéw potozonych dalej niz pewna wartos¢ progowa.

3.4.6. Mapowanie 3D

Mapa trojwymiarowa odwzorowuje otoczenie w postaci chmury punktéw. Kazdy punkt
opisany jest za pomoca wspétrzednych (z,y, z), co mozna zobrazowaé w odpowiednim §ro-
dowisku symulacyjnym. W stereowizji kazdemu pikselowi obrazu odpowiada konkretna
dysparycja i odpowiadajaca jej gtebia, dlatego wspotrzedna z wszystkich punktéw na ma-
pie 3D (na podstawie wzoru (3.39)) jest w zasadzie znana. W rzeczywistosci jednak
wspotrzedna z jest ograniczona przez maksymalng dysparycje, ktorej odpowiada punkt
znajdujacy si¢ blisko kamery, oraz zerowa dysparycje, ktérej odpowiada punkt znajdu-
jacy sie w nieskonczonej odlegtosci od kamery. Natomiast wspotrzedne x i y punktow
na mapie 3D nie sa znane. Dlatego nalezy je wyznaczy¢ w oparciu o mape dysparycji
i parametry kamery.

Transformacje punktéw widocznych w kamerze odniesienia (zwykle lewej) o zadanej
dysparycji do punktéw punktow 3D mozna zapisaé za pomoca wzoru:

T

[x’ y w/}T:Q[m’ y d(z,y) 1] (3.42)

gdzie o'y, 2/, w' sa wspolrzednymi jednorodnymi punktu 3D, z i y sa wspo6lrzednymi
pikselowymi (na matrycy kamery odniesienia), d(x,y) to dysparycja w punkcie o wsp6t-
rzednych pikselowych (z,y), macierz @Q jest definiowana jako macierz reprojekcji lub
odwzorowania (ang. Reprojection Matriz) i stanowi pewne rozszerzenie macierzy (3.31).
Zwykle macierz @ zawiera parametry wyznaczone podczas kalibracji kamer (Hartley i
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Zisserman, 2003):

1 0 0 —Cy
01 0 —c,
Q= (3.43)
00 0 f
00 % (Cxp, — Cap)/B

gdzie ¢, i ¢, sa wspOlrzednymi punktu gtéwnego, f jest ogniskowa® obiektywu, B to
baza stereo zas warto$¢ (c,, — ¢,,,) stanowi przesunigcie wspétrzednej x punktu gltéwnego
miedzy kamerami.

Wspélrzedne wyznaczanych punktéw 3D opisuje sie w postaci jednorodnej, zatem
ostatecznie te wspolrzedne maja postaé (z'/w',y/ /w', 2’ /w'). Wspdlezynnik w' wyraza
efekt skalowania i wptywa na wszystkie wspotrzedne punktu 3D. Zgodnie z (3.42) wspot-
czynnik ten mozna zapisa¢ w nastepujacej postaci:

d xy — Lz
w/: +<CL CR)

- (3.44)

Nietrudno zauwazy¢, ze w’ zalezy od parametréow stalych (c,, ¢, oraz B) oraz od
dysparycji d, ktorej btad nie jest staly. Oznacza to, ze btad dysparycji wptywa nie tylko
na odlegtos¢ punktu od kamery (3.40), ale takze na blad potozenia punktu w pionie
i poziomie (Kowalczuk i Merta, 2016b).

3.5 Podsumowanie

W rozdziale oméwiono najwazniejsze podstawy teoretyczne, ktorych znajomosé jest wy-
magana do zrozumienia probleméw zwiazanych z mapowaniem 3D opartym na stereowi-
zji. Podstawy te dotycza wyznaczania potozenia i utozenia robota oraz modelu matema-
tycznego umozliwiajacego opis pozycji w danym uktadzie odniesienia oraz transformacje
wspotrzednych. W dalszej czesci opisano zagadnienie estymacji danych w oparciu o model
stanowy i obserwator stanu. Omoéwiono estymacje opartg na filtracji Kalmana. Ponadto
przedstawiono model kamery oraz zaleznosci geometryczne istotne dla stereowizji, a takze
sposob odtworzenia chmury punktéw 3D na podstawie mapy dysparycji.

W kolejnym rozdziale pracy zaprezentowana zostanie koncepcja systemu odwzorowa-
nia otoczenia na mapie cyfrowej. W oparciu o te koncepcje oraz opisane podstawy teore-
tyczne zaproponujemy konkretna realizacje odwzorowania otoczenia opartego na robocie
kotowym. Realizacja uwzgledni wybrane zagadnienie stereowizji w celu odwzorowania
otoczenia. Natomiast proces odwzorowania realizowany bedzie na podstawie estymacji
potozenia i utozenia kotowego robota mobilnego. Estymacja ta uwzgledni pomiary z sen-
sorow inercyjnych oraz autorski model kotowego robota mobilnego.

3Parametry te opisane sg jako parametry wewnetrzne kamer (3.35).
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4

SYSTEM VISROBOT

ZE ZMIENNA BAZA STEREOWIZYJNA

Stereowizja umozliwia tréjwymiarowe odwzorowanie otoczenia, gdyz po odpowiednim
ustawieniu pary kamer mozna wyznaczy¢ chmure punktéw 3D. Takie odwzorowanie reali-
zuje sie w oparciu o dwukamerowy system wizyjny zaktadajac przy tym, ze para obrazéw
pochodzi z jednej kamery, ktérej potozenie zmienia si¢ w czasie.

Odwzorowanie otoczenia takze wpisuje si¢ w tematyke SLAM, ktora obejmuje szeroki
zakres zagadnien dotyczacych autonomicznej nawigacji. W tym kontekscie nie skupiajac
sie na typowym rozwigzaniu online lub offline SLAM, proponujemy innowacyjne podej-
Scie do SLAM (stereowizji i odwzorowania otoczenia), w ktérym system wizyjny oparty
jest na zmiennej bazie stereo.

W przypadku robota mobilnego mapujacego teren, oprocz wtasciwego systemu wizyj-
nego nalezy uwzgledni¢ odpowiednie procedury okreslania potozenia i utozenia robota.
Metoda wyznaczania pozycji robota zostanie dopasowana do mozliwosci kotowego robota
mobilnego, ktorego naped stanowia silniki pradu statego DC. Nalezy zaznaczy¢, ze uzycie
innej elektromechanicznej konstrukeji platformy robota mogtoby wymagaé opracowania
zupetnie innego podejscia do zadania determinacji pozycji robota.

Przy realizacji konkretnego systemu wizyjnego robota nalezy opracowac i zaimplemen-
towaé eksperymentalne srodowisko testowe, ktére pozwoli sprawdzi¢ wykonalno$é prezen-
towanego podejécia. Po wykonaniu odpowiednich testéw mozna takze oceni¢ jakosciowo
system, w szczegolnosci btad oceny pozycji robota oraz btad odwzorowania otoczenia.

4.1 Ogdlna charakterystyka systemu

Opracowany system stereowizyjny ze zmienna baza nazwano systemem VisRobot, ktory
zaktada eksploracje wewnetrznego statycznego srodowiska. Przy takim podejsciu zmienng
baze stereo mozna réwniez uzyska¢ w sytuacji, gdy para obrazow jest rejestrowana nawet
przez 1 kamere w roznych chwilach. W koncepcji tej zaktada sie uzycie robota kotowego
o typowej konstrukcji zawierajacej silniki DC, z kotami w czesci przedniej oraz tylnym
kotem, ktore porusza sie swobodnie w kazda strone. Taka konstrukcja jest dogodna w ste-
rowaniu i nie wymaga uwzgledniania mechanizmu réznicowego lub ograniczen przy skre-
caniu. Zaktadamy tez, ze robot jest zaopatrzony w dwie statyczne (nieobrotowe) kamery
oraz sensory inercyjne. Trajektoria robota jest tak projektowana, aby robot poruszal si¢
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wzglednie prostopadle do odwzorowywanego kierunku (w lewo lub prawo) na stosunkowo
niewielka odlegtos¢. Dzieki temu odleglto$é miedzy kamerami si¢ zmienia i odpowiednie
pary obrazow tworza zmienng baze stereoskopowa. Ponadto prezentowane rozwigzanie
umozliwia takze zobrazowanie stereoskopowe wybranej pary obrazow stereo, tak aby moz-
liwe byto wyswietlanie jej ludzkiemu operatorowi.

W ramach systemu VisRobot zatozono wykonanie pojedynczego ztozonego pomiaru
obiektéw widocznych w kadrze kamery. Zmiana potozenia robota w systemie ma na celu
zwigkszenie rozdzielczosci wgtebnej, czyli mozliwosci doktadniejszego okreslenia potozenia
obiektow widocznych w kadrze, w szczegdlnosci tych ktére znajduja sie daleko od robota.

Do poprawnej pracy eksperymentalny system wymaga wyznaczania utozenia systemu
kamer, co przy nieruchomych kamerach sprowadza si¢ do okreslenia ulozenia calego
robota. Wyznaczanie utozenia oparto na danych pochodzacych z sensorow zawartych
w IMU. Ponadto system wymaga pomiaru odlegtosci, ktora robot pokonuje podczas prze-
mieszczania. Dzieki wykorzystaniu akcelerometru, sterowanie potozeniem robota realizo-
wane moze by¢ w petli otwartej. Podejscie takie podyktowane jest stosunkowo nieduzymi
odlegtosciami, ktore robot ma pokonywaé, a takze proba zweryfikowania niejednoznacz-
nych opinii w literaturze dotyczacych uzytecznosci akcelerometru do wyznaczania potoze-
nia'. Warto zaznaczy¢, ze dane wizyjne uzywane przez system nie wymagaja pracy kamer
w trybie ciggtym, gdyz klatki stanowiace stereopare sa zapisywane tylko na zadanie.

Ogélny schemat dziatania systemu VisRobot jest przedstawiony na rys. 4.1. Po uru-
chomieniu systemu ustawiane sg wszystkie istotne parametry, w szczegdlnosci state pa-
rametry wewnetrzne kamer i poczatkowe wartosci parametrow zewnetrznych, liczba par
stereo (liczba krokéw) i, krok przemieszczenia robota AB; | ktéry zwiazany jest z war-
tosciami poszczegolnych baz By, Bs, ..., B;. Ponadto po inicjalizacji wykonywany jest
pierwszy pomiar w postaci akwizycji pierwszej stereopary, na podstawie ktorej wyzna-
czana jest poczatkowa mapa dysparycji z bazg By. Nastepnie wykonywana jest petla
programu, w ktoérej pojedyncza iteracja ma na celu wyznaczenie mapy dysparycji dla
danej bazy B;. Na poczatku kazdej iteracji ma miejsce przemieszczenie robota stosow-
nie do szerokosci bazy. Robot porusza sie w lewo (badZ prawo) o zadana odlegtosé. Gdy
punkt docelowy jest osiagniety robot pozostaje nieruchomy do konca aktualnej iteracji.
Na podstawie danych inercyjnych wyznaczane sg aktualne utozenie i potozenie robota,
ktore zapisywane sg w postaci parametréw zewnetrznych kamer, co mozna zapisaé¢ w
postaci wektora [R T.

Dla aktualnego potozenia robot wykonuje akwizycje obrazu z kamery (lewej lub pra-
wej) stosownie do ustawien poczatkowych. Przy ustalonej szerokosci bazy B;, wyznaczana
jest para obrazéw stereo, w ktérej sktad wchodza aktualna (i-ta) klatka oraz pierwsza
zapisana klatka przy bazie By. Oba obrazy sg poddawane rektyfikacji, po czym system
wyznacza i zapisuje mape dysparycji. Opcjonalnie na tym etapie mapa dysparycji moze
by¢ przeksztatcona na mape gtebi i wyswietlona w postaci chmury punktéw lub obrazu
3D z uzyciem danej techniki stereoskopowej. Jezeli aktualna iteracja nie jest ostatnia, al-
gorytm aktualizuje indeks ¢ oraz powtarza caly cykl dla nowej bazy B;. Proces ten konczy
sie, gdy ¢ osiagnie wartos¢ ,,,, zadang wczesniej przez operatora. Po zakonczeniu petli
wszystkie zapisane mapy dysparycji sa odpowiednio taczone tak, aby uzyska¢ ulepszong
mape glebi o wiekszej rozdzielczosci wglebnej. Finalna mapa glebi jest przekazywana do

17rédla literaturowe oraz uzasadnienie uzycia akcelerometru podano na poczatku rozdziatu , Teoretyczne
”
podstawy pomiaréow” .

o8


http://mostwiedzy.pl

Pobrano z mostwiedzy.pl

A\ MOST

Start,
inicjalizacja

akwizycja obrazoéw,
wyznaczenie
dysparycji dla By
|

L

Relokacja robota

prostopadty ruch
robota o zadang 4B;

poszerzenie
bazy stereo o
4B;,
inkrementacja
kroku i

A

A

odczyt aktualnego
potozenia i utozenia z
sensoréw

aktualizacja param.
zewnetrznych kamery,
rektyfikacja

v

akwizycja obrazoéw,
wyznaczenie
dysparycji dla B;
v
Obliczenie mapy
gtebi, wyswietlenie
mapy 3D

Nie

Tak

Pofaczenie map
dysparycji,
wyswietlenie
finalnej mapy 3D

Koniec

Rysunek 4.1 Schemat dziatania systemu VisRobot ze zmienna baza.

modutu wizualizacji, ktory umozliwia konwersje mapy glebi do chmury punktéw 3D lub
odpowiedniego obrazu 3D.

Opisany schemat postepowania w praktyczny sposob rozwigzuje omawiany problemu
odwzorowania ograniczonego srodowiska na mapie cyfrowej z wykorzystaniem robota mo-
bilnego zaopatrzonego w stereowizje. Szczegdtowe mechanizmy tego rozwiazania, doty-
czace wyznaczania potozenia i ulozenia robota, sterowania, wyznaczania mapy dysparycji
oraz precyzji odwzorowania obiektow na mapie wymagaja dalszej analizy.

4.2 Wyznaczanie ulozenia robota

Problem utozenia robota i kamer zainstalowanych na robocie opiera sie na pomiarach
z sensoréw wchodzacych w sktad jednostki IMU. Najwazniejsze cechy oraz specyfika
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pomiaru wielkosci fizycznych, ktore sa mierzone przez akcelerometr, magnetometr oraz
zyroskop, zostaly opisane w sekcjach 2.3.2 oraz 3.1. Koniecznosé¢ wyznaczania utozenia
jest zwigzana z dwoma aspektami. Z perspektywy mapowania istnieje bowiem potrzeba,
aby wyznaczaé aktualne utozenie kamer, znajdujacych sie na platformie robota. Drugim
aspektem jest wyznaczanie potozenia w oparciu o dane z akcelerometru, ktére wymaga
wczesniejszego wyznaczenia utozenia w celu usuniecia sktadowej grawitacyjnej. Jezeli uto-
zenie nie zostanie wyznaczone wystarczajaco doktadnie to réwniez estymowana sktadowa
grawitacji bedzie odchylona od grawitacji rzeczywistej. Wowczas pomimo usuniecia mie-
rzonego przyspieszenia ziemskiego wedtug danych akcelerometrycznych, pozostanie pewne
resztowe przyspieszenie, co istotnie wptynie na btad potozenia.

Utozenie kamery w oparciu o dane inercyjne jest mozliwe z wykorzystaniem pojedyn-
czego 3-osiowego magnetometru. Jednak pomiar ten moze by¢ niewystarczajacy szczegdl-
nie przy wyznaczaniu potozenia. Dlatego tez w opracowanym systemie okreslenie utozenia
oparto na fuzji danych z magnetometru, zyroskopu i akcelerometru. Nalezy zaznaczy¢,
ze doktadnos¢ pomiaru utozenia zalezy w duzym stopniu od jako$ci sensoréw i systemow
niwelujacych wptyw warunkéw zewnetrznych. Szczegdlty dotyczace najwazniejszych czyn-
nikow, ktére wpltywaja na poziom szumu sensora zostaly przedstawione w sekcji 3.2.3.
Oczywiscie sensory muszg by¢ odpowiednio skalibrowane przed fuzja danych.

4.2.1. Kalibracja sensorow inercyjnych

Celem kalibracji jest ustawienie sensora tak, aby pomiar byt zgodny z dana wielkoscia
fizyczng mierzong w okreslonym miejscu, przy okreslonych warunkach lokalnych. Akce-
lerometr mierzy przyspieszenie obiektu, w tym takze przyspieszenie ziemskie. Dlatego
kalibracja akcelerometru wymaga wykonania pomiaru przy sensorze ulozonym tak, aby
wektor grawitacji byt rownolegly do jednej z osi akcelerometru. Nastepnie nalezy obra-
cac¢ sensor o wielokrotnos¢ 90° wokot kazdej osi i dokonywaé kolejnych pomiaréw. Jezeli
przy zadnym ultozeniu pomiary nie pokazuja pelnego przyspieszenia ziemskiego (£1g),
konieczne jest wprowadzenie odpowiedniej korekty. W praktyce po zebraniu pomiaréw
kalibracyjnych dopasowuje sie wspélezynnik skalujacy i odchytke (offset) dla kazdej z
trzech osi tak, aby zminimalizowaé btad przyspieszenia (Sipos et al., 2012).

Kalibracja akcelerometru zwykle realizowana jest tylko raz, poniewaz przyspieszenie
ziemskie w réznych miejscach na Ziemi rézni sie nieznacznie. Nieduze zmiany dotycza
wartosci (modutu) wektora przyspieszenia (Harms, 2015), natomiast kierunek tego wek-
tora jest generalnie staly, skierowany do srodka masy Ziemi. Dlatego inicjalna kalibracja
wykonywana przez producenta powinna dawa¢ poprawne wyniki.

Dane z zyroskopu nie sa zalezne od zewnetrznych wielkosci fizycznych, zatem ka-
libracje zyroskopu wykonuje sie zwykle tylko raz. Proces kalibracji mozna zrealizowaé
w oparciu dane referencyjne pochodzace ze stanowiska laboratoryjnego, ktére pozwala
na kontrolowany obrét sensora o zadany kat wzgledem wybranej osi. Niemniej mozna
spotkaé¢ rozwiazania oparte na danych referencyjnych z innego sensora, np. akcelerome-
tru. Przy kalibracji kluczowe sg 2 parametry. Nalezy ustawi¢ wlasciwag wartos¢ zerowej
predkosci obrotowej dla kazdej osi, dzieki czemu sensor wskaze poprawng zerowa predkosé
obrotowa (oscylacje wzgledem zera) przy braku takiego ruchu. Drugim parametrem jest
czutosé, ktora wptywa na warto$é¢ predkosci obrotowej. Niezaleznie od danych referen-
cyjnych kalibracje zyroskopu mozna oprze¢ na odrebnym pomiarze predkosci obrotowej,
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co w ogolnosci wymaga specjalnego sprzetu do stosunkowo trudnego pomiaru, lub na
catkowaniu predkosci obrotowej podczas krotkiego ruchu (Wu i Pei, 2017).

Magnetometr, w przeciwienstwie do akcelerometru i zyroskopu, wymaga czestej kali-
bracji. Sensor pozwala okresli¢ utozenie na podstawie pomiaru pola magnetycznego Ziemi.
Elementy takie jak dewiacja i deklinacja magnetyczna, ktoére wptywaja na pomiar, zostaty
omoéwione w sekcji 3.1.1. Opracowany system zaktada, ze sensor jest uzywany lokalnie,
wiec korygowanie danych z magnetometru jest zwiazane z obecnodcia ferromagnetykow
w bliskim otoczeniu sensora. Doktadne okreslenie, jak ferromagnetyki wptywaja na po-
miar magnetometru, jest zadaniem trudnym, poniewaz zalezy od ich materiatu, rozmiaru,
ksztattu, utozenia wzgledem pola magnetycznego Ziemi, itp. Niemniej mozna wyzna-
czy¢ sktadowa stala natezenia pola magnetycznego (dla kazdej osi) dla ferromagnetykow
umieszczonych na robocie. Natomiast inne silne ferromagnetyki nalezy umiesci¢ mozliwie
daleko od robota bioragc pod uwage fakt, ze natezenie pola magnetycznego maleje wraz
z kwadratem odlegtosci (Hu i You, 2010).

Procedura kalibracji magnetometru polega na obracaniu sensora w taki sposob, aby
otrzymaé¢ mozliwie duzo réznych utozen sensora. Odczytane wartosci dla danej osi za-
wieraja natezenie pola magnetycznego Ziemi (przy danym ulozeniu) wraz ze sktadowa
stata, pochodzaca od ferromagnetykow. Dla trzech osi zaszumione dane mozna przed-
stawi¢ w postaci punktéw na powierzchni elipsoidy, ktorej wspotrzedne poszezegdlnych
srodkow odpowiadaja kolejnym sktadowym statym zwigzanym z obecnoscig ferromagne-
tykow. Kalibracja polega na znalezieniu takich dwoch parametrow dla kazdej osi, ktore
pozwola na transformacje elipsoidy (rys. 4.2a) do kuli o zadanym promieniu i $rodku
potozonym w poczatku uktadu wspétrzednych (rys. 4.2b). W najprostszym przypadku
mozna oprze¢ si¢ na wartosci maksymalnej i minimalnej dla kazdej osi. Jednak obec-
nos$¢ szumu (ktérego skutki widaé na rys. 4.2) moze powodowaé btedy kalibracji. Dlatego
w systemie VisRobot zastosowano algorytm kalibracji oparty na metodzie najmniejszych
kwadratow. Metoda w kolejnych krokach ocenia, w jakim stopniu dane sa dopasowane
do sfery. Btad kalibracji wyznaczamy jako $rednie niedopasowanie wszystkich mierzonych
punktow do sfery.

4.2.2. Fuzja danych inercyjnych

Poprawnie skalibrowane sensory inercyjne dostarczaja danych wejsciowych dla algorytmu
fuzji danych. Zadaniem takiego algorytmu w omawianym przypadku jest takie ztozenie
danych pochodzacych z réznych sensoréow, aby otrzymaé doktadniejsze utozenie obiektu
w poréwnaniu z utozeniem wyznaczonym za pomoca pojedynczego sensora.

Kazdy sensor dostarcza indywidualnych danych zwigzanych z ulozeniem. Zatem pro-
blem fuzji sprowadza sie do odpowiedniej filtracji, ktéra usuwa dane obnizajace doktad-
no$¢ pomiaru oraz estymacji zmiennych. W systemie VisRobot zaimplementowano algo-
rytm, ktéry opiera sie na catkowaniu danych z zyroskopu w uktadzie odniesienia defi-
niowanym przez pélnoc magnetyczna (magnetometr) i wektor grawitacji (akcelerometr).
Ze wzgledu na mozliwos¢ zajscia zjawiska blokady przegubu, wewnetrzne operacje obrotu
oparte sa na kwaternionach. Dane wyjsciowe przedstawione moga by¢ w postaci kwater-
nionow lub katéw Eulera. Schemat dziatania programu przedstawiono na rys. 4.3. Po jego
uruchomieniu, nastepuje inicjalizacja ustawien IMU, takich jak czutos¢ danego sensora,
parametrow transmisji danych, czestotliwosci. W kolejnym etapie tadowane sa dane kali-
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bracyjne. Nastepnie realizowana jest gléwna petla programu, w ktorej pojedyncza iteracja
musi by¢ wykonana w czasie 1/ fs, gdzie fs jest czestotliwoscia prébkowania.

W pojedynczej iteracji program odczytuje dane z akcelerometru, zyroskopu i magne-
tometru. Bezposrednio po odczycie dane z magnetometru sa korygowane zgodnie z za-
tadowanymi danymi kalibracyjnymi. Nastepnie program sprawdza, czy dane z akcelero-
metru moga by¢ uzyte do okreslania utozenia. Jezeli wystepuje stosunkowo gwaltowne
przemieszczenie sensora to kierunek wektora grawitacji wyznaczany za pomocg akcelero-
metru jest obarczony btedem. Jezeli norma wektora przyspieszenia |ag| przekracza war-
to$¢ progowa a, to akcelerometr nie moze by¢ uzyty do okreslania utozenia w aktualnej
iteracji (kiedy |ag| obliczone jest przez odjecie wartosci przyspieszenia ziemskiego 1g od
mierzonego przyspieszenia).

Jezeli przyspieszenie |ag| jest zbyt duze to wyznaczanie utozenia opiera sie tylko na
podstawie catkowanych danych z zyroskopu. W przeciwnym wypadku uktad odniesienia
aktualizowany jest na podstawie danych magnetrometru (pélnoc magnetyczna), akcele-
rometru (pion), zas kierunek poziomy nalezy obliczy¢ w oparciu o trzecia o$ prostopadla
do dwoch pozostalych. Ponadto dane zwiazane z uktadem odniesienia sa odpowiednio
korygowane i normalizowane. Dzigki temu otrzymuje si¢ ortogonalny uktad odniesienia
(kierunki) z zaszumionych pomiaréw magnetometru i akcelerometru.

Dalsza czes¢ programu wykonywana jest niezaleznie od spetnienia warunku |ag| < a,.
Dane z zyroskopu sg catkowane w czasie T, = 1/ f,, po czym uktad odniesienia jest ob-
racany o wyznaczona droge katowa. Podczas aktualizacji uktadu odniesienia, a takze po
scatkowaniu danych zyroskopu, obroty sa realizowane w oparciu o rachunek kwaternio-
nowy. Jest to szczegodlnie istotne, gdy sensor jest przechylany lub pochylany o kat bliski
90° wzgledem poczatkowego utozenia, aby uniknaé¢ zjawiska blokady przegubu.

Przedstawione rozwigzanie pozwala na stosunkowo doktadne wyznaczenie utozenia
obiektu. Zastosowanie filtracji Kalmana dla danych z zyroskopu oraz ultozenia uktadu
odniesienia (na podstawie danych z magnetometru i akcelerometru) pozwala na mini-

200

0 0
-200 -200 _
Hy [mg] Hx [mg] Hy [mg] Hx [mg]

(a) Dane przed kalibracja. (b) Dane po kalibracji.

Rysunek 4.2 Kalibracja magnetometru.
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Rysunek 4.3 Schemat algorytmu wyznaczania ulozenia oparty na danych inercyjnych.

malizacje skutkéw szumu w danych ulozenia (Gui et al., 2015; Madgwick et al., 2011).
Filtr pozwala uzyskiwa¢ maty btad, gdy obrot obiektu odbywa sie w sposob ptynny. Przy
gwattownych zmianach ultozenia, filtr moze dawaé¢ wiekszy btad niz rozwigzanie przed-
stawione na rys. 4.3, co jest zalezne od przyjetej wartosci wariancji szumu pomiarowego
i procesowego. Podczas mapowania realizowanego przez robota kotowego nie wystepuja
gwaltowne obroty, dlatego warto zastosowaé filtracje, ktora wygtadza dane pomiarowe.
Wyznaczane utozenie ma istotny wptyw na potozenia kamery i dalej na mapowanie oto-
czenia. Dlatego w czedci symulacyjnej i doswiadczalnej nalezy okredli¢, w jakim stopniu
btad utozenia (wg uzytej metody) wptywa na btad polozenia i btad mapowania. Co wiecej
w eksperymentach warto zdefiniowaé, jakie wymagania nalezy spetni¢, aby mapowanie
byto realizowane z géry zadang doktadnoscia.

4.3 Wyznaczanie potozenia robota

Podejécia do problemu wyznaczania potozenia obiektu opisano w sekcji 3.1, a takze na
poczatku rozdziatu 3. Wyznaczanie poltozenia na podstawie danych inercyjnych wymaga
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podwodjnego catkowania danych przyspieszenia pochodzacych z akcelerometru. Ze wzgledu
na obecnos¢ grawitacji akcelerometr mierzy zarowno rzeczywiste przyspieszenie obiektu,
jak i przyspieszenie ziemskie, co w konwencji wektorowej mozna zapisa¢ wzorem:

am =0,+g (4.1)

gdzie a., jest przyspieszeniem mierzonym przez akcelerometr, a, jest rzeczywistym przy-
spieszeniem obiektu, a g to przyspieszenie ziemskie. Aby okregli¢ potozenie na podstawie
przyspieszenia obiektu a,, nalezy usunaé¢ wplyw grawitacji, ktora w ogélnosci zmienia sie
wraz ze zmiang ulozenia obiektu. We wspotrzednych zewnetrznego swiata wektor grawi-
tacji jest staly, jedynie zmienia si¢ utozenie obiektu. Dlatego tez wyznaczanie potozenia
wymaga znajomo$¢ utozenia obiektu w kazdej chwili, w ktérej pomiar jest dokonywany.
Ponadto podczas obrotu obiektu wystepuja dodatkowe przyspieszenia. Aby wlasciwie opi-
sa¢ zaleznosci wystepujace miedzy przyspieszeniami nalezy zdefiniowaé¢ mozliwie prosty
model akcelerometru.

4.3.1. Model akcelerometru

Model akcelerometru opracowany na potrzeby pracy uwzglednia wptyw wszystkich istot-
nych sit, ktére powstaja zarowno w zewnetrznym uktadzie odniesienia, jak i w uktadzie
odniesienia obiektu. Spéjny opis wymaga transformacji odpowiednich przyspieszen do
wspOlnego ukladu odniesienia zgodnie ze wzorem (3.1). Dla zachowania czytelnosci zapisu
zmienne kartezjanskie w zewnetrznym uktadzie wspotrzednych beda wyrazone w postaci
g, Gy, G, natomiast zmienne w uktadzie odniesienia obiektu w postaci a;, as, a;, gdzie
[ jest sktadowa wzdtuzna (ang. Longitudinal Component), s jest sktadowa boczna (ang.
Side Component), zas t to sktadowa poprzeczna (ang. Transversal Component).

W sytuacji statycznej, gdy obiekt sie nie porusza, przyspieszenia dziatajace na obiekt
mozna zapisaé za pomocg nastepujacego rownania:

Ay Ay 0
i,| = |a,| + [0 (4.2)
a, a. g

gdzie a, a,, a, to sktadowe wektora mierzonego przyspieszenia w zewnetrznym ukladzie
odniesienia. Wtasciwy pomiar ma miejsce w uktadzie odniesienia obiektu, zatem (4.2)
mozna zapisa¢ w bardziej uzytecznej formie przedstawionej ponizej:

ay Qg 0 a —sinf
ds| = Rayz |a,| + Rayz |0 = |as| + 9 |sing cosd (4.3)
ay a g ay cosg cost

gdzie R, jest rotacjg opisujacg obrot wspotrzednych zewnetrznych wzgledem wspol-
rzednych obiektu zgodnie z wyrazeniem (3.6).

W przypadku, gdy na obiekt dziata dodatkowa sita, ktéra powoduje obrot obiektu
nalezy uwzgledni¢ przyspieszenie odsrodkowe a.r (ang. Centrifugal Acceleration) oraz
styczne a;, (ang. Tangential Acceleration). W zaleznosci od osi obrotu (z, y, z) pojawiaja
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sie istotne roznice odnosnie kierunkéw przyspieszen, co zostato przedstawione odpowied-
nio na rys. 4.4a, rys. 4.4b, rys. 4.4c.

9

(a) Obrot wzgledem osi z. (b) Obrét wzgledem osi y.

(¢) Obrét wzgledem osi z.

Rysunek 4.4 Przyspieszenia podczas obrotu sensora wzgledem osi z, vy, 2.

Warto zauwazy¢, ze obrét wzgledem osi z nie wptywa na sktadowe wektora grawitacji
co oznacza, ze dane z akcelerometru nie pozwalaja okresli¢ zmiany utozenia zwigzanej
z myszkowaniem. Ponadto, przyspieszenie odsrodkowe a.; jest (oczywiscie) prostopadte
do kierunku obrotu, za$ przyspieszenie styczne a;, jest zgodne z kierunkiem obrotu. Oba
przyspieszenia sg opisane wzgledem uktadu odniesienia obiektu i sa zalezne od odlegtosci
sensora od srodka obrotu r. W praktyce promien obrotu r nie zawsze jest staly dla
wszystkich (trzech) osi obrotu, dlatego nalezy uwzgledni¢ sktadowe r;, r,, r; promienia.

Przyspieszenie odsrodkowe a.;r wystepuje, gdy predkosé katowa (¢,0,9) jest nieze-
rowa, natomiast przyspieszenie styczne a;, przyjmuje niezerowe wartosci, gdy przyspiesze-
nie katowe (¢, 0, ¢) jest niezerowe. W przypadku, gdy obiekt jest jednoczesnie przesuwany
i obracany mierzone przyspieszenie mozna zapisa¢ w postaci:

a a —sinf (92 — 1&)7“1
as| = |as| +9 |sing cosd | + | (> +¥*)r, (4.4)
ay ay cos¢ cosl (gb — é)rt
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Poprzez analize rys. 4.4 wyznaczy¢ mozna ostatni sktadnik zwigzany z przyspieszeniem
stycznym i katowym. Zaktadamy, ze przed wystgpieniem obrotu osie zewnetrznego uktadu
wspotrzednych z, y, z pokrywaja sie z osiami sensora odpowiednio a;, ag, a;. W takim
przypadku przy obrocie wzgledem osi x pojawia si¢ przyspieszenie katowe w kierunku
as oraz przyspieszenie styczne w kierunku a;. Analogicznie, przy obrocie wzgledem osi y
przyspieszenie katowe wystepuje w kierunku a;, styczne w kierunku -a;, za$ przy obrocie
wzgledem osi z przyspieszenie katowe wpltywa na kierunek as, a styczne na kierunek -a;.

Oprocz przyspieszen zwigzanych z obracaniem obiektu mozna wyrézni¢ takze zjawisko
precesji i sity Coriolisa, ktére majg wplyw na wskazania sensora IMU i sg zalezne od pred-
kosci obrotowej (Dauwalter i Ha, 2005; Almabrouk et al., 2016). Jednak w rozwazanym
zastosowaniu kotowego robota mobilnego wpltyw precesji i sity Coriolisa bedzie pominiety,
gdyz robot wykonuje tylko mate i wolne obroty podczas skrecania. Szum w modelu akce-
lerometru musi by¢ uwzgledniony, gdyz ma on istotny wpltyw na mierzone przyspieszenia.
Ostateczna posta¢ modelu akcelerometru wyraza sie za pomoca nastepujacego wyrazenia:

a a —sind (62 — )y Ul
as| = |as| +9 |sing cosf| + (¢2 + 1/}2)rs + | ns (4.5)
ay ay cos¢ cosl (gb — é)rt i

gdzie n;, ns, ny reprezentuje szum sensora w kierunkach odpowiednio wzdtuznym, bocznym
i poprzecznym. Powyzszy model pozwala ocenié, jak poszczegolne elementy wptywaja na
przyspieszenie mierzone przez sensor. W tym celu nalezy przeprowadzi¢ odpowiednig ana-
lize pozwalajaca okresli¢ poziom btedu potozenia przy zadanych wartosciach parametrow.

Prosta analiza modelu pozwala ocenié¢, jak dany parametr wptywa na mierzone przy-
spieszenie. Oczywiscie w takim przypadku zaktada si¢ niezmiennos¢ pozostatych parame-
trow (ceteris paribus). Przyktadowo, jezeli wektor grawitacji rownolegly do a; zostanie
odchylony o 1° wzgledem a; lub as to pomiary akcelerometru wskaza dodatkowe przy-
spieszenie okoto 17cm/s® w kierunkach odpowiednio a, lub a;.

Za pomocg modelu mozna takze oszacowaé¢ wptyw okreslonego parametru na poto-
zenie. Przy estymacji potozenia opartej tylko na danych z akcelerometru mozna stwier-
dzi¢ przykladowo, ze szum sensora 1cm/s? powoduje zwigkszenie btedu predkosci o 1em
z kazda sekunda oraz btad potozenia 50cm po czasie 10s.

Oszacowanie wptywu blednego utozenia podczas obrotu o duzej dynamice, a takze
wplyw wielu elementow jednoczesnie wymaga doktadnego opisu obrotu, co najprosciej
mozna wyznaczy¢ dopiero na drodze symulacji. Dlatego w dalszej czedci pracy opisano
wyniki symulacji wybranych sygnaléw zwiazanych z ruchem robota mobilnego. W szcze-
gblnosci na drodze symulacyjnej okreslono warunki graniczne, przy ktérych wystepuje
maksymalny btad potozenia akceptowalny w systemie.

4.3.2. Model kinematyki robota mobilnego

Rozwazany w pracy robot mobilny jest nieholonomiczny i ma 2 kota stale na wspdlnej osi
oraz jedno koto obrotowe w tylnej czesci platformy robota. Tylne kolo (samonastawne)
umieszczone jest na wzdluznej osi symetrii robota. Ograniczenia ko6t statych uniemozli-
wiaja ruch robota bezposrednio” w lewo/prawo. Zaleta tego ograniczenia jest mozliwo$é

2prostopadle do plaszczyzny két, oczywiscie bez wezeéniejszego obrotu w miejscu.
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Tablica 4.1 Ogolne parametry kinematyczne opisujace rozwazanego robota mobilnego.

parametr | « | 3| [

kotlo 1f 0 0| L

koto 2f T 0| L

koto 3oc | 3/27 | - | L

utrzymywania pozycji robota w czasie postoju na lekko pochylej powierzchni (w lewsa
lub prawa strong). Robot o takich wlasciwosciach nalezy do klasy Typu (2,0), czyli ze
stopniem mobilnosci i sterownosci réwnymi odpowiednio 2 i 0 (Siciliano i Khatib, 2008).

Zwykle kinematyke robota opisuje sie na ptaszczyznie. Wobec czego pozycje robota
(potozenie i utozenie) okresla wektor:

§= [a: y w]T (4.6)

gdzie (z,y) opisuje wybrany punkt platformy robota (np. $rodek geometryczny) bedacy
jednoczesnie punktem referencyjnym P w zewnetrznym uktadzie wspotrzednych, zas
jest utozeniem robota na plaszczyznie (obrét realizuje sie zatem w oparciu o jedng macierz
rotacji). Aby opisa¢ pozycje k6t zamocowanych na platformie robota nalezy zdefiniowaé
nastepujace parametry:

[ - odlegto$¢ zamocowania kota od punktu referencyjnego P (promien we wspol-

rzednych biegunowych),

« - utozenie kota wzgledem zewnetrznego uktadu wspétrzednych (kat we wspotrzed-

nych biegunowych),

[ - ulozenie ptaszczyzny kota wzgledem odcinka [,

do. - odlegtosé srodka kota samonastawnego od punktu mocowania kota,

T - promien kota (stalego i samonastawnego).
W oparciu o powyzsze parametry definiuje sie ograniczenia w postaci dwoch réwnan,
ktore opisuja ograniczenie wzdtuz i w poprzek ptaszezyzny kota (Campion et al., 2006).
Ogoélny uktad takich rownan mozna przedstawi¢ w postaci:

Jl(ﬁc; 500>R<w)é + J2Q =0

: - (4.7)
Cl(ﬁm 600)R(1/1)§ + 02500 =0

gdzie J; jest wyrazeniem opisujacym ograniczenia wzdtuzne (dla kazdego typu kota),
Jo stanowi wspélezynnik skalujacy wyrazajacy wplyw rozmiaru kot (tutaj promien kota
jest staly i réwny r,), C; opisuje ograniczenia poprzeczne zwiagzane z typami kot), Cq
uwzglednia ograniczenia poprzeczne wynikajace ze statego przesuniecia kota samona-
stawnego d,., f. jest parametrem kota obrotowego wycentrowanego (nie uwzgledniane
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w pracy), Bo stanowi parametr kota samonastawnego (tylnego), o to kat obrotu kota
samonastawnego, R jest macierza rotacji’.

Parametry zwiazane z kinematyka robota z 2 kotami statymi (1f, 2f) oraz kotem samo-
nastawnym zamocowanym niecentralnie (3oc) podano w tab. 4.1 (za dlugos¢ [ przyjeto
wartosé L). Uwzgledniajac te parametry, pelny model kinematyczny uzyskuje postaé po-
wyzszej (4.7) pary rownan, gdzie

0 1
Ji = 1 —1 L Jo =1,
c08(Boc)  5in(Boc) Lcos(Boc) s
1 0 0 0
C, = -1 0 0 Co=10
5in(Boc) —co5(floe) 0+ Lsin(Boc) o

Postac ta opisuje wszystkie istotne ograniczenia ruchu robota. Jednak nie reprezentuje
bezposrednio modelu stanowego. Pelny opis konwersji powyzszej postaci do tzw. modelu
kinematycznego postawy (ang. Posture Kinematic Model) mozna znalezé w (Siciliano i
Khatib, 2008). Generalnie, w przypadku rozwazanego w pracy robota (z kotami statymi
oraz kotem samonastawnym), okazuje sie, ze predkos¢ jest ograniczona do postaci

(=R'(Y) T u (4.9)

T

010
gdzie zbiér wektorow rozpinajacych tworzy baze 3 = W przestrzeni stero-

0 01
wan u (wymuszenie). W oparciu o powyzsze réwnianie, model kinematyczny postawy ze
sterowaniem réznicowym dwoéch kot statych i trzecim kotem (niesterowanym i nie bloku-
jacym ruchu), zapisa¢ mozna w postaci

T —sin(¢) 0

y| = | cos(¥) 0 . (4.10)
. U9

Y 0 1

Warto zaznaczy¢, ze w przypadku innych robotéw mobilnych zachodzi¢ moga dodat-
kowe komplikacje. Przyktadowo, jesli robot jest Typu (2,z), gdzie x > 0 (tj. stopien
sterownogci jest niezerowy), baza ¥ bedzie uzalezniona od parametru 3.'. Forme¢ modelu
kinematycznego postawy mozna przeksztatci¢ takze do modelu dynamicznego konfigura-
cji (ang. Configuration Dynamic Model) poprzez formalizm Lagrange’a, jednak taki opis
nie jest przedmiotowy w kontekscie niniejszej pracy.

Model kinematyczny postawy (holonomicznego) robota Typu (3,0) jest catkowicie
sterowalny oraz linearyzowalny. Procedure linearyzacji mozna przeprowadzi¢ korzystajac
ze sztywnego sprzezenia od stanu (ang. Static State Feedback).

3Dla zachowania spéjnosci opisu R(1)) = Rx (1), Rx opisano za pomoca wzoru (3.3)
4Parametr zdefiniowano wczesniej w opisie (4.7)
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Natomiast model robota Typu (2,0) analizowany w niniejszej rozprawie formalnie jest
niesterowalny i nielinearyzowalny. Tym niemniej petna linearyzacja moze zostaé¢ osia-
gnieta poprzez rozwazanie ogblniejszej postaci z dynamicznym sprzezeniem zwrotnym od
stanu oraz rozszerzenie stanu o dodatkowe wejscie (Isidori, 1995).

Warto zaznaczy¢, ze model kinematyczny postawy robota Typu (2,0) jest stabilizo-
walny przez sztywne sprzezenie od stanu ale poprzez wprowadzenie wariantnosci (zmien-
nosci w czasie). W podsumowaniu mozna zatem przyjaé, ze robot moze by¢ przemiesz-
czony do dowolnej pozycji w skonczonym czasie poprzez zastosowanie odpowiedniej mo-
dyfikacji wejscia predkosciowego (Siciliano i Khatib, 2008).

W dysertacji zalozono realizacje prostych ruchéow polegajacych na obrocie w miejscu
oraz jezdzie do przodu. Zalozenie takie oznacza, ze uproszczone sterowanie robota moze
by¢ oparte na skalarnym sygnale sterujacym.

4.3.3. Model dynamik: robota mobilnego

Model akcelerometru przedstawiony w sekcji 4.3.1 pozwala oceni¢ doktadno$é pomiaru
potozenia. Jednakze bezposrednio mierzona wielkoscia jest przyspieszenie. Jest ono ob-
serwowalne podobnie jak wyzsze pochodne przyspieszenia. Predko$é¢ i potozenie mozna
obliczy¢ catkujac dane przyspieszenia, natomiast z perspektywy zaleznosci dynamicznych
wielko$ci te nie sa w ogdlnosci obserwowalne (Kowalczuk i Merta, 2015). Estymujac poto-
zenia tylko w oparciu o pomiar przyspieszenia, nie uwzglednia si¢ ograniczen ruchu robota
zwigzanych z napedem. Aby zminimalizowa¢ skumulowane btedy pomiarowe zwigzane z
catkowaniem zaszumionych danych przyspieszenia, nalezy zdefiniowac i zastosowac odpo-
wiedni model dynamiki robota. W zastosowanym uktadzie eksperymentu, wymagajacym
realizacji prostych ruchéw (ruch do przodu oraz obroty w miejscu), do syntezy uktadu
sterowania wystarczy uwzgledni¢ uproszczony model kinematyczny robota.

Robot napedzany jest silnikami pradu statego (DC), wiec model dynamiki robota
wykorzystuje parametry silnika pradu statego. Model zaktada, ze robot wyposazony jest w
dwa jednakowe silniki, gdzie gtéwny wat napedowy kazdego silnika wprawia w ruch jedno
koto. Zatozono takze, ze masa platformy oraz wszystkich elementéw umieszczonych na niej
jest roztozona rownomiernie miedzy dwa kota z napedem. Ponadto, zgodnie z przyjetymi
zatozeniami dotyczacymi modelu kinematycznego, wptyw tylnego kota na dynamike ruchu
nalezy uznaé¢ za znikomy (ze wzgledu na zamocowanie go na wzdtuznej osi symetrii).

Model silnika prgdu statego

Wtasciwy model robota wymaga odpowiedniego opisu silnika pradu stalego. W literatu-
rze typowy silnik DC jest modelowany za pomoca uktadu drugiego rzedu (Wolm et al.,
2008; Kowalczuk i Merta, 2016a). W pewnych zastosowaniach mozna uprosci¢ model do
postaci uktadu pierwszego rzedu, czego konsekwencjg moze by¢ znaczacy btad podczas
przyspieszania robota. Dlatego w opracowanym systemie model opiera si¢ na réwnaniu
rozniczkowym drugiego rzedu sprowadzonym do modelu stanowego, gdzie wymuszeniem
jest napiecie V', za$ wektor stanu zawiera zmienne pradu i ptynacego przez zwoje silnika,
oraz predkosci obrotowej w gtéwnego watu silnika:
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: R —k [ ] 1
1 — =+ S 1 £
— kLr gr 4 Ly V
w e 2 w 0
I ’ - - (4.11)

i

v o= o1 + o]
w

gdzie:

k,, — stala mechaniczna

ke — stata elektryczna

J — moment bezwtadnosci stojana

B, — wspoélczynnik tarcia

R, — rezystancja silnika

L, — indukcyjnos¢ silnika.

Model ten w postaci transmitancyjnej mozna wyrazié¢ jako:

km

G, =
JL.s? + (RyJ + ByLy)s + (kpke + RoBBy)

(4.12)

Przedstawiona postac nie jest zwiazana bezposrednio z przyspieszeniem. Dlatego, przy
zatozeniu obserwowalnosci systemu, pierwotna postaé¢ stanowa przeksztatcona jest do
odpowiedniej postaci kanonicznej, gdzie wektor stanu zwiera wymagane zmienne stanu,
czyli predkosé katowa i przyspieszenie katowe. Konwersja ta wymaga pewnych uproszczen.
Mianowicie, przy zmodyfikowanym modelu zaktada sie¢, ze R.B, < 1, B,L, < R,J,
L, < %, co jest w ogdlnosci stuszne dla silnikéw pradu statego. Mozna takze przyjac,
ze parametry k,, oraz k. mimo réznej interpretacji fizycznej maja takie same wartosci
(k = ke = ky,), co w przypadku opracowywanego systemu nie jest konieczne (Das et al.,
2013; Wolm et al., 2008).

Przy matej induktancji L, w poréwnaniu do wartosci bezwtadnosci J oraz bardzo ma-
tym wspoéltezynniku tarcia B, transmitancje (4.12) mozna uprosci¢ do uzytecznej postaci
(wiV to odpowiednio predko$¢ katowa i wymuszenie w dziedzinie Laplace’a):

() ke

w :
JL, R,-J
V(s) s +ris+l

(4.13)

Powyzszg posta¢ mozna interpretowaé w kontekscie stalych czasowych silnika. Definiujac
.o . 1 : _ Ry J+ByL. ~, R.J

odpowiednio wzmocnienie K = -, IrLleChamczn@ staly czasowq T;, = “=pems o ian

oraz elektryczna stata czasowa T, = £=, transmitancj¢ modelu zapisa¢ mozna w uprosz-

czonej postaci

K K

Gy = ~
ToTes>+ (Te+Tw)s+ 1 T,T.s*>+ (T,)s+ 1

(4.14)

stusznej dla T, << T,,.

Przedstawiony model silnika DC oraz jego uproszczone wersje stanowia podstawe
budowy systemu pomiarowego robota mobilnego dostosowanego do danych pochodzacych
z akcelerometru.

70


http://mostwiedzy.pl

A\ MOST

Model robota uwzgledniajgcy uproszczony model silnika DC

Proponowany opis dynamiki robota oparty jest na uproszczonym modelu drugiego rzedu
danym transmitancja (4.13). Ciagtoczasowy model stanowy systemu mozna przedstawi¢
w nastepujacej postaci:

w 0 1 w 0
. - Epk R + k v
(4.15)
w
e bl [
€

Wektor stanu w prezentowanym rozwiazaniu zawiera predkosé¢ katowa w oraz przyspie-
szenie katowe ¢, dzigki czemu mozna powigza¢ pomiary akcelerometru z przyspieszeniem
poprzez macierz wyjs¢ C. Oczywiscie nalezy uwzgledni¢ tez przetozenie przektadni ratio
(stosunek predkosci obrotowej gtéwnego watu silnika do predkosci obrotowej kota) i pro-
mien kota r,. Sa to parametry, ktére umozliwiaja przeliczenie wartosci katowych zwia-
zanych z ruchem gtéwnego watu silnika na wartosci liniowe zwigzane z ruchem robota.
Wyznaczenie polozenia wymaga pojedynczego catkowania predkosci. Potozenie w; wy-
znaczane na podstawie drugiej zmiennej stanu (predkosci katowej w) w przedziale czasu
< tp;t1 > ma postac:

W) =

km
JL,

Przedstawiony model stanowi ograniczenie dynamiki ruchu robota ze wzgledu na wy-
muszenie V oraz przyspieszenie wzdtuzne a; oparte na danych z akcelerometru. Dane
przyspieszenia sa korygowane zgodnie z aktualnym utozeniem (¢, 6,1) w celu usuniecia
wplywu grawitacji. Przyspieszenie poprzeczne a; zwigzane z ruchem pionowym robota
nie jest istotne dla robota poruszajacego si¢ po powierzchni. Przyspieszenie boczne a,
moze pojawi¢ sie przy (dynamicznym) ruchu robota po tuku. Aby uniknaé niepotrzeb-
nego komplikowania modelu dla potrzeb mapowania zatozono, ze robot wykonuje obroty
W miejscu.

t1
~rw-mti0-/ w(t)dt (4.16)

to

Filtracja Kalmana z wykorzystaniem modelu robota

Opracowany model robota jest podstawa do okreslania potozenia robota oraz kamer za-
instalowanych na jego platformie. Estymacja potozenia zaktada uzycie filtru Kalmana.
Nalezy zaznaczy¢, ze w celu uproszczenia eksperymentu uzyto jednowymiarowego sy-
gnatu sterujacego.

W procesie estymacji potozenia zastosowano filtracje Kalmana do wyznaczenia drogi
w jednowymiarowej przestrzeni, jaka przejechat robot w oparciu o wiedze o przyspieszeniu
wzdhuznym a;. Estymacja potozenia w trzech wymiarach nie jest realizowana (amplituda
przyspieszenia bocznego ag jest zbyt mata, przez co dane nie sg uzyteczne; podobnie jak
dane przyspieszenia poprzecznego/pionowego a;). Wektor stanu zawiera tylko predkosé
katowsa i przyspieszenie katowe. Droga jest wyznaczona przez calkowanie estymowane;j
predkosci (4.16) z uwzglednieniem promienia kota r,,. Trajektoria robota okreslana jest
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Tablica 4.2 Skrocony zapis rozkazoéw sterowania w systemie VisRobot przy 4 bazach.

Viwm (0;100) |O| O | 100 O |[O| O | 100| O [O] O [100]| O |O

obrét (°) 079 0 |-90/0]9 | 0 |-90]0]9 | 0 |-90]|0

na podstawie estymowanego potozenia i utozenia. W analizowanym systemie VisRobot
przebyta droga petni kluczowa funkcje. To, ze robot wykonuje obrét w miejscu (zmienia
kierunek jazdy) i porusza sie do przodu, pozwala na prosta estymacje trajektorii ruchu
polegajaca na poruszaniu sie¢ w prawo wzgledem mapowanego obszaru, w celu osiggnie-
cia nowego potozenia determinujacego szerokos¢ bazy. Wektor sterowan rozumiany jest
jako skonczona sekwencja wartosci (skalarnego) sygnatu sterujacego, co schematycznie
przedstawiono w tab. 4.2, gdzie Vi, jest sygnatem PWM z zakresu (0; 100). Akwizycja
danych z kamer i ich przetwarzanie realizowane jest po zatrzymaniu robota, co opisuje
zestaw zerowych wspoétrzednych wyrazajacych ruch (wymuszenia i obrotu).

W filtracji Kalmana wymagane jest ustawienie warto$ci odpowiednich parametréw
poczatkowych, w tym parametryzacja modelu szumu procesowego i pomiarowego. Jak
wynika z przeprowadzonych eksperymentéw oraz analizy szumu sensorow inercyjnych
MEMS (sekcja 3.2.3) przyjeto, ze bledy pomiarowe maja charakter gaussowski. W wy-
korzystanym modelu dynamiki robota przyjeto, ze szum procesowy charakteryzuje sig¢
parametrem podobnym do szumu pomiarowego.

Doktadne wartosci parametrow zwigzane z konkretng realizacja fizyczna robota zo-
stang przedstawione w czesci doswiadczalnej pracy (sekcja 5.2.2). Ponadto, jak wykazano
w poprzednich rozdziatach, w celu ewaluacji doktadnosci mapowania nalezy w miare pre-
cyzyjnie okresli¢ wptyw btedu potozenia i utozenia na btagd mapowania 3D - wptywaja
one bowiem bezposrednio na wyznaczone parametry zewnetrzne kolejnych par stereo w
procesie mapowania.

4.4 Wykorzystanie zmiennej bazy stereoskopowej

W omawianym systemie problem mapowania opiera sie na parach obrazow stereo uzyska-
nych przy réznych bazach stereo. Zmienng baze otrzymuje sie poprzez przemieszczenie
robota o zadang odlegto$¢ zgodnie ze schematem przedstawionym na rys. 4.1.

Pojedyncza para obrazow jest przetwarzana przez algorytm stereowizyjny, ktory wy-
znacza mape dysparycji. Teoretyczny opis zagadnienia przedstawiono w sekcjach 3.4.4
i 3.4.5. Pare obrazéw nalezy odpowiednio skalibrowac i dokona¢ rektyfikacji, aby utatwic¢
analize poréwnawcza. Algorytm stereowizyjny szuka obszaréw w danym (np. prawym)
obrazie, ktére odpowiadaja obszarom w obrazie referencyjnym (np. lewym). Przesuniecie
pomiedzy tymi obszarami w kategoriach wspotrzednych obrazu jest okreslane jako dys-
parycja. W praktyce analiza nawet poprawnie zrektyfikowanej pary obrazéw moze nie
by¢ tatwa, gdyz wystepuje szereg probleméw powodujacych niejednoznacznosci (Szeliski
i Scharstein, 2004; Scharstein i Szeliski, 2002), przez co mapy dysparycji oraz glebi nie
odzwierciedlaja w pelni rzeczywistych odlegtosci.
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4.4.1. Wyznaczanie dysparycji

System VisRobot ma na celu przede wszystkim uzyskanie ulepszonej mapy 3D, ktérej roz-
dzielczo$¢ wglebna bedzie wigksza w poréwnaniu z wynikami klasycznej stereowizji. Do
wyznaczania mapy dysparycji wybrano typowy algorytm oparty na dopasowaniu obsza-
réw (ang. Block-Matching). Poniewaz proste poréwnywanie obszaréw charakteryzuje sie
wzglednie niska skutecznoscig, implementacje nalezato wzbogaci¢ o szereg dodatkowych
procedur, ktére zmniejszaja wrazliwosé algorytmu na zmiany o$wietlenia (Hirschmuller,
2008). Ze wzgledu na ztozonos$¢ implentacyjng w prezentowanym rozwigzaniu zastoso-
wano metode SGBM (ang. Semi-Global Block Matching) dostepna w bibliotece OpenCV.
Metoda ta charakteryzuje sie dobra skutecznoscia (Scharstein et al., 2014) i moze by¢ wy-
konywana bardzo szybko, dzieki optymalizacji, na przyktad dla technologii OpenCL oraz
OpenMP. Po wstepnej ocenie trudnosci implementacyjnej okazalo sie, ze samodzielna
implementacja takiego zoptymalizowanego algorytmu bytaby niezwykle czasochtonna.

Algorytm oparty na dopasowaniu obszaréw mozna podzieli¢ na 4 etapy:

e wyznaczanie funkcji kosztu

e agregacja kosztu

e wyznaczenie dysparycji
filtracja koncowa.

Funkcja kosztu jest obliczana w celu oceny podobienstwa pomiedzy obszarem wokot
danego punktu lewego obrazu a odpowiednim obszarem wokét punktu prawego obrazu.
Obszar jest kwadratem, ktérego rozmiar jest zalezny od nastaw programu (domyslna
dhugos$¢é boku jest réwna 9 pikseli). Dla wybranych obszaréw obliczona jest suma bez-
wzglednych réznic:

> p(x+uy+v) = Ip(z+u+dy+v) (4.17)

u,v

gdzie I}, i I to luminancja obrazu lewego i prawego dla piksela o okreslonych wspot-
rzednych (z,y), parametry u i v okreslaja zakres badanego obszaru wokét tego punktu,
natomiast d to potencjalna dysparycja. Zakres analizy potencjalnych dysparycji daz,,
jest ograniczony typowo do 160 pikseli, aby zapewni¢ szybkie dziatanie algorytmu.

Koszt wyznacza si¢ dla konkretnej ograniczonej wartosci dysparycji d. Natomiast agre-
gacja realizowana jest poprzez sumowanie kosztu w oknie analizy okreslonym parame-
trami (u,v). Minimalna warto$é¢ zagregowanego kosztu dla konkretnego analizowanego
obszaru determinuje dysparycje. Po wyznaczeniu najmniejszego zagregowanego kosztu
dla wszystkich analizowanych obszaréw (w lewym obrazie) otrzymujemy pierwotng (po-
czatkowa) mape dysparycji.

Pierwotna mapa dysparycji zawiera zwykle liczne btedy, ktére maja bardzo réznorodne
podloze (Ma et al., 2006; Stefano et al., 2004). Do najczesciej spotykanych probleméw,
ktore negatywnie wplywaja na wiarygodno$é mapy dysparycji mozna zaliczy¢:

e znieksztatcenia fotometryczne i perspektywiczne
powierzchnie odbijajace swiatto
obszary gtadkie
powtarzajace si¢ wzorce
okluzje
nieciaglosc.
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Sa to problemy trudne, a szczegdtowy ich opis oraz eliminacja zdecydowanie wykraczaja
poza zakres niniejszej pracy. O rozmiarze problemu moze swiadczy¢ liczba algorytméw
wyznaczania dysparycji w serwisie Middelbury (Scharstein et al., 2014).

Wobec powyzszego wymagana filtracja jest zwykle bardzo ztozona i realizowana po-
przez rozmaite opcjonalne algorytmy. W naszym rozwiazaniu implementacja zawiera:

e dodatkowsg funkcje kosztu opartg na rozktadzie prawdopodobienstwa luminancji
wygtadzenie gaussowskie rozktadéow prawdopodobienstwa
poszerzenie okna analizy o 5 kierunkéw (uodpornienie na niewielka rotacje obrazu)
wyznaczenie wstepnej mapy dysparycji dla prawego obrazu
uspojnienie dwoch wstepnych map dysparycji
funkcje oceny okluzji.

Powyzsza naszkicowana procedura jest podstawa do wyznaczenia mapy dysparycji
oraz glebi dla pojedynczej pary obrazéw. Problem fuzji map dysparycji dla wielu par
obrazéw wymaga okreslenia, w jakim stopniu wiarygodna jest dana mapa dysparycji,
a takze ztozenia tych map w oparciu o pewne ujecie ich wiarygodnosci.

W dalszej czesci pracy algorytm, ktéry wyznacza mape dysparycji i gtebi bedzie okre-
slany jako algorytm SGBM, stereowizyjny badz stereo.

4.4.2. Blgd mapy dysparycji

Zmienna baza stereowizyjna modyfikuje zakres dostepnych odlegtosci mierzony przez
opracowany algorytm stereowizyjny. Szeroko$¢ bazy B wplywa liniowo na odleglosé z,
jednak po uwzglednieniu dyskretnego charakteru dysparycji d oraz zaleznosci wyktad-
niczej miedzy dysparycja (d) a odlegloscia (z), wplyw zmiennej bazy B na wyznaczane
polozenie punktu (x,y, z) w przestrzeni wymaga dalszej analizy.

Oznaczajac poczatkowa baze stereowizyjna jako By, réwnanie (3.39) mozna zapisaé
W nowej postaci:

gdzie btad Az jest réznicg dwbdch odlegtosci 241 1 2.
Przy zatozeniu, ze wartosci dysparycji sg sasiadujace i spetniajg warunek d; 1 —d; = 1,
to btad oceny odlegto$ci mozna zapisa¢ w postaci nastepujacego rownania:

Bof

Az =Bof - (1/diyy —1/d;) = d;1d,
1+1%1

(4.19)

W analizowanym przypadku btad Az zalezy od odwrotnosci iloczynu sasiednich dyspa-
rycji, w szczegdlnosei dla dysparycji d;;1 = 11 d; = 0 btad jest nieskonczony. Dlatego
szerokos¢ dobieranych baz powinna prowadzi¢ do mozliwie duzych wartosci dysparycji.
Powyzszy btad uwzglednia tylko ograniczenia zwigzane z dyskretyzacja dysparycji
i dotyczy kierunku z. Aby okresli¢ wpltyw zmiennej bazy na ogoélna doktadno$é¢ mapo-
wania, nalezy uwzglednié¢ btad we wszystkich kierunkach (z, y i z) dotyczacy potozenia
i utozenia kamer oraz btad metody zwiazany z dyskretyzacja dysparycji. Btad potozenia
i utozenia wynika z problemu niedoktadnosci pomiaru opisanego w 4.3 i 4.2. Blad potoze-
nia rozumiany jest jako fizyczne przesuniecie kamery o pewng odlegto$é (w kierunkach z,
y 1 z), co mozna zapisa¢ w postaci At,, At,, At,, natomiast blad rotacji mozna zapisac
poprzez zmiane utozenia kamery wzgledem osi x, y i z w postaci A¢, A6, Ap. Warto
doda¢, ze w stereowizji btad potozenia i utozenia zwiazany z kierunkiem z, wplywa takze
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na szerokosci bazy B. Dla dalszej analizy btedu nalezy odpowiednio opisa¢ zaleznosci
miedzy punktem na obrazie a punktem w przestrzeni dla pojedynczej kamery oraz dla
pary kamer.

Z analizy modelu otworkowego kamery wynika, ze punkt w przestrzeni oddalony o od-
legtosé h od osi optycznej, po uprzednim przeskalowaniu wzgledem odlegtosci od kamery
z odpowiada punktowi na obrazie oddalonemu od punktu gtéwnego o h' przeskalowa-
nemu wzgledem ogniskowej f. W zwigzku z tym okreslenie, jak btad polozenia w prze-
strzeni wptywa na potozenie na obrazie kamery jest proporcjonalne do wspétczynnika
f/z. Natomiast dla pary kamer znana jest zaleznosé¢ (3.39), w ktorej wyrazenie f/z jest
proporcjonalne do stosunku dysparycji d i szerokosci bazy B. Latwo zauwazy¢ analogie do
pojedynczej kamery, gdyz szeroko$¢ bazy B zwiazana z btedem potozenia jest skalowana
wzgledem odlegtosci od kamer z, co odpowiada réznicy w potozeniach danego punktu
(dysparycji d) przeskalowanej wzgledem ogniskowej f. Zatem btad zwiazany z szerokoscia
bazy wptywa na zaleznosci migdzy punktami na ekranie takze w sposob proporcjonalny
do wspotezynnika f/z. Wykorzystujac powyzszy efekt skalowania mozna w prosty spo-
sOb wyznaczy¢, jakie bedg zaleznosci geometryczne na obrazie na podstawie zaleznosci
geometrycznych w przestrzeni i odwrotnie. Ostatecznie btad mozna przedstawi¢ we wspot-
rzednych obrazu oraz wyznaczy¢ dysparycje d, a nastepnie wyznaczy¢ btad mapowania
w oparciu o réwnanie (3.42).

Btad zwigzany z przesunieciem w kierunku x bezposrednio wptywa na szerokos¢ bazy
B. Warto zaznaczy¢, ze baza B zdefiniowana jest jako odlegto$¢ miedzy kamerami w réw-
noleglym systemie kamer. Bledy polozenia i utozenia kamery w ogdlnosci skutkuja nie-
spetnieniem warunku rownolegltosci systemu kamer. Dlatego zatozono, ze przesunigcia
w kierunkach y oraz z nie wptywaja na szerokos¢ bazy B, a przede wszystkim przyczy-
niajg si¢ one do niewyznaczenia dysparycji dla pewnych obszaréw obrazu. Dzieje si¢ tak
dlatego, ze taka para obrazow nie jest zrektyfikowana, a problem jest tym wiekszy, im
blizej uktadu kamer znajduje si¢ dany obiekt. Ponadto przesuniecie w kierunku z powo-
duje btad mapowania, ktory rosnie nieliniowo wraz z odlegtodcia od linii gtéwnej danej
kamery. Natomiast przesunigcie w kierunkach x i y generuje btad, ktory jest staly dla
catej plaszczyzny obrazu.

Btedy ulozenia sy zwigzane z rotacjg kamery wzgledem $rodka rzutowania kamery.
W tym przypadku baza B pozostaje niezmienna, ale potozenie punktéow 3D ulega zmianie
na skutek zmiany dysparycji d. W szczegdlnosci rotacja wzgledem osi pionowej y wpltywa
na glebig, natomiast pozostate obroty moga przyczyni¢ si¢ do niewyznaczenia dysparycji.

Z powyzszych rozwazan wynika, ze btad mapowania jest zalezny od wielu czynnikéw,
w tym od wyniku algorytmu wyznaczania dysparycji. Zatem doktadne wyznaczanie btedu
mapowania na drodze analitycznej jest trudne i warunkowane znalezieniem przez algo-
rytm punktéw bedacych rzutami punktu 3D na ptaszczyzny obrazéw. Niemniej mozna
w pewnym uproszczeniu okresli¢c wptyw btedu potozenia i utozenia na mapowanie.

Na rys. 4.5 mozna zaobserwowac, jak obrot kamery o zadany kat wzgledem osi x lub y
wplywa na przesuniecie wspotrzednych obrazu. Dany punkt p w przestrzeni jest widoczny
na plaszczyznie kamery o ogniskowej f w jej punkcie gtéwnym. Wskutek obrotu kamery o
kat a, rzut punktu p przesunie sie o odlegto$¢ Aa na ptaszczyznie obrazu kamery. Na tej
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Rysunek 4.5 Btad zwiazany z obrotem kamery wzgledem osi z oraz y

podstawie mozna zapisaé, ze Aa = f tga wiec dla obrotow wzgledem osi x i y mamy:

Ax = f tgAo

(4.20)
Ay = ftgAd

gdzie Ax i Ay sa przesunieciami na plaszczyznie kamery w kierunku odpowiednio x i y
na skutek obrotéow A¢ wzgledem osi x i Af wzgledem osi y.
Obrot wzgledem osi z przedstawiono na rys. 4.6. Przy obrocie kamery o kat «, rzut

Rysunek 4.6 Btad zwiazany z obrotem kamery wzgledem osi z.

punktu p zostanie przesuniety zgodnie z macierza rotacji (3.5) wzgledem punktu gtow-
nego kamery. Rzut punktu p na ptaszczyzne xy znajduje sie w stalym miejscu przed
obrotem i po obrocie. Punkt p’ reprezentuje na obréconym obrazie wspotrzedne plaszczy-
zny kamery, w ktérych przed obrotem znajdowal sie punktu p. Zatem we wspotrzednych
kamery punkty p oraz p’ majg takie same wspolrzedne. Jesli zatozymy, Ze poczatkiem
uktadu ptaszczyzny kamery jest jej punkt gtowny widoczny na Srodku, to wskutek ob-
rotu o maty kat o, punkt gtéwny nie zmieni sie. Wspotrzedne poziome, a zatem takze
dysparycja d, zmniejsza si¢ w II i III oraz zwigksza si¢ w I i IV ¢wiartce. Natomiast
wspotrzedne pionowe zmniejszg sie w I 1 II oraz zwiekszg sie w II1 i IV ¢wiartce uktadu.
Obrot spowoduje zmiane wspotrzednych poziomych oraz dysparycji d o +x cosa, a takze
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przesuniecie w pionie o £x sina, co moze przyczynic¢ sie do niewyznaczenia dysparycji.
W opisanym przypadku mozna stwierdzi¢, ze z perspektywy mapowania btad zwiazany
z obrotem kamery wzgledem osi z ma postac:

Ax =z sinAy (4.21)

gdzie x jest wspoirzedng poziomg danego punktu na plaszczyznie kamery, At jest obro-
tem wzgledem osi z.

Podobnie btad zwiazany z dodatkowym przesunieciem mozna w pewnym uproszczeniu
opisa¢ analitycznie. Przesuniecie w kierunku x nie zmienia warunku réwnolegtosci kamer,
wiec przesuniecie interpretuje sie jako zmiane szerokos$ci bazy B o btedzie At,:

By = Borg + Al (4.22)

gdzie B4 jest prawdziwg szerokoScig bazy, za$ B,, to mierzona szerokos¢ bazy.

W przypadku przesuniecia w kierunku y zatozono, ze szerokos¢ bazy B oraz dysparycja
d nie ulegaja zmianie. Natomiast przesunigcie przyczynia sie¢ do niewyznaczenia dysparycji
przez algorytm SGBM, analogicznie jak w przypadku zmian wspoétrzednych pionowych
przy obrocie wzgledem osi z.

Przesuniecie w kierunku z powoduje efekt podobny do przyblizania (ang. zoom in),
gdzie punkty przesuwaja sie w kierunku zewnetrznych krawedzi kadru. Skutkuje to w
0g0lnodci przesunieciem punktéw na plaszczyznie kamery do zewnetrznych obszaréow ka-
dru. Wplyw opisywanego przesuniecia na potozenie rzutu danego punktu 3D na ptlasz-
czyzne kamery przedstawiono na rys. 4.7. Punkt p jest rzutowany na ptaszczyzne kamery

Rysunek 4.7 Btad zwiazany z przesunieciem kamery w kierunku z.

o ogniskowej f. Przed przesunieciem kamery rzut punktu p na jej ptaszczyzne znajduje
sie w odlegltosci hy od linii gtéwnej kamery. Na skutek przesuniecia kamery w kierunku z
(w prawo) rzut punktu p na ptaszczyzne kamery oddala si¢ od linii gtéwnej kamery o od-
legto$é ho. Z perspektywy mapowania istotna jest zmiana odlegtosci hy i hy. Korzystajac
z podobienstwa trojkatow mozna zapisac, ze

hy At,+ f
—_ =" 4.23
T 429
za$ po obliczeniu hy wyznaczy¢ mozna
At, At,

f
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Parametr Ah dotyczy dowolnego punktu na plaszczyznie kamery. Zaktadajac, ze punkt
gltowny kamery jest poczatkiem uktadu wspotrzednych plaszczyzny kamery to przesunie-
cie w kierunku z spowoduje przesuniecie wszystkich punktéw na ptaszczyznie kamery,
ktére sa réwno odlegte od punktu (0,0). Dowolne przesuniecie na plaszczyznie kamery
mozna zapisaé jako superpozycje przesuniecia we wspotrzednych poziomych i pionowych.
Dlatego tez zaleznosé (4.24) mozna zapisaé¢ oddzielnie dla wspotrzednych poziomych i pio-
nowych danego punktu w ptaszczyznie kamery. Jest to istotne, gdyz przesunigcie wspot-
rzednych poziomych obrazu powoduje zmiane dysparycji, zas przesuniecie wspotrzednych
pionowych przyczynia sie do niewyznaczenia dysparycji.

Po uwzglednieniu opisanych zalezno$ci zwiazanych z wpltywem btedow translacji i ro-
tacji kamery na doktadnos¢ mapowania poda¢ mozna uproszczony catkowity btad, ktory
jest spowodowany bledem dysparycji Ad oraz btedem szerokosci bazy AB. Przy zalto-
zeniu, ze algorytm SGBM wyznaczyt dysparycje, oraz ze dyskretyzacja dysparycji daje
btad opisany rownaniem (4.19), uzyskujemy

Ad = f - tgA¢ + x(sinAi + AL
AB = At,

(4.25)

gdzie x jest wspolrzedng poziomg ptaszczyzny kamery, f jest jej ogniskowa, A¢ i Ay
to btad utozenia wzgledem osi odpowiednio = i z, za§ At, i At, to blad potozenia od-
powiednio wzdtuz osi z i z. Blad ultozenia i potozenia wzgledem osi y moze powodowaé
niewyznaczenie glebi, natomiast nie wptywa bezposrednio na jej doktadnos¢. Ponadto
mozna przyjac, ze btad dysparycji jest nie wickszy niz

At,
f

gdzie p, jest rozdzielczoscia pozioma kamery, za$ p, /2 odpowiada punktowi ptaszczyzny
kamery, ktéry jest najbardziej oddalony od punktu gtéwnego. Blad (4.26) jest to mak-
symalny mozliwy btad, ktory pojawia sie tylko dla punktow plaszczyzny kamery znajdu-
jacych sie na krawedzi kadru. Dla pozostatych punktow btad jest mniejszy, stosownie do
wartosci ¢ w réwnaniu (4.25).

Z powyzszej analizy wynika, ze btad potozenia i utozenia ma istotny wptyw na dyspa-
rycje oraz jest zalezny od wspoétrzednych obrazu. Uwzgledniajac zmiennos¢ bazy w sys-
temie VisRobot nalezy takze sprawdzi¢, jak btad wptywa na mapowanie przy wybranych
szerokosciach baz, aby dobraé¢ baze mozliwie najlepiej do danego zakresu gtebi.

Adyz = [ 1926+ 3 puf (cosdY + =) (4.26)

4.4.3. Fuzja map dysparycjyi i ich wiarygodnosé

Opracowany system ze zmienng bazg zaklada, ze pierwsza mapa dysparycji jest wy-
znaczona przy ustalonej szerokosci bazy. Nastepne mapy dysparycji uzyskane przy szer-
szych bazach stereo maja na celu poprawienie jakosci pierwotnej mapy. Aby okresli¢,
ktore obszary w dostepnych mapach dysparycji sa najdoktadniejsze, nalezy wyznaczy¢
ich wiarygodno$¢ na podstawie btedu (4.25). Zatozono przy tym, ze wiarygodnosé jest
odwrotnie proporcjonalna do funkcji btedu (Kowalczuk i Merta, 2016b). Zatem funkcja
wiarygodnosci jest odwrécong i znormalizowana funkcja btedu. Aby ocenié¢ zaleznosci mie-
dzy wiarygodnoscig map dysparycji dla réznych baz, postuzy¢ si¢ mozna przyktadowymi
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Rysunek 4.8 Btad gtebi dla réznych baz stereo.

danymi. Ze wzgledu na istnienie bledéw zwiazanych z dyskretyzacja dysparycji (4.18)
na rys. 4.8 przedstawiono zalezno$¢ pomiedzy gtebia a tym bledem dla 4 réznych baz
stereowizyjnych: By = 0.01m (niebieski), By = 0.04m (zielony), B3 = 0.16m (czerwony),
By = 0.64m (turkusowy).

Na wykresie mozna zaobserwowaé, ze wraz ze wzrostem szerokosci bazy, zwigksza
sie zakres mierzonych odlegtosci. Ponadto dla zakresu, ktory jest dostepny dla kilku
baz, najmniejszy btad wystepuje dla najszerszej bazy. Przy braku dodatkowych btedéw
zwigzanych z parametrami zewnetrznymi kamery, na rys. 4.9 zobrazowano pierwotng
funkcje wiarygodnosci, ktéra uwzglednia jedynie btad dyskretyzacji dysparycji.

15

T %
i B
_ 0.8} BT
506! 3
D :
Q [
C 1
2 H
S04
Py 3
8 L
z '
02’ AN
0 L L L L L
0 20 40 60 80 100

odleglos¢ [m]

Rysunek 4.9 Teoretyczny przebieg funkcji wiarygodnosci w zaleznosci od odlegltosci.
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Ze wzgledu na rodzaj pomiaru potozenia i utozenia kamery przy réznych bazach,
wymagane jest okreslenie, jak btad potozenia zmienia sie wraz ze wzrostem odlegtodci.
Ogdélnie mozna wyrdzni¢ systemy, ktore zapewniajg staly blad niezaleznie od odlegtosci
oraz systemy, w ktorych btad ro$nie wraz odlegtoscia w sposéb liniowy badz nieliniowy.
W omawianej aplikacji btad utozenia powinien by¢ staty, co jest zwiazane z doktadnoscia
IMU. Natomiast btad polozenia moze rosna¢ wraz odlegtoscia. Dlatego tez rozwaza sie
2 przypadki. Narys. 4.10 - 4.11 zobrazowano funkcje wiarygodnosci dla 4 baz w przypadku
bledu statego (dla czterech baz) i kumulujacego si¢ (dla baz By, By, Bs). Baza By w obu
przypadkach jest tworzona w oparciu o pare kamer zainstalowanych na platformie robota,
co daje staty btad potozenia i utozenia kamer, ktory wynika z doktadnosci kalibracji kamer
(Bier i Luchowski, 2009; Nedevschi et al., 2002; Min et al., 2007; Hansen et al., 2012).

0.06
““““““ B,

0.05 B,
3 0.04/
= 83
N3]
0]
2003 | .
o i
Q “
= \
20,02}
2 \\

0.01! .

% 2 4 8 10 12

odleglosé [m]

Rysunek 4.10 Funkcja wiarygodnosci z uwzglednieniem statego btedu potozenia i uto-
zenia.

Poréwnujac rys. 4.10 i rys. 4.11 zauwazy¢ mozna, ze btad potozenia i utozenia skore-
lowany z wiekszymi odlegtosciami wptywa negatywnie na wiarygodno$¢ pomiaru. Jednak
dla kazdej szerszej bazy zwieksza sie zakres odlegtosci. Ponadto dla szerszej bazy przy
tej samej odlegtodci od kamery wiarygodno$é jest wyzsza. Wyjatkiem jest przypadek baz
By oraz By, poniewaz baza B, dla mniejszego zakresu odleglosci przewyzsza B; dzieki
statemu btedowi polozenia (zwigzanemu z kalibracja kamer). Zatem dla tak dobranych
szerokosci baz wyniki zwigzane z bazg B; mozna pominaé¢, poniewaz nie zwigkszaja one
wiarygodnos¢ mapowania, a zakres odlegltosci mapowany przy bazie By jest pokryty przez
bazy By i Bs.

W zwigzku z tym podczas tworzenia mapy, dla danego zakresu odlegtosci, nalezy
wybraé¢ pomiar zwigzany z baza, ktéra ma najwieksza wiarygodnosé. Powyzsze obserwacje
dowodza, ze przy opisanych zalozeniach system zmiennej bazy pozwala na polepszenie
procesu mapowania opartego na stereowizji.

W rozwiazaniu VisRobot wystepuje problem tworzenia mapy ze sktadowych map uzy-
skanych przy réznych bazach. Konsekwencja jest mozliwe wystepowanie nieciggtodci na
krancach map. Poprawna mapa powinna cechowa¢ si¢ nie tylko zatozona doktadnoscia,
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Rysunek 4.11 Funkcja wiarygodnosci uwzgledniajaca staty btad utozenia oraz zmienny
btad potozenia baz Bi-Bs.

ale takze spojnoscig. Dlatego tez zastosowano tu usrednianie obszaréw blisko granicy nie-
ciagtosci. Obszar udredniania jest zalezny od parametru n okreslajacego zakres odleglosci
poddawany usrednianiu. Jest on wspolny dla dwdch sasiednich baz, co zaznaczono na
rys. 4.12 w postaci przyktadowego obszaru a.
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Rysunek 4.12 Obszar usredniania glebi na granicach zakresu sasiadujacych baz.

Przy fuzji danych glebi pojawia si¢ kilka probleméw technicznych. Kazda mape gtebi
mozna odwzorowaé¢ w chmure punktéw 3D. Chmury takie mozna agregowaé¢ (w chmure
o wiekszym zakresie odlegtosci). Poniewaz btad potozenia robota przektada sie na blad
szerokosci bazy, pojawia sie niepewnosé (btad) odwzorowania glebi (w kierunku z). Btad
bazy propaguje sie na pozostate kierunki x i y poprzez prawy, dolny element macierzy
@ (3.43). Blad ten zatem powoduje nie tylko przesuniecie i rotacje chmury punktéw, ale
takze efektywne skalowanie we wszystkich trzech kierunkach.
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Zauwazmy, ze taczenie przeskalowanych chmur punktéw jest bardzo ucigzliwe zwlasz-
cza, ze dostepne metody kodowania (rejestracji) chmur punktéw uwzgledniaja tylko”
rotacje i przesuniecie. Dlatego postanowiono dokonaé rejestracji jeszcze na poziomie dys-
parycji, dzieki czemu niepewnosé glebi (na tym etapie) nie wplywa bledy w kierunkach
riy.

W celu potaczenia map dysparycji, wymagane jest unormowanie kazdej mapy wzgle-
dem najwiekszej bazy, tj. przeskalowanie kazdej wartosci (piksela) mapy dysparycji przez
Bn/B;, gdzie B; to szeroko$¢ analizowanej bazy, a By to szerokosé bazy najwiekszej.
Konsekwencjg takiego skalowania sa mapy dysparycji o takiej samej skali jak mapa dys-
parycji zwigzana z najszersza baza. Nastepnie, dla kazdego elementu wynikowej® mapy
dysparycji wybierana jest warto$¢ o najwiekszej wiarygodnosci (jak to opisano powyzej).
Czesto w wynikowej mapie dysparycji wyizolowa¢ mozna odrebne obszary zwigzane z
konkretnymi bazami. W przypadku nachodzenia na siebie obszaréw (w 2D) przypisanych
dwoém bazom, wystapi¢ moze nieciagto$¢ wglebna (w trzecim wymiarze) tj. skoki w dys-
parycji. Aby wygtadzié¢ obszary graniczne zdefiniowano parametr a okrelajacy (wgtebny)
zakres usredniania, co zaznaczono na rys. 4.12. W tym zakresie wynikowa dysparycja jest
wartoscia $rednig dysparycji z dwdch sasiednich baz (na rys. 4.12 zaznaczono je symbo-
lami B; i Biy1).

Jezeli na jednej z pierwotnych map dysparycji dany punkt nie ma odpowiednika na
drugiej mapie, to wynikowa mapa zawiera tylko istniejacy punkt. Wynikowa mapa dyspa-
rycji uwzgledniajaca pomiary przy wszystkich zatozonych szerokosciach baz jest podstawa
do wyznaczenia wspétrzednych 3D w oparciu o macierz Q (3.43) i réwnanie (3.42).

4.5 Wizualizacja i@ ocena gtebi

Wedlug klasycznej definicji, trojwymiarowa mapa cyfrowa jest zbiorem punktéw o trzech
wspotrzednych. Bez odpowiedniego przetworzenia i zobrazowania zwykle taki zbior jest
mato uzyteczny. Dla weryfikacji poprawnosci odwzorowania, analizy otoczenia wybranego
punktu czy tez obserwacji wybranych obszaréw mapy, konieczny jest mechanizm wizu-
alizujacy mape. Zobrazowanie takie realizuje program poprzez generowanie wirtualnej
przestrzeni wyswietlanej na ptaskim monitorze, ale takze odpowiednie wys$wietlenie tej
przestrzeni w trzech wymiarach.

Implementacja eksperymentalnego systemu VisRobot dotyczy waskiego rozumienia
procesu mapowania, kiedy nacisk ktadzie sie na proces odwzorowania otoczenia na mapie
3D. W zwiazku z tym rozwazana jest jedna mapa utworzona na podstawie map dysparycji
uzyskanych przy réznych bazach. W kompletnym systemie nawigacji robota mobilnego
istotne jest rozgraniczenie mapy na wewnetrzna i zewnetrzna. Mapa wewnetrzna dotyczy
tylko bliskiego otoczenia robota i ma na celu spdjne ztozenie danych z wielu sensoréw
nawigacyjnych. Celem mapy zewnetrznej jest wyznaczanie celu podrozy oraz Sciezki, po
ktorej ma sie poruszaé¢ robot. W rozwiazaniu VisRobot zalozono operowanie na jednej
ogolnej mapie, ktéra odwzorowuje wybrang czes¢ otoczenia. Ponadto rozwigzanie to nie
reprezentuje typowego podejscia do SLAM, gdyz fragmenty mapy nie sa dodawane w ko-
lejnych krokach algorytmu, ale jeden fragment mapy jest sktadany z wielu par stereo ze
zmienng baza.

Snp. algorytm IPC (ang. Iterative Point Cloud)
6zbiorowej, uzyskanej poprzez natozenie na siebie wszystkich unormowanych map dysparycji
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Wyznaczane punkty 3D przedstawia sie w postaci chmury punktéw w danym srodowi-
sku graficznym (w ktérym kazdy punkt ma okreslony rozmiar). Aby otrzymaé powierzch-
nie, sasiednie punkty mozna laczyé, uzyskujac w ten sposob siatke trojkatow. Obrazy
stereowizyjne umozliwiaja takze wizualizacje obrazu bezposrednio dla uzytkownika za
pomoca wybranej techniki stereoskopowej. Dzigki temu uzytkownik moze obserwowad
obraz (w poczatkowym etapie przetwarzania). Jedynym wymaganiem jest zapewnienie,
aby dana para obrazow stereo byta dostosowana do narzadu wzroku cztowieka.

4.5.1. Chmura punktow

Implementacje systemu VisRobot oparto na zewnetrznej bibliotece OpenCV i technologii
OpenGL. Autorski program o nazwie VIS pozwala na zarzadzanie parametrami wirtu-
alnej kamery, ktérej obraz jest uzyskany poprzez renderowany rzut chmury punktéow na
plaszczyzne kamery. Ponadto program ten umozliwia zaznaczanie punktow, wyswietla-
nie informacji dotyczacych punktow i odlegloéci miedzy nimi, zmiane rozmiaru punktow,
itp. Wizualizacja w tym przypadku jest realizowana na potrzeby eksperymentéw w celu
ewaluacji systemu.

4.5.2. Obraz 3D

Dane z kamer w systemie stereowizyjnym mogg stuzy¢ do odwzorowania otoczenia w for-
mie trojwymiarowej. Wowczas otoczenie mozna przedstawi¢ uzytkownikowi, wyswietlajac
pare obrazéw odpowiednio dla lewego i prawego oka, co wykorzystano w systemie VIS.
Efektywna wizualizacje pary obrazéw realizuje si¢ z wykorzystaniem okularéw z tech-
nika anaglifowa, polaryzacyjng lub migawkowa. Alternatywa sa wyswietlacze autostere-
oskopowe, ktore nie wymagaja okularéw. Ze wzgledu na specyfike obrazu generowanego
przez oko ludzkie oraz ograniczenia wyswietlaczy 3D, obraz z kamer stereo musi by¢
tak przetworzony, aby zapewnié¢ prawidlowa fuzje dwdch obrazéw (stereopary) w mézgu
obserwatora (Siegel i Nagata, 2000).

System kamery dedykowany do stereowizji w idealnym przypadku jest rownolegtym
ukladem kamer. Natomiast wzrok czlowieka ma pare oczu w ukltadzie wpatrzonym (ang.
Toad-In). Wzrok zdrowego osobnika skupiony jest w jednym wybranym punkcie (skut-
kiem czego osie optyczne oczu spotykaja sie w tym punkcie). W praktyce ludzkiemu ope-
ratorowi nalezy przedstawié¢ obraz (odpowiednio odlegly) przed oczami tak, aby wybrana
czesé trafita do lewego lub prawego oka.

Do poprawnej syntezy obrazu stereoskopowego potrzebny jest opis zaleznosci gtebi
obrazu od parametréw wyswietlacza i warunkow wyswietlania. Dysparycja d odzwier-
ciedla réznice miedzy obrazami (na matrycach kamer), za$ paralaksa P oddaje réznice
miedzy obrazami na wyswietlaczu 3D oraz wystepuje, gdy obserwacja obrazu na wyswie-
tlaczu 3D jest realizowana za pomoca uktadu wpatrzonego. Mozna zatem w pewnych
warunkach utozsamia¢ te dwa pojecia ze soba. Okazuje si¢ mianowicie, ze jesli obraz
o szerokosci wg z obu kamer zostanie zrektyfikowany i przeskalowany adekwatnie do wy-
miaréw wyswietlacza o szeroko$ci wp to mozna utozsamiaé¢ paralakse P z dysparycja d
zgodnie ze wzorem:

P =Ly (4.27)

ws

83


http://mostwiedzy.pl

A\ MOST

Rysunek 4.13 Postrzeganie gtebi w obrazie stereoskopowym.

Ujemna paralaksa ma miejsce, gdy wzrok jest skupiony w punkcie, ktéry znajduje sie
przed ekranem. Dodatnia paralaksa swiadczy o skupieniu wzroku za ekranem. Przy ze-
rowej paralaksie wzrok naturalnie skupia si¢ na ekranie.

Zmajac odlegtos¢ obserwatora od ekranu zp, szeroko$¢ bazy stereo Bj obserwatora
(Srednio 0.064m) oraz paralakse P, mozliwa jest rekonstrukcja gtebi z, jako (4.28).

. ZDBh
~ B,—P

2 (4.28)

Powyzsze zaleznosci przedstawiono na rys. 4.13, gdzie mozna dodatkowo zaobserwo-
wac konsekwencje niezerowej paralaksy. Dla dowolnego rzeczywistego punktu 3D narzad
wzroku dostosowuje ogniskowsg i kat patrzenia. Wystepuja tu mechanizmy akomodacji
i konwergencji. Akomodacja narzagdu wzroku w danej chwili ustawia ogniskowg stosownie
do odlegtosci zp, aby obiekt w obrazie byt ostry, za§ konwergencja ustawia kat patrze-
nia kazdego z oczu stosownie do z,, aby obiekt ustawiony byt na $rodku obu obrazow
stereo. Z powodu konfliktu akomodacji i konwergencji réznica miedzy zp i z, nie moze
by¢ duza. Na drodze empirycznej wyznaczono zakres zmian kata konwergencji «, ktory
nie zakléca poprawnego ztozenia obrazow stereoskopowych przez cztowieka (Jones et al.,
2001). Réznica miedzy wartoscia maksymalng i minimalna wynosi Ao = 0.02[rad], co
ogranicza zakres paralaksy zgodnie ze wzorem:

AP = zpAa (4.29)

W literaturze dotyczacej zasad tworzenia nagran 3D istnieje tzw. reguta 1/30, ktora
opiera si¢ na zaprezentowanym parametrze Aq oraz proporcji miedzy szerokoscig ekranu
a odlegtosciag ekranu od widza z;/wp = 1.67 (Zilly et al., 2011). Zgodnie z reguta 1/30
wartos¢ paralaksy (dodatniej lub ujemnej) nie powinna byé¢ wieksza niz 1/30 szerokosci
ekranu. Przyjmujac maksymalna paralakse P,,.. = 1/30 wp i uwzgledniajac réwnanie
(4.27) mozna wyznaczy¢ dopuszczalny zakres dysparycji dpe. = ws/30. Istnieja oczywi-
Scie inne elementy przyczyniajgce sie do niepoprawnego wyswietlania obrazu stereosko-
powego, jednak ich wplyw jest niewielki (Zilly et al., 2011).

Na podstawie reguty 1/30 w systemie VIS zalozono, ze obraz wys$wietlany uzytkow-
nikowi musi mie¢ ograniczona dysparycje. W zwigzku z tym system maskuje obszary
o zbyt duzej dysparycji, przez co uzytkownik moze obserwowaé tylko te obszary glebi,
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ktore spetniaja zaleznosé:

< By (4.30)

o dmax

Zgodnie z powyzszymi ograniczeniami w ramach prowadzonych badan opracowano
metode opartg na stereowizji, ktora odwzorowuje otoczenie nie tylko za pomocg chmury
punktéw, ale takze pozwala na bezposrednie tréjwymiarowe przedstawienie otoczenia
ludzkiemu operatorowi.

Lewy i prawy obraz z kamery, po dostosowaniu do wzroku uzytkownika, moga by¢
wyswietlone za pomoca wybranej techniki stereoskopowej. Operator, ktory nie dysponuje
monitorem lub rzutnikiem dostosowanym do techniki polaryzacyjnej lub migawkowej,
moze uzy¢ tanich okularéw anaglifowych. Zaprezentowane rozwiazanie pozwala uzytkow-
nikowi na obserwacje gltebi mapowanej przestrzeni. Co wiecej, przy uzyciu odpowiednio
duzej bazy mozna otrzymac efekt ‘pogtebienia przestrzennego’ powodujacy zwiekszenie
rozdzielczodei glebi (Zilly et al., 2011). Dzigki temu, przy duzych szerokosciach bazy ob-
serwator moze dostrzec zaleznosci przestrzenne miedzy odlegtymi obiektami (co wynika
z duzej dysparycji). Dla matych baz zaleznosci sa niezauwazalne, gdyz dysparycja jest
bliska zeru.

4.5.3. Ocena jakosci glebi obrazu

W ramach postawionej subtezy 2 zdefiniowano zagadnienie optymalnego wyboru bazy
obrazow stereoskopowych pod wzgledem jakosci glebi obrazu. Taki wybér pozwala oce-
ni¢, ktoéry pomiar jest optymalny. Ponadto taka optymalizacja umozliwia wyswietlanie
ludzkiemu operatorowi poglebionego obrazu stereoskopowego’.

Do zdefiniowania jakosci gtebi przyjeto, ze najlepsza mapa glebi powinna zawierac
najwiecej uzytecznych pikseli, czyli nies¢ najwiecej informacji o glebi. Taka sytuacja
zajdzie, kiedy suma pikseli o zbyt duzej dysparycji (zakrytych dla operatora) i liczba
pikseli o zerowej dysparycji (tych najdalszych) jest najmniejsza. W tym celu z mapy dys-
parycji wyklucza sie wartosci przekraczajace mozliwosci postrzegania (zgodnie z reguta
1/30) lub wynikajace z ograniczen algorytmu stereowizyjnego dyaz,,, (W takim przypadku
dmaz < dmaz,,, OPISUje przekroczenie zakresu analizy).

W przypadku spetnienia zalozonego ograniczenia zakresu dysparycji, maksymalizo-
wane kryterium przyjmuje posta¢ sumy 'uzytecznych’ dysparycji. Funkcje celu mozna

zapisa¢ w postaci
1
FIMG) = —— E d*(x,y) (4.31)

T
mazYmazx 2,yeIMG

gdzie x, y sa wspOtrzednymi obrazu IMG (mapy glebi) uzyskanego przy danej bazie, 4.
1 Ymaz 10 odpowiednio rozdzielczosé pozioma i pionowa obrazu IMG, zas d* jest efektywna
(uzyteczna) wartoscia dysparycji, ktéra ma nastepujaca postac:

0 d(xz,y) =0
d*(z,y) = d(z,y) 1< d(2,y) < dpas (4.32)

"Umozliwia widzenie glebiej/dalej oczywiscie z ograniczeniami.
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Uzyteczne wartosci efektywnej dysparycji sa niezerowe (w zakresie (1; dpaz)). Opty-
malna baza wynika z kryterium optymalizacyjnego:

B,y = argmax F(IMGp,) (4.33)
i=1..N

gdzie 7 jest numerem bazy.
Funkcja celu (4.31) pozwala ilo$ciowo ocenié jakosé glebi i zostanie wykorzystana przy
ocenie wynikow eksperymentalnych.

4.6 Podsumowanie

W rozdziale przedstawiono opracowany eksperymentalny system, ktérego celem jest wy-
korzystanie robotow mobilnych w celu eksploracji wewnetrznego statycznego srodowiska
w oparciu o stereowizj¢ ze zmienng baza. Rozwiazanie to charakteryzuje si¢ innowacyj-
nym podejsciem do wykorzystania zmiennej bazy stereo, gdzie pary obrazéw pochodza
z r6éznych lokalizacji robota. Tworzona mapa 3D jest ztozona z wielu map glebi uzy-
skanych przy réznych bazach. Zobrazowanie otoczenia uwzglednia wyswietlanie chmury
punktéw oraz odpowiednio przygotowanych obrazéw stereo.

Na doktadno$é odwzorowania silnie wptywa ocena polozenia i ulozenia robota (z ka-
mera). Dlatego poswiecono wiele wysitku na dokonanie doktadnych pomiaréw tych zmien-
nych. Pomiar potozenia i utozenia oparto na danych inercyjnych, co jest nowatorskim
podejsciem w kontekscie praktycznych metod mapowania i stereowizji. Do okreslania
pozycji robota opracowano wlasny model robota, co znacznie zwieckszyto praktycznosé
uzycia akcelerometru przy wyznaczaniu przebytej drogi.

Analiza btedu dysparycji umozliwita dowiedzenie na drodze analitycznej, ze general-
nie mozliwa jest poprawa jakosci procesu mapowania opartego na stereowizji przy wy-
korzystaniu zmiennej bazy. Jakos¢ warunkowana jest doktadnoscia potozenia i utozenia
kamer, a takze wszystkich elementéw, ktére maja wplyw na potozenie i utozenie kamer.
Aby stwierdzi¢, w jakim stopniu prezentowany system VisRobot pozwala na poprawie-
nie jakosci odwzorowania otoczenia, konieczne sa odpowiednie badania symulacyjne oraz
eksperymenty, bedace trescia kolejnego rozdziatu.
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SYMULACJE I EKSPERYMENTY

W poprzedzajacych rozdziatach przedstawiono miedzy innymi rozmaite rozwiazania do-
stepne w literaturze, ktore umozliwiajg realizacje zadania mapowania przestrzennego.
Ze wzgledu na réznorodnos¢ budowy robotéw, rodzajéw napedu, sensoréw, a takze mno-
gosé praktycznych probleméw wystepujacych w zagadnieniach SLAM, podejscie do od-
wzorowania otoczenia ograniczono do autorskiego rozwigzania VisRobot, ktore byto przed-
miotem rozdzialu 4. Implementacja tego systemu oznacza realizacje metody mapowania
otoczenia za pomoca stereowizji ze zmienng baza. Para obrazéw stereo sktada si¢ z obrazu
uzyskanego w poczatkowym potozeniu robota oraz obrazu uzyskanego po przemieszczeniu
robota (determinujacym szeroko$¢ bazy stereoskopowej).

Do poprawnej pracy system VisRobot wymaga precyzyjnego pomiaru potozenia ka-
mery zainstalowanej na robocie, ktory oparto na dynamicznym modelu robota mobilnego
i danych z akcelerometru. Ponadto w prezentowanym rozwiazaniu duze znaczenie ma po-
miar utozenia kamery uzyskany w wyniku fuzji danych inercyjnych. Natomiast stereowi-
zja, ktora realizuje wladciwe mapowanie wymaga poprawnej rektyfikacji obrazu z kamer.
Charakteryzuje si¢ ona rozdzielczoscia glebi, ktéra maleje wraz ze wzrostem odlegtosci
od uktadu (bazy) kamer. Co wiecej wyznaczanie glebi wymaga wlasciwych warunkéw
oswietleniowych i dziata tylko, gdy w obrazie obecne sg dystynktywne elementy. Zalezno-
sci dotyczace doktadnosci odwzorowania otoczenia przez system przedstawiono w sekcji
4.4.3. Zaleznosci te sa jednak prawdziwe, tylko jezeli algorytm realizujacy stereowizje
znajdzie odpowiadajace sobie punkty w lewym i prawym obrazie.

Ewaluacja systemu wymaga sprawdzenia poprawnosci dziatania oraz okreslenia pre-
cyzji wszystkich istotnych elementow, ktore wywieraja wpltyw na proces mapowania.
Na drodze symulacji nalezy sprawdzi¢ odporno$é (wrazliwo$é) systemu na btedy modelu
akcelerometru i modelu robota mobilnego, ktére sa kluczowe przy wyznaczaniu poto-
zenia. Ponadto na podstawie oceny doktadnosci wyznaczania punktéw 3D w oparciu o
stereowizje nalezy dokona¢ odpowiednich obliczen (symulacji) btedu potozenia punktu 3D
dla konkretnych wartosci szerokosci baz, btedu potozenia i utozenia kamer. Wyniki ta-
kiej symulacji nalezy skonfrontowa¢ z eksperymentami rzeczywistymi w wykorzystaniem
platformy (robota kotowego). W szczegdlnosci nalezy wyznaczyé btad potozenia i utoze-
nia dla zadanej trajektorii oraz btad mapowania dla wybranych punktéow w przestrzeni.
Nalezy zaznaczy¢, iz pomiary wybranych punktéw 3D z wysokg doktadnoscig wymagaja
specjalistycznego certyfikowanego laboratorium, dlatego eksperymenty rzeczywiste beda
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zrealizowane z uwzglednieniem najbardziej istotnych ograniczen w charakterystyce przy-
rzadéw pomiarowych.

5.1 Analiza wrazliwosct danych akcelerometru

Szczegodlnie istotnym elementem opracowanego systemu jest pomiar potozenia robota,
ktory oparto na danych pochodzacych z akcelerometru. Motywacja do takiego podej-
Scia jest brak jednoznacznej odpowiedzi, czy akcelerometr jest uzyteczny do wyznaczania
polozenia, co zostalo opisane na poczatku rozdziatu 3. W kontekscie systemu VisRo-
bot doktadnos$é¢ potozenia musi by¢ wystarczajaca do wyznaczenia szerokosci bazy i ma-
powania 3D. Aby oceni¢ uzytecznosé akcelerometru nalezy przeprowadzi¢ odpowiednia
analize wrazliwosci i definitywnie okresli¢ czy (wymagajace catkowania) dane z akcelero-
metru moga by¢ uzyte do wyznaczania potozenia w wybranych zastosowaniach. Szczegoty
dotyczace badania wrazliwodci typowego akcelerometru MEMS mozna znalezé w pracy
(Kowalczuk i Merta, 2015).

Analiza danych z akcelerometru jest oparta na modelu zaproponowanym w sekcji 4.3.1.
Jest to model uwzgledniajacy dynamike ruchu w uktadzie odniesienia sensora oraz szum
typowy dla stosowanych sensoréw MEMS (4.5). Modelowanie z wykorzystaniem szumu
wprowadza znaczne uproszczenie cech rzeczywistego szumu, ktory ogoélnie ma bardzo
ztozony nieliniowy charakter. Niemniej nadal nie ma rozwigzan, ktére w sposdb precy-
zyjny i uzyteczny opisuja szum sensoréw MEMS i zwykle uzywa si¢ w tym celu modelu
btadzenia losowego (Agrawal et al., 2013; Mohd-Yasin et al., 2009; Wang et al., 1998).
Czynniki wolnozmienne, takie jak dryft temperaturowy, nie sa uwzgledniane, gdyz czas
przeprowadzanych eksperymentéw jest stosunkowo krotki.

Wyznaczanie potozenia opartego na pomiarze przyspieszenia sprowadza si¢ do po-
dwdjnego catkowania danych po uprzednim usunieciu sktadowej grawitacji. Potozenie
zalezne jest tylko od wolnozmiennej sktadowej sygnatu przyspieszenia (catkowanie jest
operacja liniowa).

Ze znanej wlasciwosci catkowania wynika, ze sygnal przyspieszenia ulegnie silnej fil-
tracji dolnoprzepustowej. Na skutek filtracji wysokoczestotliwo$ciowe sktadowe szumu
sensora w znacznej mierze zostang usuniete. Jednak bardzo niskie czestotliwosci oraz
sktadowa stata sygnatu pozostang niezmienione. Zatem na drodze symulacji nalezy prze-
prowadzi¢ ewaluacj¢ proponowanego modelu akcelerometru, a takze sprawdzi¢, w jakim
stopniu dodatkowa filtracja pasmowa sygnatu przyspieszenia moze zmniejszy¢ btad po-
lozenia (wyznaczany przy podwdjnym catkowaniu sygnalu przyspieszenia).

5.1.1. Symulacja ruchu robota 1 filtracja pasmowa

Pierwszy test zrealizowano dla symulowanego ruchu robota po ptaskiej powierzchni. Ruch
ten zostal zobrazowany na rys. 5.1 — 5.3. Wlasciwy sygnal sterujacy silnikami robota jest
powiazany z predkoscia obrotows silnika, jednak na potrzeby dalszej analizy na rys. 5.1
zobrazowano odpowiadajacy mu sygnal przyspieszenia (kompletny oraz jego fragment).
Sygnal ten wywoluje ruch robota do przodu lub do tylu (w jego osi y). W symulacji
zalozono, ze w trakcie ruchu robota jego utozenie (oraz kamery) takze zmienia sie, co
zobrazowano na rys. 5.2. Natomiast dodatkowe przyspieszenie spowodowane zmiang uto-

zenia (wplyw grawitacji) mozna zaobserwowa¢ na rys. 5.3.
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Rysunek 5.1 Przyspieszenie robota wzgledem osi .

Ruch robota w symulacji charakteryzuje si¢ duza dynamika. Na rys. 5.1a mozna za-
uwazy¢ krétkie zmiany przyspieszenia (dodanie i ujemne), ktére dotycza gwattownych
ruchow robota do przodu i hamowania oraz ruchu przy ustalonej predkosci. Po krotkim
postoju schemat ruchu powtarza sie w przeciwnym kierunku, przy czym wystepujg inne
przedzialy czasowe miedzy momentami przyspieszen.

Aby poprawnie oddaé¢ dynamike rzeczywistego ruchu, wszystkie sygnaly zostaty pod-
dane niewielkiej filtracji dolnoprzepustowej o czestotliwosci odciecia 50Hz. Efekt filtracji
mozna zaobserwowa¢ na rys. 5H.1b, gdzie sygnaly obrazujace skoki przyspieszenia maja
ksztalt funkcji sinc.

Prosty ruch robota wzbogacono o zmiany utozenia (rys. 5.2). Ulozenie wzgledem osi z
jest zmienne i na poczatku ruchu wynosi 0°, za$ na koniec osiaga wartos¢ 270°. Natomiast
utozenie wzgledem osi y ulega niewielkim sinusoidalnym wahaniom, co symuluje ruch po
wzglednie ptaskiej powierzchni. Niezmienne jest utozenie wzgledem osi x.

Efektem zmian utozenia jest dodatkowe niewielkie przyspieszenie robota zobrazowane
na rys. 5.3. Warto zaznaczy¢, ze takiego przyspieszenia nie mozna pominaé¢, w kontekscie
catkowania danych. Zatem nalezy skupi¢ sie¢ na dodatkowym przyspieszeniu zwiazanym
z btedami pomiarowymi.

Szum akcelerometru oraz btedy zwiazane z niedoktadnoscia operacji usuwania wptywu
przyspieszenia ziemskiego sa niezmiernie istotne przy catkowaniu danych pomiarowych.
W praktyce polozenie wyznaczone przez podwéjne catkowanie danych przyspieszenia bez
filtracji daje btedy wieksze nawet niz pokonany dystans. Prosta filtracja dolnoprzepu-
stowa mierzonego przyspieszenia nie doprowadzita do zadnej poprawy. Dlatego w ramach
przeprowadzonych testéw sprawdzono skuteczno$é filtracji pasmowej sygnatu przyspie-
szenia poddawanego catkowaniu.

Dla opisanego powyzej symulowanego ruchu sprawdzono i zobrazowano roézne przy-
padki filtracji pasmowej. Dla zapewnienia czytelno$ci wykresow przedstawiono tylko wy-
niki filtracji dla reprezentatywnego przypadku, gdzie czestotliwosé odciecia fsiop = 0.5Hz.
Warto rowniez zaznaczy¢, ze ze wzgledu na wysoki rzad filtru konieczne byto odpowied-
nie wydtuzenie sygnalu wejsciowego (wstawienie zer) i usuniecie op6znienia wprowadza-
nego przez filtr.

Na rys. 5.4a mozna zaobserwowaé oryginalny symulowany sygnat przyspieszenia ro-
bota. Po silnej filtracji dolnoprzepustowej na wykresie 5.4b przyspieszenie robota zmienito
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Rysunek 5.2 Ulozenie robota wzgledem osi z (niebieski), y (zielony), z (czerwony).
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Rysunek 5.3 Przyspieszenie robota wzdtuz osi x spowodowane zmiana utozenia.

sie w spos6b zauwazalny, natomiast widoczne jest wyrazne podobienstwo (pod wzgledem
ksztaltu) do oryginalnego przyspieszenia. Mimo zauwazalnej réznicy wynikajacej z fil-
tracji sygnatu przyspieszenia wystepuje tylko niewielka réznica w sygnale potozenia, be-
dgca skutkiem podwdjnego catkowania obu sygnatow, widoczna odpowiednio na rys. 5.5a
irys. 5.5b.

Mozna zatem przyjac, ze dla sygnatu przyspieszenia analizowanego przy czestotliwosci
préobkowania fs = 400Hz, filtracja dolnoprzepustowa o czestotliwosci odciecia fqrp = 0.5Hz
nie zmienia w sposob istotny oceny potozenia. W eksperymentach rzeczywistych nie pro-
jektuje sie jednak tak stromych filtrow, gdyz opodznienie filtrow o skonczonej odpowiedzi
impulsowej FIR (ang. Finite Impulse Response) jest bardzo duze, za$ filtry o nieskon-
czonej odpowiedzi impulsowej IR (ang. Infinite Impulse Response) wymagaja gwaran-
towania stabilnosci. Mozna zatem wysnu¢ wniosek, ze filtracja dolnopasmowa majaca na
celu poprawe jakosci sygnatu z akcelerometru jest nieskuteczna. Nalezy pamietaé tez o
tym, ze wszelka filtracja majaca na celu poprawe jakoséci sygnatu z akcelerometru musi
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Rysunek 5.4 Przyspieszenie robota.

0.04 ‘ 0.04
_0.03 L 003
E E
© 0.02 © 0.02
c C
(&) (0]
3 Y 0.01}
2 g

0
0.0% 5000 10000 %% 5000 10000
nr prébki nr probki
(a) Oryginalny (rzeczywisty) sygnal. (b) Sygnal przefiltrowany.

Rysunek 5.5 Potozenie robota.

wiernie oddawaé niskoczestotliwosciowe sktadowe, a przede wszystkim zachowaé¢ wiernie
sktadowsg statg sygnatu.

5.1.2. Szum akcelerometru

Aby okresli¢, w jakim stopniu szum akcelerometru wptywa na estymacje potozenia robota,
przeprowadzono kolejne symulacje. Jako podstawowy model szumu akcelerometru zasto-
sowano biaty szum, zobrazowany na rys. 5.6a. Wariancja generowanego szumu wynosi
1 [V/V], przy wartosci éredniej réwnej 0. Szum akcelerometru uwzgledniany w badaniu
przyjmuje postac¢ losowego btadzenia, ktére wynika z catkowania bialego szumu oraz od-
powiedniego ograniczenia amplitudy sygnatu do wartosci + 0.1[V/V], co zilustrowano
na rys. 5.6b.

Aby zaobserwowaé, w jaki sposob bladzenie losowe jest filtrowane w wyniku catkowa-
nia, na rys. 5.7a przedstawiono wycinek szumowego sygnatu typu btadzenie losowe przed
filtracja, oraz na rys. 5.7b wynik jego filtracji dolnoprzepustowej z czestotliwoscia odcie-
cia 0.5Hz. Wida¢, ze filtracja wyraznie zmienia posta¢ sygnatu, jednak ksztalt i poziom
amplitudy nie ulegt wielkiej zmianie.

91


http://mostwiedzy.pl

A\ MOST

N
©
—_

— — 0.05}
S s
© ©
g g °
3 S
= S
© ©.0.05/
‘ . ‘ ] -0.1; ‘ ‘ ‘ 5
1000 2000 3000 4000 0 1000 2000 3000 4000
nr prébki nr probki
(a) Symulowany bialy szum. (b) Szum typu bladzenie losowe.

Rysunek 5.6 Generowane szumy uzyte w symulacji.
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Rysunek 5.7 Szum typu btadzenie losowe.

Wynik po podwojnym catkowaniu sygnatu szumowego typu btadzenie losowe z rys. 5.7a
(bez filtracji) oraz po filtracji (rys. 5.7b) mozna zaobserwowaé na rys. 5.8. Poréwnujac
oba wykresy trudno zauwazy¢ réznice. Potwierdza si¢ zatem poprzednio wysnuty wnio-
sek, ze filtrowanie szumu akcelerometrycznego jest mato skuteczne. Ponadto nietrudno
zauwazy¢ narastanie negatywnego wptywu szumu wraz z czasem trwania ruchu.

Powyzsze przyktady obrazuja, ze wyznaczenie poprawnego potozenia robota w opar-
ciu o catkowanie sygnatu przyspieszenia jest zagadnieniem trudnym. Calkowanie silnie
filtruje szum (z wyjatkiem jego sktadowej stalej). Analizujac powyzsze przyktady mozna
wnioskowad, ze nie ma prostej metody poprawy sygnatu przyspieszenia na drodze filtracji
pasmowej. Dlatego warto ustali¢, jaka jest niezbedna doktadno$¢ danych przyspieszenia

oraz ulozenia, aby btad potozenia nie przekraczat okreslonej wartosci przy zadanych wa-
runkach ruchu.
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Rysunek 5.8 Dwukrotnie catkowany szum typu btadzenie losowe.

5.1.3. Wrazliwosé pomiaru potozZenia

Wyznaczanie potozenia poprzez catkowanie danych przyspieszenia jest wrazliwe na dane
ulozenia i szum wtasny sensora. Blad utozenia powoduje, ze pewna cze$¢ przyspiesze-
nia zwigzanego z grawitacja dodaje si¢ do mierzonego przyspieszenia. Wpltyw grawitacji
uwzgledniony jest w modelu (4.5) w postaci drugiego sktadnika. Natomiast wplyw szumu
sensora (rozwazany w poprzedniej sekcji) wyraza sie w ostatnim sktadniku réwnania (4.5).

Na potrzeby analizy zatozono, ze zmiennos¢ szumu nie zalezy od kierunku oraz ze btad
utozenia jest taki sam dla wszystkich trzech katéw obrotu. Zatem odchylenie standardowe
szumu An oraz utozenia A~ mozna zapisa¢ nastepujaco:

m="ns =1 = An

(5.1)
¢p=0=19=Ay

W badaniu symulacyjnym oceniano btad potozenia robota poruszajacego sie prostoli-
niowo po pierwszych trzech sekundach. Rzeczywisty dystans przejechany przez robota
w symulacji to 1.2m (co dato 1200 prébek przy czestotliwosci prébkowania 400Hz). Blad
wyznaczono po usrednieniu ostatnich 40 prébek sygnatu polozenia (po zatrzymaniu ro-
bota). Aby skompensowaé wplyw konkretnych realizacji szumu, symulacje wykonano dla
30 réznych realizacji szumu. Symulacje przeprowadzono oddzielnie dla btedu przyspiesze-
nia oraz btedu utozenia.

Na rys. 5.9 zobrazowano $redni btad potozenia w zaleznosci od wariancji szumu ak-
celerometru, przy zerowym btedzie utozenia. Natomiast btad potozenia w zaleznosci od
wariancji btedu utozenia, przy zerowym bledzie oceny przyspieszenia, mozna zaobserwo-
wac na rys. 5.10. Blad utozenia Ay zostal uwzgledniony takze przy wyznaczaniu wartosci
przyspieszenia obrotowego i dosrodkowego, jak nastepuje:

Aq —sinAvy (sz — AY)ry An
Aa,| = g |sinAy cosAvy | + (A72 + A72)r5 + [Anp (5.2)
Aay cosAy cosA~y (Ay — A“'y)rt An
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gdzie Aaq;, Aas, Aa; to wyznaczony blad przyspieszenia, za$ ry, rs, r; to odleglosci od
srodka obrotu odpowiednio w kierunku wzdtuznym, bocznym i poprzecznym.
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Rysunek 5.9 Wpltyw szumu akcelerometru na ocene potozenia robota.
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Rysunek 5.10 Wptlyw szumu utozenia na ocene potozenia robota.

Na obu wykresach widoczny jest eksponencjalny wzrost btedu potozenia ze wzrostem
wariancji szumu. Blad ten jest nieznacznie wiekszy w kierunku bocznym, w poréwnaniu
z kierunkiem wzdluznym i poprzecznym robota. Ponadto btad potozenia jest bardziej
wrazliwy na bltedy ulozenia niz bledy oceny przyspieszenia. W kontekscie postawionych
celéw pracy, na podstawie analizy doktadnosci mapowania zawartej w 4.4.3, mozna wstep-
nie przyjac, ze btad potozenia z pewnoscia nie powinien przekraczaé¢ wartosci kilku centy-
metréow. Takie zas zalozenie prowadzi do wymagania, aby wariancja btedu utozenia byta
mniejsza niz 0.04°, zas wariancja szumu akcelerometru byta mniejsza niz 0.1g dla ruchu
trwajacego 3s. W przypadku krétszego czasu (catkowania) wymagana moze by¢ mniejsza
precyzja pomiaru.
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Na podstawie powyzszej analizy wrazliwosci catkowania danych z akcelerometru mozna
wnioskowac, ze okreslanie potozenia na podstawie przyspieszenia jest realizowalne. Takie
podejscie wymaga bardzo doktadnego pomiaru przyspieszenia i utozenia nawet dla bar-
dzo krétkiego ruchu robota (trwajacego kilka sekund). Pasmowa filtracja sensorycznych
sygnalow przyspieszenia o mniejszej precyzji jest generalnie nieskuteczna. Dlatego przy
pomiarze przyspieszenia i utozenia z mniejsza doktadnoscia nalezy dokona¢ obserwacji
stanu po uprzednim zdefiniowaniu modelu ruchu robota. Taki model zostal wczesniej za-
prezentowany w sekcji 4.3.3, zatem w oparciu o ustalone parametry tego modelu oraz
modelu akcelerometru nalezy zweryfikowaé skutecznosé obserwacji odpowiednio zamode-
lowanych zmiennych stanu oraz ostatecznej estymacji zadanej trajektorii robota odpo-
wiednim studium symulacyjnym i eksperymentalnym.

5.2 Wuyznaczanie trajektorii robota

Model robota mobilnego zrealizowany w ramach opracowanego systemu VisRobot po-
zwala przeprowadzi¢ estymacje potozenia robota na podstawie zadanego wymuszenia i sy-
gnaltéw pomiarowych przyspieszenia. Najistotniejsza cechg modelu matematycznego jest
mozliwos¢ odwzorowania ograniczen w dynamice ruchu, ktore réwniez ograniczaja btedy
catkowania przyspieszenia opisane w sekcji 5.1. Oczywiscie zastosowany model matema-
tyczny dynamiki robota nie jest doskonaty, poniewaz nie uwzglednia takich elementéw,
jak poslizg, upadek ze wzniesienia, uderzenie w przeszkode, itp. Realizowany obserwa-
torowy pomiar przyspieszenia dostarcza tez biezacej oceny predkosci, choé¢ bezposrednia
obserwacja potozenia (z perspektywy uktadu dynamicznego) formalnie nie jest mozliwa.
Poprawnos¢ estymacji potozenia robota zostanie zweryfikowana na drodze symulacji oraz
eksperymentalnego badania rzeczywistego robota.

5.2.1. Testy symulacyjne

Testy estymacji potozenia opartego na modelu dynamicznym platformy robota oraz da-
nych z akcelerometru wymagaja ustalenia parametréw eksperymentéw (modelu oraz wy-
muszenia). Przy symulacji ruchu robota sprawdzono wrazliwos$¢ systemu z obserwatorem
stanu na dane pomiarowe zawierajace szum. Testy zrealizowano w oparciu o koncepcje
obserwatora Leuenbergera oraz prostego filtru Kalmana (KKowalczuk i Merta, 2016a).

W badaniu symulacyjnym zalozono ruch nieduzego robota na drodze 1.2m. Para-
metry symulacji dobrano tak, aby dynamika ruchu robota byta zblizona do ruchu rze-
czywistego malego robota mobilnego uzywanego w badaniach doswiadczalnych. Istotne
parametry zwigzane z modelem robota to promien kota r, = 0.03m oraz przelozenie
silnika ratio = 1:19. Ponadto cze$¢ parametréw modelu robota (opisanego w sekcji 4.3.3)
ustalono na drodze estymacji'.

Po ustaleniu wartosci wszystkich parametréw, w ramach symulacji wygenerowano sy-
gnal wymuszenia zilustrowany na rys. 5.11. Sygnal ma czasowg posta¢ napieciowg o am-
plitudzie nie przekraczajacej 5V i czestotliwosciowe pasmo ograniczone za pomocy, filtru
dolnoprzepustowego (co ogranicza wielko$¢ skokéw pochodnej sygnatu). Przyjeto takze,
ze robot moze sie porusza¢ przy napieciu wejsciowym o wartosci co najmniej 0.5V. Na
podane wymuszenie model robota odpowiada sygnatem potozenia, co zobrazowano na
rys. 5.12. Jest to odpowiedz systemu, w ktérym nie wystepuje szum. W rzeczywistym

! Autorsky procedure estymacji parametréw przedstawimy w sekcji 5.2.2
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Rysunek 5.11 Symulowany sygnal wymuszenia robota.

systemie wystepuje szum pomiarowy akcelerometru (i jego sktadowe). W symulacji przy-
jeto wartosci szumu wynikajace ze specyfikacji technicznej akcelerometru oraz wezesniej-
szej analizy. Proces szumowy typowy dla akcelerometru 7,.. zamodelowano przy uzyciu
szumu typu btadzenie losowe 71, o nastepujacym opisie:

na(n) = na(n —1)+ N(0,04)

(5.3)
77acc(“> = Ud(n) + N<07 Un)

gdzie N jest procesem gaussowskim, za$ o4 i 0, to odchylenia standardowe zwigzane od-
powiednio z btadzeniem losowym i bialym szumem. Zgodnie ze specyfikacja maksymalna
warto$¢ szumu wlasnego akcelerometru wynosi 0.06g, zas szum ulozenia nie przekra-
cza 0.7°. W odroznieniu od poprzednich badan symulacyjnych czestotliwosé probkowa-
nia zwiekszono do wartosci f,=800Hz. Wizualizacje symulowanego sygnatu szumowego
przedstawia rys. 5.13.

1.5

©
o

potozenie [m]

o

-0.5

0 2000 4000 6000 8000
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Rysunek 5.12 Symulowane potozenie bez obecno$ci szumu pomiarowego.
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Rysunek 5.13 Symulowany szum akcelerometru.

W pierwszym podejsciu sprawdzono, jak szum akcelerometru wptywa na estymacje
stanu generowang przez obserwator Leuenbergera przedstawiony w sekcji 3.3.3. Metoda
lokowania biegunéw zapewniono, ze obserwator jest szybszy od badanego uktadu. Symu-
lacja zostata zrealizowana dla sygnalu wymuszenia zobrazowanego na rys. 5.11. Wplyw
szumu na obserwowane przyspieszenie oraz predkosé ilustruje rys. 5.14. Bez trudu zauwa-
zy¢ mozna, ze estymowane przyspieszenie jest obarczone btedem, ktory jest duzo wiekszy
niz szum akcelerometru. Bledy predkosci sa takze istotne, jednak wida¢ wyrazne po-
dobienstwo estymowanego sygnatu do predkosciowego wymuszenia zaprezentowanego na
rys. 5.11. Natomiast uzyskano btad estymowanego potozenia (dla kazdej prébki) mniejszy
niz 10~3m (dlatego tez pominigto wizualizacje estymowanego potozenia). Na tej podstawie
mozna wnioskowacé, ze nawet prosty obserwator stanu jest w stanie poprawnie estymowac
potozenie robota przy obecnosci typowego szumu akcelerometru.
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(a) estymowane przyspieszenie. (b) estymowana predkosé.

Rysunek 5.14 Estymacja stanu oparta na obserwatorze Leuenbergera dla typowego
szumu akcelerometru.

Przewidujac mozliwosé dalszej poprawy estymacji potozenia, przeprowadzono symu-
lacyjne badania testowe z uzyciem filtracji Kalmana. Zatozono przy tym, ze sktadowa
szumu procesowego zwiazana z przyspieszeniem jest o rzad wielkosci wigksza od sktado-
wej zwiazanej z predkoscia.
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Przebieg estymacji wektora stanu dla typowego szumu pochodzacego z akcelerometru
mozna zaobserwowac na rys. 5.15. Na wykresie estymowane]j predkosci nie jest widoczny
wplyw szumu pomiarowego, cho¢ estymowane przyspieszenie zawiera istotny szum, kto-
rego amplituda nie przekracza 0.05m/s?. Jest to istotna poprawa wzgledem estyma-
¢ji stanu opartej na obserwatorze Leuenbergera. Niemniej w obu przypadkach btad esty-
mowanego potozenia wyznaczonego przez catkowanie estymowanej predkosci jest pomi-
jalnie maty.
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(a) estymowane przyspieszenie. (b) estymowana predkos¢.

Rysunek 5.15 Estymacja stanu oparta na filtracji Kalmana dla typowego szumu z akce-
lerometru.

W ostatniej fazie badan symulacyjnych przeprowadzono analize czutoéci estymacji po-
tozenia z uzyciem obserwatora Leuenbergera i filtracji Kalmana. Btad potozenia zostat
wyznaczony po 10s ruchu i usredniony dla 20 réznych realizacji szumu. Obliczenia wyko-
nano dla 30 réznych odchylen standardowych szumu biatego oraz szumu typu btadzenie
losowe. Dla czytelnosci wykresu odchylenie standardowe szumu zwiekszano wyktadniczo
w przyblizonym przedziale (0.001;200). Wykresy czutosci dla filtracji Kalmana i obser-
watora Leuenbergera przedstawiono na rys. 5.16. Filtr Kalmana prowadzi do wyzszej
jakosci estymacji w poréwnaniu do obserwatora Leuenbergera. Oczywiscie przy malych
wartos$ciach wariancji szumu, oba obserwatory zachowuja sie¢ podobnie (z maltym btedem
oceny potozenia).

Na podstawie przyprowadzonych badan symulacyjnych mozna wnioskowaé, ze esty-
macja polozenia oparta na danych z akcelerometru, modelu robota i obserwatorze stanu
moze by¢ skuteczna, albowiem btad zwiazany z catkowaniem danych jest ograniczony
dzigki zastosowaniu dynamicznego modelu oraz obserwatora stanu. Filtr Kalmana daje
lepsze wyniki estymacji w poréwnaniu z obserwatorem Leuenbergera. Warto tez zazna-
czy¢, ze w obecnodci duzego szumu pomiarowego, wynik estymacji zalezy przede wszyst-
kim od sygnatlu wymuszenia uzytego w dynamicznym modelu robota, przy czym nalezy
pamietac o istotnej roli wzmocnienia Kalmana w procesie estymacji.

Warto takze doda¢, ze dla estymacji polozenia szum pomiarowy jest tym bardziej
szkodliwy im mniejsze sg state czasowe dynamiki robota. W zwiazku z tym przyspieszenia
chwilowe robota (w przdéd) powinny by¢ mozliwie duze. Natomiast ruch po tagodnym
torze (tuku) daje male chwilowe przyspieszenia, wowczas estymacja polozenia robota
w kierunku innym niz wzdtuzny, wymagataby silnego ograniczenia szuméw pomiarowych.
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Rysunek 5.16  Studium czutosci estymacji potozenia dla obserwatora Leuenbergera (nie-
bieski) i filtru Kalmana (zielony) w obecnosci szumu pomiarowego w po-
staci.

Biorac pod uwage powyzsze wlasnosci, nie mozna zagwarantowac, ze przy rzeczywi-
stym ruchu robota estymowany btad nie bedzie wiekszy niz ten osiggniety w studium sy-
mulacyjnym. Warto zatem przeprowadzi¢ rowniez testy doswiadczalne w kontrolowanych
laboratoryjnych warunkach, aby jednoznacznie okresli¢, czy rozwiazanie jest skuteczne.
Ze wzgledu na charakter ruchu robota w opracowanym rozwigzaniu nalezy uwzgledni¢
estymacje potozenia przede wszystkim w kierunku wzdtuznym robota.

5.2.2. Testy doswiadczalne

Testy symulacyjne zaprezentowane w poprzedniej sekcji skupiaty sie na problemie esty-
macji potozenia na podstawie danych akcelerometrycznych, modelu robota oraz sygnatu
wymuszenia. Wyniki symulacji przedstawiaja potozenie robota w postaci jednowymiaro-
wej - w kierunku wzdhuznym robota. Zadanie mapowania w ogoélnosci wymaga okreslenia
potozenia robota w trzech wymiarach. W przypadku systemu VisRobot, ktory stuzy ste-
reowizji ze zmienng baza, robot porusza sie po trajektorii zilustrowanej na rys. 5.17.
Po zapisie obrazéw pierwotnej bazy (punkt 0), robot wykonuje obrét w miejscu o 90°,

Rysunek 5.17 Trajektoria robota w systemie VisRobot.

ruchu po linii prostej (mozliwie zblizonej do linii prostej), obrét o -90°. W tej pozycji
nastepuje ewentualna korekta potozenia (ruch do tytu). Nastepnie zapisywany jest obraz
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zwigzany z pierwsza baza (punkt 1), po czym schemat ten sie powtarza (w przedsta-
wionym przyktadzie ostatnia pozycje robota zaznaczono punktem 3). Istotny jest tutaj
dystans przejechany w danym kierunku (rozwazany we wezesniejszych symulacjach) oraz
kierunek, ktory wyznaczony bedzie poprzez fuzje danych z jednostki IMU.

Testy doswiadczalne realizowane w ramach pracy dotyczyty estymacji potozenia wzdtuz-
nego robota oraz kierunku ruchu. Okreslenie aktualnych wartosci przesuniecia i kierunku
ruchu robota sprowadzono do okreslenia jego trajektorii. Testy oparte byly na rzeczy-
wistym matym robocie kotowym widocznym na rys. 5.18. Aby w prosty sposéb prze-
prowadzi¢ pomiar i obserwacje przejazdu robota zatozono, ze robot ma przejechaé¢ droge
po obrysie prostokata. Robot mial wykona¢ sekwencje ruchéw do przodu, obrét w lewo
(w miejscu), powtarzajac to cztery razy, po czym wykonaé pelny obrét w prawo. Aby oce-
ni¢ poprawnos¢ estymacji ruchu i posiadaé¢ uktad odniesienia konieczne byto wykonanie
dodatkowego zewnetrznego bezwzglednego pomiaru potozenia robota. W celu zbadania
potozenia (w wybranych punktach) i dynamiki ruchu robota, zaprojektowano zatem uktad
odniesienia oparty na obrazie ze statycznej kamery, umieszczonej nad obszarem ruchu,
oraz wlasnym algorytmie przetwarzania obrazu z wykorzystaniem kolorowego znacznika.

Rysunek 5.18 Platforma testowa robota mobilnego.

Bezwzgledny pomiar trajektorii

Bezwzgledny pomiar trajektorii miat za zadanie okresli¢ potozenie robota w oparciu o sta-
tyczna kamere obserwujaca robota z géry. Najpierw nalezalo dobra¢ sygnatl wymuszenia
robota tak, aby trajektoria robota miescita sic w kadrze kamery i zajmowata znaczna jego
czesé. Trajektoria dobrze widoczna w obrazie z kamery, skutkuje bowiem duza liczbg pik-
seli opisujacych ruch i wpltywa pozytywnie na precyzje pomiaru. Ponadto przed wtasci-
wym pomiarem zawsze nalezy okresli¢ zaleznos¢ pomiedzy odpowiednimi wspotrzednymi
obrazu i $wiata. Zalezno$¢ ta wyznaczana byta poprzez procedure kalibracji kamery, ktéra
takze eliminowala istotne znieksztatcenia radialne obiektywu.

Bezwzgledny pomiar potozenia robota zrealizowano przez detekcje platformy robota
w kazdej klatce obrazu z kamery. W tym celu doswiadczalnie zdefiniowano zakres barw
w systemie HSV, ktory z zapasem obejmuje kolor platformy robota. Algorytm detekcji
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wykrywa piksele zawierajgce sie w zdefiniowanym zakresie, a nastepnie na masce binarnej
z zaznaczonymi pikselami wykrywany jest najwiekszy kontur. Srodek geometryczny tego
konturu przyjmowany jest jako $rodek robota.

Algorytm ten jest prosty i skuteczny w wykrywaniu potozenia robota dla poprawnie
zdefiniowanego zakresu barw HSV, co zostato sprawdzone dla kazdej klatki obrazu. Weze-
Sniejsza implementacja oparta byla na algorytmie MOG2, ktéry wykorzystuje mikstury
gaussa do usuwania tta (Zivkovic i der Heijden, 2006). Niestety maska obiektu wykrywana
przez ten algorytm zmieniata si¢ wskutek szuméw kamery, co uniemozliwiato poprawne
wykrycie §rodka obiektu podczas ruchu.

Bezwzgledny pomiar trajektorii prowadzit do statego btedu potozenia, ktory wynika
z rozdzielczos$ci kamery oraz kata widzenia. Matryca uzytej kamery, przy rozdzielczosci
1280x1024 pikseli, byta ustawiona réwnolegle do ptaszczyzny ruchu robota. Algorytm
dziata z doktadnoscia do 1 piksela, co dla zastosowanego uktadu eksperymentu skutkowato
doktadnoscia 0.12cm. Ze wzgledu na mate znieksztalcenia (pozostajace po kalibracji)
wartos¢ ta wahata sie¢ w zakresie +0.01cm dla brzegéw kadru.

Estymacja parametrow modelu

W przypadku oceny potozenia robota mobilnego, czyli filtracji rzeczywistego sygnatu
przez obserwator, istotng role petni takze zagadnienie wyznaczania parametrow modelu
robota. Model ten opiera si¢ na opisie mechanizmoéow silnika pradu statego. Parametry
duzych silnikow z dedykowanym sterownikiem sa zwykle podane przez producenta, nato-
miast dokumentacja malych (niedrogich) silnikéw zawiera co najwyzej szczatkowe dane.
W przypadku robota testowego uzyto matych silnikow Pololu ze sterownikiem DRV8835,
opartym na mostku H, ktérych parametry sa niedostepne. Pomiar parametréw jest po-
nadto czasochtonny i wymaga odpowiedniego stanowiska pomiarowego.

Aby wyznaczy¢ parametry modelu zastosowano autorskg metode estymacji parame-
trow silnika DC wykorzystujaca obraz z kamery CMOS. Alternatywa moglaby by¢ esty-
macja oparta na danych z enkoderéw, gdyby platforma byta zaopatrzona w odpowied-
nie enkodery. Metoda autorska wykorzystuje wtasnos¢ kamery CMOS, ktora pozwala na
zwiekszenie liczby klatek na sekunde (FPS) kosztem rozdzielczosci. Dzigki temu kamera
CMOS o rozdzielczosci 1280x1024 pikseli i 30 klatkach na sekunde umozliwia réwniez
pozyskiwanie obrazu o rozdzielczo$ci 320x240 pikseli i blisko 200 FPS. Szczegdtowy opis
problemu zostal opisany w publikacji (Kowalczuk i Merta, 2017).

Algorytm estymacji parametrow polega na detekcji kolorowego znacznika zainstalowa-
nego na robocie. Akwizycja obrazu obejmuje poczatek ruchu robota, przyspieszenie, jazde
z ustalona predkoscia i zatrzymanie robota. Ruch ten reprezentuje odpowiedzZ robota na
sygnal wymuszenia w postaci prostokatnego skoku. Potozenie znacznika w obrazie po
odpowiednim przeskalowaniu okresla rzeczywiste potozenie robota. Wtasciwg odpowie-
dzig modelu jest predkosc, dlatego zarejestrowane zmienne potozenie jest rézniczkowane,
a nastepnie poddane odpowiedniej filtracji dolnoprzepustowej. Czestotliwos¢ odciecia fil-
tru oraz ttumienie zostato dobrane tak, aby usunaé¢ tylko szum wysokoczestotliwosciowy.
Mierzone potozenie robota oraz predkosc, uzyte do estymacji parametréw, zostaty przed-
stawione na rys. 5.19.

Poprawnos¢ pomiaru jest uzalezniona od statej czasowej silnika DC pod obcigzeniem.
Przy szybkosci 200 klatek na sekunde i zatozeniu, ze potrzeba co najmniej 10 probek
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Rysunek 5.19 Mierzone potozenie oraz predkosé.

reprezentujacych odpowiedz skokowsg robota, proponowana metoda jest uzyteczna, gdy
dominujaca stata czasowa robota jest nie mniejsza niz 50ms. Dla bardziej dynamicznych
i lekkich robotow kotowych moze by¢ potrzebna kamera umozliwiajaca rejestracje wiekszej
liczby klatek na sekunde. Zauwazmy jednak, ze rejestracja znacznej liczby klatek na
sekunde wigze sie z krotkim czasem otwarcia przystony. Dlatego podczas takiego pomiaru
nalezy zapewni¢ zrodlo $wiatta, dla ktorego nie wystepuje efekt migotania.

02 —dane pomiarowe
' —odpowiedz modelu

predkos¢ [m/s]

02 04 06 08 1
czas [s]

Rysunek 5.20 Dopasowanie odpowiedzi modelu do danych pomiarowych (predkosci).

Po wyznaczeniu odpowiedzi uktadu (w postaci sygnatu predkosci) realizowana jest
procedura dopasowania parametrow modelu do zarejestrowanej odpowiedzi. W tym celu
uzyto nieliniowej metody najmniejszych kwadratow (dostepnej w programie Matlab).
Po zapisaniu danych poczatkowych, algorytm iteracyjnie ze zmiennym krokiem zmienia
wartosci parametréow, po czym wyznacza aktualny btad. Sygnat predkosci (rys. 5.19) wy-
znaczony w oparciu o dane z kamery zostal zatem poddany filtracji dolnoprzepustowe;j.
Nastepnie za pomocg nieliniowej metody najmniejszych kwadratéw dopasowano odpo-
wiedZ modelu robota do przefiltrowanych danych pomiarowych. Wyniki takiej identyfika-
¢ji przedstawiono na rys. 5.20, gdzie zobrazowano odpowiedz modelu dla identyfikowanych
parametrow oraz mierzong odpowiedz.
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Tablica 5.1 Wartosci parametréw modelu robota opisanego wzorem (4.15).

Parametr modelu | &k, [242] | k. [X5] | J[kgm?] | B,[XL] | R, [Ohm] | L, [H]

m s

Wartosé 0.31 0.31 |[29-1075]0.95-107* 2.1 1.54-1073

Doktadnosé¢ uzytej metody jest zwiazana z droga jaka robot pokonuje od poczatku
ruchu do uzyskania statej predkosci. Szczegolnie istotna jest liczba pikseli odpowiadajaca
tej drodze. W przedstawionym przypadku robot przejechat dystans 6.8cm, co odpowiada
liczbie 270 pikseli. Przy braku istotnych znieksztatcen obrazu uzyskano btad potozenia
Imm (0.5 piksela), co jest w zupetnosci wystarczajace dla potrzeb rozwazanego ekspery-
mentu identyfikacyjnego. Uzyskane w ponizszym eksperymencie estymowane parametry
fizycznego modelu platformy mobilnej przedstawiono w tab. 5.1.

Doswiadczalna ocena potozenia

Dysponujac dodatkowym (bezwzglednym) pomiarem polozenia oraz metoda pozwalajaca
na wyznaczenie parametréw modelu, mozna przystapi¢ do wladciwego testu, ktéry ocenia
i wizualizuje estymowane potozenie robota, w oparciu dane inercyjne i filtracje Kalmana
(system VisRobot-KF). Trajektoria robota zostala dobrana tak, aby robot poruszal sie
po obszarze, ktory zajmuje mozliwie duza czes¢ obrazu z kamery. Dzieki temu precyzja
bezwzglednego pomiar polozenia robota nie bedzie nizsza niz 0.12cm (co opisano w sek-
cji 5.2.2).

Doswiadczalnej oceny potozenia dokonano dla robota kotowego, ktérego parametry
modelu wyznaczono opisang poprzednio autorska metoda estymacji opartg na obrazie
z kamery CMOS. Przed wtasciwym do$wiadczeniem, po ztozeniu wszystkich elementow
sktadowych robota, skalibrowano sensory wchodzace w sktad IMU, w szczegdlnosci ma-
gnetometr.

Zgodnie z przyjetym modelem dynamiki robota mobilnego (4.15) filtr Kalmana zasto-
sowany zostal do estymacji drogi z uwzglednieniem wartosci parametréw (wyestymowa-
nych) przedstawionych w tab. 5.1. Po wyznaczeniu macierzy A, B,C, D i ich konwersji z
wersji ciggloczasowej na dyskretnoczasows przy czestotliwosci probkowania fs = 50H z,
rOwnania stanu opisujace proces dyskretny podlegajacy filtracji Kalmana zapisa¢ mozna
nastepujacym wyrazeniem:

0.7900 0.0025 0.000048

x(k+1) = x(k) + u(k) +v(k)
—11.1082 —0.0337 0.0025
- (5.4)
0
yk) = (k) + w(k)
_4130
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Wektory stanu (zawierajacy predko$¢ i przyspieszenie katowe), szumu procesowego
oraz pomiarowego majg nastepujaca postac:

0.1 (5.5)
v(k) ~ N(0, X )

w(k) ~ N(0, 1)

za$ estymowang’ droge w czasie T probek (wy to predkosé katowa w postaci dyskretne;j)
mozna zapisa¢ wyrazeniem:

Test przeprowadzono 15 razy (dla czytelnosci wynikow zobrazowany jest tylko jeden
wybrany test przedstawiony na rys. 5.21, pozostale przypadki byly analogiczne). Warto
doda¢, ze wezedniejsze proby pomiarowe (przed kalibracja) zawieraly istotne bledy w sy-
gnale z magnetometru. Podczas ruchu po linii prostej, kiedy kierunek zmieniat sie co
najwyzej o kilka stopni, w danych z magnetometru widoczne byto prawie liniowe na-
rastanie kata do wartosci blisko 20°. Przyczyng probleméw najpewniej byto ulokowanie
IMU zbyt blisko silnikéw oraz ferromagnetykéw lub przewodéw zasilajacych wystepuja-
cych pod podtoga.

—estymacja VisRobot KF
0.8l —potozenie referencyjne

@ ®

0) ®

0.2 0.4 0.6 0.8
X [m]

Rysunek 5.21 Estymacja polozenia robota za pomoca systemu VisRobot-KF.
Estymowana trajektoria robota oraz trajektoria referencyjna wyznaczona za pomocs

bezwzglednego pomiaru potozenia zostalty zobrazowane na rys. 5.21. Referencyjne potoze-
nie (kolor niebieski) uzyskano na podstawie obrazu z kamery obserwujacej eksperyment,

2w oparciu o postaé ciagloczasowa (4.16)
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natomiast estymowana przez VisRobot-KF trajektoria (kolor czerwony), jak widaé, za-
wiera btedy potozenia. Robot porusza sie w miare doktadnie po bokach prostokata, jed-
nak geometria napedu oraz potozenie znacznika, stuzacego do wizualnego rozpoznawania
potozenia, spowodowaly, ze trajektoria jest nieregularna. Oznaczenia zobrazowane na
rys. 5.21 w postaci punktéw (0 - 4) dziela trajektorie na sekwencje zawierajace ruch do
przodu oraz skret w prawo. Po dotarciu do punktu 4, robot zatrzymuje sie w miejscu
przez okoto 5 sekund, po czym wykonuje obrét o 360°.

Sredniokwadratowy blad oceny polozenia w analizowanym przypadku przedstawiono
na rys. 5.22, gdzie takze zaznaczono poczatki i konce sekwencji ruchu (do przodu) oraz
skretu (w prawo). Usredniony btad po 10 iteracjach nie przekraczat 0.02m. Mozna zatem
przyjac, ze blad jest rzedu kilku centymetréw, a jego wartos¢ chwilowa zwigzana jest
przede wszystkim z zakloceniami magnetometru, ktorych skutki mozna zaobserwowad
np. miedzy punktami 2 i 3. Bledy te pojawialy sie takze w innych prébach (choé¢ nie
zawsze w tych samych momentach).

e T 0 o

0.01¢
0.005
0 L
10 15 20
czas [s]

Rysunek 5.22 Chwilowy btad estymowanego potozenia robota.

Oprocz bledéw zwiazanych z chwilowym utozeniem, na trajektorie istotnie wptywaja
tez bledy omawianej metody okreslania trasy robota. Szum zawarty w danych sensorycz-
nych wywotuje niewielki dryft poltozenia, czego dowodzg niewielkie zmiany potozenia,
kiedy robot znajduje sie w spoczynku. Warto zaznaczy¢, ze dryft ten jest wiele rzedéw
mniejszy niz dryft powstaty po podwojnym catkowaniu przyspieszenia bez uzycia modelu
robota.

Zaktadajac, ze robot wykorzystuje predkosci robocze wyraznie rézne od zerowej (nie
wykonuje powolnych ruchéw postepowych), mozna dodatkowo zastosowaé progowanie es-
tymowanej predkosci. Zatozono zatem, ze ruch robota wystepuje, gdy jego predkosé prze-
kracza 1lem/s. Estymacje przejechanej drogi z wykorzystaniem prezentowanej metody bez
progowania oraz z progowaniem, z uwzglednieniem pomiaru referencyjnego przedstawiono
na rys. 5.23.

Poréwnujac koncowe potozenia zauwazyé mozna, ze przy blisko 2 metrowej drodze
metoda bez progowania prowadzi do btedu 28cm (14%), natomiast z progowaniem blad
nie przekracza 12cm (6%). W pozostalych przypadkach btad metody z progowaniem nie
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© 00 00

157

droga [m]

—pomiar referencyjny

—estymacja z progowaniem

—estymacja bez progowania
1 1 L

0 10 20 30
czas [s]

Rysunek 5.23 Estymacja drogi przejechanej przez robota: pomiar referencyjny, estyma-
cja z progowaniem, estymacja bez progowania.

przekraczal 8%. Mozna wiec przyjaé, ze uzyskany blad jest mniejszy niz 10% w warun-
kach laboratoryjnych, ktore charakteryzowaty wzglednie ptaskie i twarde podtoze oraz
dynamiczny ruch robota. Podczas ruchu robota nie zaobserwowano istotnego §lizgu.
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5.3 Analiza doktadnosci mapowania

Proces mapowania oparty na stereowizji zaktada, ze parametry zewnetrzne kamer sa
znane z duza doktadnoscig. W przypadku systemu VisRobot (ze zmienna baza) zatozono,
ze precyzja potozenia i utozenia kamer zwigzana jest z ograniczeniami metod przedsta-
wionych odpowiednio w sekcjach 4.3, 4.2) za$ testy obu metod (wyznaczania polozenia
i ulozenia) zaprezentowano w poprzedniej sekcji (sekcja 5.2).

Doktadnos¢ odwzorowania otoczenia na mapie jest tu uzalezniona gtéwnie od btedow
algorytmu wyznaczania dysparycji. Wrazliwo$¢ na te btedy okreslono na drodze analitycz-
nej w sekcji 4.4.2. Przedstawione tam wyniki zaktadaja, ze algorytm SGBM (oparty na
dopasowaniu obszaréw) poprawnie znajduje punkty bedace rzutami punktu 3D na ptasz-
czyzne obrazow. Warto zatem, na drodze odpowiedniej symulacji i eksperymentu, oceni¢
wrazliwos¢ algorytmu przy okreslonej wielkosci btedow potozenia i utozenia. Niezbedne
wydaje sie takze przeprowadzenie ewaluacji systemu ze zmienng baza dla zadanej sceny
(mapowanego miejsca) oraz skonfrontowanie wynikow z pomiarami dalmierza laserowego.

Praktyczna analiza wrazliwosci stereowizji jest bardzo trudna, gdyz wymaga precy-
zyjnych pomiaréw. Szczegdlnie trudne jest wyznaczenie polozenia i ulozenia kamer (lewej
i prawej) z duzo wieksza doktadnosci pomiarowa niz ta, uzyskiwana z wykorzystaniem
dostepnych sensoréw inercyjnych. Dlatego tez nalezy rozwazy¢ testy wrazliwosci w sro-
dowisku wirtualnym.

5.3.1. Wrazliwosé systemu stereowizyjnego dla wirtualnej sceny

Badanie wrazliwosci systemu stereowizyjnego sprowadza si¢ do precyzyjnego rozmiesz-
czenia lewej i prawej kamery zgodnie z szerokoscia bazy (przy zerowym btedzie potozenia
i utozenia). Nastepnie dla jednej z kamer nalezy zmieniaé¢ ulozenie (z zadanego zakresu
katowego) i poltozenie (z ustalonego zakresu odlegtosci). Obrét kamery o bardzo maty kat
(mniejszy niz 1°) wymaga jednak certyfikowanego laboratorium z dedykowanymi precy-
zyjnymi przyrzadami. Co wiecej precyzyjny obrot wymaga odpowiedniego zamocowania
kamery i obiektywu, aby takiemu obrotowi nie towarzyszylo przesuniecie. Problem ten
pojawia si¢, gdyz w praktyce nie jest znane doktadne potozenie osi obrotéw kamery.
Wrazliwosé stereowizji okreslono za pomoca autorskiego oprogramowania VIS stuza-
cego do analizy mapy dysparycji oraz gltebi wybranego punktu, a takze do zobrazowania
chmury punktéw. Program wyznacza tez kwalifikowalnosé (iloraz liczby pikseli o znanej
dysparycji przez liczbe wszystkich pikseli) dysparycji/glebi dla catego obrazu.

Analiza problemu

Blad odwzorowania danego punktu 3D jest bezposrednio zwiazany z btedem dysparycji
(pikselowego przesuniecia danego punktu na obrazie). Zgodnie z (3.39) zaleznosé btedu
dysparycji od bledu w metrach jest nieliniowa, przez co poziom bledu (w metrach) jest
rozny dla obiektéw potozonych blisko i daleko. Aby zestawié¢ btedy odwzorowania dla
obiektéw skupimy sie na btedzie we wspolrzednych obrazu (btedzie dysparycji).

Przed wlasciwym eksperymentem wykonano krotki test, aby wstepnie oszacowacé wraz-
liwos¢ stereowizji przy szerokosci bazy 4cm. Wstepne pomiary wykazaly, ze stereowizja
jest bardzo wrazliwa na btad utozenia. Nawet blad utozenia kamery rzedu 0.5° (i towa-
rzyszace mu przesuniecie w trakcie pomiaru) silnie wplywa na blad dysparycji. Aby za-
tem okresli¢ wrazliwos¢ stereowizji nalezy ustawi¢ kamere z doktadnoscia utozenia rzedu
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0.1° bez dodatkowej translacji. Bez specjalistycznego laboratorium nietrudno o btedy
pomiarowe zwigzane z ugieciem czy przesunieciem podltoza, na ktéorym umieszczono ka-
mere. Dlatego wyniki rzeczywistego pomiaru wrazliwosci stereowizji nalezy interpretowac
ostroznie zakladajac, ze btedy pomiaru utozenia sa stosunkowo niewielkie (rzedu 0.5°).

Wnioski

Brak mozliwosci precyzjnego pomiaru utozenia i potozenia wymusit zatem przeprowa-
dzenie pomiaréw w wirtualnym srodowisku. Majac dowolng wirtualng scene 3D mozna
ustawi¢ polozenie i utozenie wirtualnej kamery, a nastepnie wygenerowaé obraz (rende-
ring obrazu). W takim przypadku kamere ustawi¢ mozna z bardzo duza dokladnoscia.
W typowych programach do tworzenia i edycji scen 3D precyzja ulozenia i potozenia
kamery osiaga nawet poziom 0.0001° i 0.00001m, co bezposrednio wynika z uzycia liczb
zmiennoprzecinkowych pojedynczej precyzji i w zupetnosci wystarcza stawianym tu wy-
maganiom.

N AV AV AV O TS T = =B =N -~V 2D

AV AT AV T ANV AN AN A/ A AV AR A

Rysunek 5.24 Render obrazu wirtualnej sceny "movie set scene” (Zrodio: free3d.com,
licencja: Creative Commons 0).

Scena

Obrazy do testowania wrazliwosci stereowzji wygenerowano w programie Blender. Scena
przedstawiona na rys. 5.24 postuzyla do renderowania obrazéw dla wybranych ulozen
kamery. Typ kamery, rozdzielczo$¢, ogniskows i inne parametry dobrano tak, aby jej wta-
sciwosci byty zblizone do wtasciwosci kamery uzywanej w testach rzeczywistych. Ponadto
dobrano ustawienia renderingu, aby obraz byt mozliwie wysokiej jakosci. Renderowanie
72 klatek zajeto kilka dni dla 2 komputeréw PC z wydajnymi kartami graficznymi.

Dla odpowiednich par wyrenderowanych obrazéw wyznaczono mape dysparycji, za
pomocy systemu VIS. Pomiary przeprowadzono dla bazy o szerokosci 4cm, gdzie pozycja
lewej kamery jest stata, natomiast prawa kamera jest dodatkowo obracana wzgledem osi
x, y, z oraz przesuwana w kierunku y i z (przesuniecie w kierunku = oznacza zmiane sze-
rokosci bazy). Kierunki odniesienia (z, y, z) wzgledem kamery zobrazowano na rys. 5.25.
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Rysunek 5.25 Kierunki odniesienia eksperymentu.

Tablica 5.2  Wyniki pomiaru odlegtosci charakterystycznych punktéow badanych obiek-
téw wirtualnych (O; - Oy).

O1 | Oy | O3 | Oy4

odlegtosé [m)] 1.77 | 2.95 | 7.16 | 9.03

rozrzut [m] 0.1 |0.07|0.14 | 0.27

dysparycja [piksele| | 100 | 59 | 24 | 19

Ewaluacje wrazliwosci systemu oparto na procedurze okreslania kompletnosci i po-
prawno$ci mapy oraz wartosci dysparycji dla 4 wybranych punktéw charakterystycznych
obiektéw: Oy (krzesto z prawej), Oy (osoba z lewej), O3 (mur), O4 (gtaz). Analizowane
punkty znajduja si¢ w obszarach zaznaczonych na rys. 5.24, zas wyniki pomiaru odle-
glodci tych punktéw? od bazy kamer przedstawiono w tab. 5.2. Obiekty te znajduja sie
w réznej odleglosci od kamery oraz w réznych fragmentach kadru. Zatem, aby utatwic
porownanie btedu mapowania tych obiektéw, wizualizacja wrazliwosci stereowizji bedzie
przedstawiana w postaci bledu dysparycji (nie za$ glebi).

Analiza wptywu bledow utozZenia

Na rys. 5.26 przedstawiono wrazliwo$¢ stereowizji na blad ulozenia w osi x. Btad dys-
parycji, pokazany na rys. 5.26a, jest bardzo maty dla btedu ulozenia w kategorii obrotu
wzgledem osi  mniejszego od 0.3°. Dla wigkszych wartosci takiego obrotu, btad dyspa-
rycji wyraznie ro$nie. Jednakze dla krzesta O; potozonego blisko kamery btad ten rognie
nieznacznie, za$ dla gtazu O, btad gwaltownie rosnie. Mozna przyjaé, ze im bardziej
odlegly jest dany obiekt tym wieksza jest wrazliwosé (btad dysparycji).

3Punkt taki obejmuje obszar kilku pikseli wiec jego odlegtosé od bazy kamer zawiera sie w pewnym
przedziale.
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Na rys. 5.26b z kolei zaobserwowa¢ mozna, ze kwalifikowalnos¢ dysparycji gwattownie
spada juz przy wartosci obrotu wokoét osi x okoto 0.3°, co potwierdza wysoka wrazliwosé
stereowizji w tym aspekcie. W zakresie bledu utozenia 1.5° - 2.5° wystepuje pewna po-
prawa kwalifikowalnosci dysparycji, co najpewniej spowodowane jest faktem, ze na skutek
sktadowej ruchu kamery w pionie, algorytm stereowizyjny SGBM znajduje duze podo-
bienstwo miedzy danym punktem nalezacym do obiektu a punktem powyzej lub ponize;j.
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Rysunek 5.26 Bezwzgledny btad dysparycji oraz analiza jakosciowa mapy dysparycji w
zakresie btedu utozenia wzgledem osi x dla 4 obiektow.

Na podstawie podanego eksperymentu, ale dotyczacego obrotu wzgledem osi y, kto-
rego wyniki pokazano na rys. 5.27 mozna zauwazy¢, ze btedy stereowizji w tym przypadku
majq inny charakter. Niezaleznie od odlegltosci obiektu od kamery btad dysparycji rosnie
liniowo wraz ze wzrostem bledu utozenia. Jednakze powyzej pewnej wartosci btedu uto-
zenia (wzgledem osi y) obiekty odlegte O3 (mur) i O4 (glaz) maja zerowa dysparycje,
ktora prowadzi do maksymalnego btedu odlegtosci. Kwalifikowalnosé dysparycji maleje
wraz ze wzrostem btedu utozenia wzgledem osi y, ale krzywa kwalifikowalnosci jest mniej
stroma w poréwnaniu z krzywa kwalifikowalnosci dla btedu ulozenia wzgledem osi z.

W przypadku obrotu kamery wokot osi z btad dysparycji jest wzglednie najmniejszy
(w poréwnaniu z poprzednimi przypadkami), co widaé¢ na rys. 5.28a. Bledy sa wieksze
dla obiektu O (krzesto) i Oy (osoba) w poréwnaniu z obiektami O3 (mur) i O, (glaz),
ktore maja praktycznie zerowy btad dysparycji niezaleznie od bledu utozenia. Blad ten
jest silnie zalezny od potozenia obiektu w kadrze, przez co ro$nie wraz z odlegtoscia od
srodka kadru (punktu gtéwnego). Na podstawie rys. 5.28b mozna zauwazy¢, ze krzywa
kwalifikowalnosci dysparycji jest wzglednie duza przy bledach ulozenia mniejszych od
okoto 2°.

Analiza wplywu bledéw polozenia

Podczas testow sprawdzono tez wrazliwosci stereowizji na bledy potozenia dla duzego
zakresu wartosci w przedziale (0.01mm;200mm). Blad dysparycji spowodowany bledem
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potozenia w kierunku y pokazano na rys. 5.29a. Blad ten jest takze zalezny od obecno$ci
w obrazie pionowych elementéw (obecno$é gtadkich lub wzorzystych elementéw o powta-
rzajacym sie wzorcu w kierunku pionowym). Duze przesuniecie w pionie powoduje, ze
algorytm stereo (SGBM) nie wyznacza dysparycji. Natomiast przy analogicznym przesu-
nieciu elementu pionowego taka sytuacja nie wystepuje.

Ogoélnie poziom btedu dysparycji jest duzo mniejszy niz w przypadku obecnosci bte-
déw utozenia. W przypadku kazdego z badanych obiektéow na skutek przesuniecia kamery
o b0mm wystepuje ledwie zauwazalny btad dysparycji. Jednakze przy tym poziomie btedu
potozenia kwalifikowalno$¢ dysparycji jest juz niestety mata. 7 drugiej strony nalezy
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(b) Jako$¢ (kwalifikowalnosé) dysparycji.

Rysunek 5.27 Bezwzgledny btad dysparycji oraz analiza jakosciowa mapy dysparycji w
zakresie btedu utozenia wzgledem osi y dla 4 obiektéw.
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Rysunek 5.28 Bezwzgledny btad dysparycji oraz analiza jakosciowa mapy dysparycji w
zakresie btedu utozenia wzgledem osi z dla 4 obiektow.
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uznaé, ze przy btedzie potozenia wzgledem osi y nieprzekraczajacym 50mm mapa jest
poprawna i zawiera niewielki btad.
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Rysunek 5.29 Bezwzgledny btad dysparycji oraz analiza jakosciowa mapy dysparycji w
funkcji btedu potozenia w kierunku y dla 4 obiektow.

W przypadku reprezentowanym przez rys. 5.30a, przeanalizowano wptyw btedu poto-
zenia w kierunku z na btad dysparycji. Wartosci btedu sa takze niewielkie w poréwnaniu
z btedami spowodowanymi rotacja kamery. Ponadto zaobserwowa¢ mozna podobienstwo
tych krzywych dla wszystkich czterech obiektow. Poziom bledu dysparycji rosnie (od-
cinkami) praktycznie liniowo, a tempo wzrostu zalezy od odleglosci od $rodka kadru,
zas$ kwalifikowalnos$¢ dysparycji maleje wraz ze wzrostem btedu potozenia (a nawet przy
najwiekszym zakresie btedu widoczny jest wysoki poziom kwalifikowalnosci).
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Rysunek 5.30 Bezwzgledny btad dysparycji oraz analiza jakosciowa mapy dysparycji w

zaleznosci od btedu potozenia w kierunku z dla 4 obiektow.

112

A\ MOST


http://mostwiedzy.pl

A\ MOST

Podsumowujac, wyniki przeprowadzonych testow wrazliwosci stereowizji dla wirtu-
alnej sceny sa w ogolnosci zgodne z analiza przedstawiong w sekcji 4.4.3. Co wazne,
przesuniecie w pionie (wzdtuz osi y) oraz pochylenie kazdej z kamer (obrét wzgledem osi
x) utrudnia okreglenie rzutu tego samego punktu w obu obrazach i okreslenie dysparycji,
cho¢ testy nie wskazuja na istnienie wartosci progowej btedu, powyzej ktérej algorytm
SGBM dziata niepoprawnie.

Analizujac rys. 5.26 - 5.30 wida¢ jednakowoz, ze btad ulozenia wzgledem osi = juz
przy wartosci 0.3° skutkuje istotnym brakiem w zbiorze pomiarow. Podobnie przy bte-
dzie potozenia przekraczajacym 50mm, takze utrudniajacym okreslenie dysparycji (w
algorytmie SGBM), mapa zawiera mato punktéw pomiarowych. Bledy ulozenia i potoze-
nia wzgledem osi z wptywajg negatywnie na dysparycje w niewielkim stopniu. Natomiast
btad utozenia wzgledem osi y umiarkowanie pogarsza kwalifikowalno$¢ mapym jednak w
bardzo duzym stopniu zwigksza btad dysparycji. Oczywiscie podane progowe wartosci
bledow zaleza od ogniskowej (zgodnie ze wzorem (3.39)), ktéra w tym przypadku ma
wartos¢ f = 3.5mm.

Wnioski

Analizujac powyzsze wnioski mozna stwierdzi¢, ze btedy ulozenia i potozenia powinny
by¢ ograniczone odpowiednio do 0.3° oraz 50mm. Natomiast niespetnienie tych warun-
kow skutkuje mapa, ktéra ma matyg kwalifikowalnosé i istotny btad dysparycji. Nalezy
podkreslié, ze na btedy utozenia (w szczegdlnosci wzgledem osi y) najbardziej narazone
sg oceny obiektéow odleglych, w mniejszym stopniu obiekty oddalone od S$rodka kadru.
Najmniejszy btad mapowania wystepuje bowiem dla elementéw bliskich znajdujacych sie
w $rodku kadru.

Testy z uzyciem wirtualnej sceny pozwolity na precyzyjny pomiar wrazliwosci. Cho¢
renderowana scena nie odzwierciedla w petlni warunkéw o$wietleniowych, szumu kamery;,
znieksztalcen, itp., wobec braku narzedzi umozliwiajacych precyzyjne pozycjonowanie
kamery, w kolejnej sekcji udato sie jednak sprawdzi¢, jaka moze by¢ wrazliwos¢ stereowizji
w rzeczywistych warunkach.

5.3.2. Wrazliwosé systemu stereowizyjnego dla sceny rzeczywistej

Pomiaréw wrazliwosci stereowizji dokonano rowniez w pomieszczeniu 5x5m, w ktérym
ulokowano 4 obiekty w réznej odlegtosci od uktadu kamer. Te obiekty to: Oy — prosto-
padloscian (kolorowe opakowanie), Oy — lampa na statywie, O3 — krawedz parawanu, Oy
— kolumna $cienna. Dla obserwowanych obiektéw wybrano punkty pomiarowe na kran-
cach kazdego obiektu. Odlegtos¢ kazdej kamery od danego punktu pomiarowego zostata
zmierzona dalmierzem laserowym, ktérego doktadnos¢ wynosi 2mm. Nalezy zaznaczyc,
ze pomiar w rzeczywistosci ma nieco mniejsza doktadnos¢ ze wzgledu na ruchomy punkt
zamocowania dalmierza. Odlegtosci obiektéw od kamer pomierzone za pomoca dalmierza
przedstawiono w tab. 5.3. Stanowily one wartosci referencyjne do badania wrazliwosci
stereowizji.

Dodatkowo dokonano wielokrotnego pomiaru $rodka obiektu, ktorego wartosé srednia
najlepiej oddaje odlegto$é¢ obiektu od kamery. Ogdlna statystyke pomiaru (w postaci
wartosci §rednich) przedstawiono w tab. 5.4.
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W ramach testéw sprawdzono wplyw rotacji platformy (prawej kamery) wzgledem
osi x oraz y, a takze wplyw translacji w kierunku y oraz z. Ze wzgledu na ograniczona
precyzje ustawiania platformy, nie zbadano wptywu maltych obrotéw wzgledem osi z.
Warto zaznaczy¢, ze z powodu braku precyzyjnych narzedzi, pomiary wykonano tylko
dla kompletnej jednostki nosnej (wraz z kamera). Zaréwno obrét, jak i przesuniecie wy-
konywano poprzez ruch $rub (ze skokiem gwintu réwnym 1mm) umieszczonych w odpo-
wiednich otworach dolnej platformy widocznej na rys. 5.18. Nie mozna zatem utozsamiaé
obrotu catej platformy z obrotem kamery, gdyz obrotom zawsze w badaniach towarzy-
szyta niewielka translacja kamery. Na wykresach 5.31a - 5.34 zaprezentowano wyniki dla
4 obserwowanych obiektéw rzeczywistych.

Utlozenie

Rys. 5.31 dotyczy przypadku, kiedy rotacji wokot osi @ towarzyszy przesuniecie, a miano-
wicie przy obrocie 0.7° powstaje niewielka translacja w kierunku y oraz z, odpowiednio
0.5mm oraz 0.45mm. Natomiast wieksza rotacja, np. 2.1° skutkuje tez przesunieciem
3mm w kierunku y oraz 2.7mm w kierunku z. Podobnie w przypadku obrotu wokot osi z
zilustrowanego na rys. 5.32; wraz z obrotem 0.5° wzgledem osi z wystepuje przesuniecie
0.6mm w kierunku x oraz (okoto) 0.002mm w kierunku y, za$ przy obrocie 2° powstaje
dodatkowe przesuniecie o 2.5mm w kierunku x oraz okoto 0.04mm w kierunku y.

Zalezno$¢ btedu dysparycji oraz jej kwalifikowalnosci od bledu utozenia (prawej) ka-
mery wzgledem osi x jest zobrazowana na rys. 5.31. Poziom btedu dysparycji dla wigk-
szych wartosci btedu utozenia jest zblizony do poziomu odpowiedniego pomiaru dla sceny
wirtualnej (rys. 5.27). Jednakze zagregowane btedy pomiarowe skutkuja nagtym wzrostem
btedu dysparycji dla niewielkiego btedu utozenia. Ponadto dla wiekszych wartosci btedu
utozenia mozna zaobserwowac¢ niemonotonicznosé¢ btedu dysparycji, podobny dla prak-
tycznie wszystkich badanych obiektéw. Wykres kwalifikowalnosci dysparycji jest podobny
do wyniku uzyskanego dla sceny wirtualnej. W tym przypadku niedoktadnos¢ pomiaru
skutkuje mniejsza kwalifikowalnoscig dla wiekszych btedéw ultozenia. Warto tez zazna-
czy¢, ze zawarto$¢ analizowanych scen, rzeczywistej i wirtualnej, byty inne, zatem nie
nalezy szczegétowo poréwnywaé wynikéw kwalifikowalnosci dysparycji (w tym wartosci
maksymalnej i minimalnej).

Tablica 5.3 Wyniki pomiaru odlegtosci badanych czterech rzeczywistych obiektdw.

Oy O, Os Oy

lewy gérny [m] | 1.461 | 2.105 | 3.038 | 4.831

lewy dolny [m] | 1.425 | 2.14 | 2.972 | 4.737

prawy gérny [m] | 1.446 | 2.09 | 3.018 | 4.853

prawy dolny [m] | 1.413 | 2.13 | 2.964 | 4.73
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Tablica 5.4 Sredni pomiar odleglosci srodka badanych obiektéw od kamery.
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Rysunek 5.31 Bezwzgledny btad dysparycji oraz analiza jakosciowa mapy dysparycji w
funkcji btedu utozenia w osi x dla 4 rzeczywistych obiektow.

Zgodnie z prawami geometrii, testy przeprowadzone w wirtualnej przestrzeni wyka-
zaly, ze btad ulozenia (obrét) wzgledem osi z skutkuje btedem dysparycji, ktory jest tym
wiekszy im dalej od Srodka ekranu znajduje sie dany obiekt. Wyniki analogicznego po-
miaru rzeczywistej sceny zobrazowano na rys. 5.32. Blad jest maly dla obiektéw w srodku
kadru, a duzo wiekszy (i rosnie gwattownie z bltedem utozenia) dla obiektéw poltozonych
blisko krawedzi kadru. Niemniej réznorodny rozktad rzeczywistych btedow pomiarowych
powoduje wahania. Krzywa kwalifikowalnosci dysparycji prawie monotonicznie maleje
wraz ze wzrostem btedu utozenia w sposob analogiczny do innych przypadkéw.

Polozenie

Przy badaniu wrazliwosci stereowizji wzgledem przesuniecia, udato si¢ wykona¢ pomiar
z dokltadnoscia rzedu 0.3mm. Jednakze wskutek wplywu dodatkowej (obocznej) nie-
doktadnosci utozenia kamery podczas pomiaru, nie mozna wyizolowaé (wzrostu) btedu
dysparycji wynikajacej z samego (wzrostu) btedu potozenia. Analizujac btedy potozenia
wzdhuz osi y (rys. 5.33) mozna wnioskowaé, ze wplyw dodatkowego (obocznego) btedu
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Rysunek 5.32 Bezwzgledny btad dysparycji oraz analiza jakosciowa mapy dysparycji w
zaleznosci od btedu utozenia wzgledem osi z dla 4 rzeczywistych obiektow.

jest wickszy od bledu potozenia, o czym swiadczy duza amplituda wahan btedu dyspa-
rycji podobna dla wszystkich badanych obiektow. Natomiast kwalifikowalnos¢ dysparycji
wskazuje, ze btad polozenia ponizej 3mm (przy ograniczonym bledzie utozenia) skut-
kuje akceptowalnym poziomem kwalifikowalno$ci. Mozna tez wnioskowaé, ze z obocznym
bledem ulozenia zwigza¢ mozna pewien prég bledu, powyzej ktérego algorytm SGBM
nie znajduje juz podobienstwa miedzy punktami w lewym obrazie i ich odpowiednikami
w prawym obrazie kamery.
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Rysunek 5.33 Bezwzgledny btad dysparycji oraz analiza jakoSciowa mapy dysparycji w
zaleznosci od btedu potozenia w kierunku y dla 4 rzeczywistych obiektow.

Jak wykazano poprzez badania dokonane na wirtualnej scenie, btad dysparycji rosnie
wraz ze wzrostem btedu potozenia w osi z w zaleznosci od potozenia obiektu w kadrze.
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Wraz ze wzrostem btedu potozenia kwalifikowalno$é dysparycji maleje bardzo tagodnie
i nie osigga warto$ci mniejszej niz 0.45 w badanym zakresie. W pomiarze rzeczywistej
sceny (odwzorowanym na rys. 5.34), wskutek wpltywu obocznych btedéw utozenia, nie
obserwuje si¢ prostego wzrostu btedu dysparycji wraz ze wzrostem btedu potozenia w osi
z. Natomiast poréwnujac kwalifikowalnos¢ dysparycji przy btedach potozenia wzdhuz osi
y 1 z (odpowiednio rys. 5.33b 1 rys. 5.34b) zauwazy¢ mozna, ze stereowizja jest mniej
wrazliwa na btedy polozenia w osi z (patrz zakresy zmiennosci btedu potozenia), podobnie
jak przy pomiarze sceny wirtualne;j.
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Rysunek 5.34 Bezwzgledny btad dysparycji oraz analiza jakosciowa mapy dysparycji w
zaleznosci od btedu potozenia w kierunku z dla 4 rzeczywistych obiektow.

Wnioski

Mimo wystepowania duzych btedow pozycjonowania kamery, badanie wrazliwosci stereo-
wizji dla sceny rzeczywistej pozwala oceni¢ wptyw bledéw polozenia oraz utozenia (przy
zjawisku obocznego niewielkiego btedu potozenia) na proces mapowania. Biorac odpo-
wiednig poprawke na te btedy uznaé¢ mozna, ze wykonane pomiary dla sceny rzeczywistej
i wirtualnej sg zgodne. Stereowizja jest ogdlnie bardzo wrazliwa na bledy utozenia. Aby
otrzymaé¢ mape wysokiej jakosci (o duzej kwalifikowalnosci) i btedzie dysparycji rzedu
1 piksela, konieczna jest precyzja utozenia rzedu 0.1° i potozenia rzedu 10mm. Wzglednie
dobra mape mozna otrzymac nawet przy doktadnosci utozenia 0.3° i potozenia 50mm.

Implementacja systemu VisRobot oparta na niedrogich urzadzeniach pomiarowych
pozwala uzyska¢ jedynie doktadnos$¢ utozenia rzedu 1° i potozenia rzedu 8% (opcja z pro-
gowaniem) w stosunku do szerokosci bazy, co przedstawiono odpowiednio w sekcjach 5.2.1
oraz 5.2.2. Warunki te pozwalaja na uzyskanie mapy niskiej jakosci ze wzglednie duzym
btedem dysparycji. Zatem poprawa mapy zwiazana z uzyciem zmiennej bazy wystapi
przede wszystkim dla punktow, ktérych wartos¢ dysparycji (dla pierwotnej bazy) jest
bliska 0.

Przyktadowo dla analizowanej wirtualnej sceny, przy poczatkowej bazie 1cm obiekt
O4 ma dysparycje rowng 2. Blad pomiaru zwiazany z kalibracja to co najmniej 4+0.25
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Tablica 5.5 Zakresy dysparycji zwigzane ze zmienng baza uzyte w wirtualnych scenach.

By B By Bs

szeroko$¢ bazy dem 15em 45em 135em

zakres dysparycji | [4,34] | [12,102] | [36,305] | [108,913]

piksela, zas btad dyskretyzacji to £0.5 piksela (co opisano w sekcji 3.4.3). Dlatego fak-
tyczna dysparycja zawiera sie w przedziale (1.25,2.75) piksela (czyli 2 £0.75), co od-
powiada przedzialowi odleglosci (7.80,17.15) m zgodnie z wzorem (3.39). Dla bazy 8cm
obiekt O, ma dysparycje rowna 19, wiec faktyczna dysparycja O, zawiera sie w przedziale
(18.25,19.75), ktéremu odpowiada przedzial odlegtosci (8.69,9.40) m. Zatem przy zato-
zeniu, ze btad utozenia wynosi 0.5°, to wedtug przeprowadzonej analizy wrazliwosci, btad
dysparycji nie przekracza okoto 5 pikseli. Faktyczna dysparycja obiektu O, zawiera sie
w przedziale (24, 14), co odpowiada odlegtosci (7.14,12.26) m. Zatem przy szerszej bazie,
btedzie utozenia 1° i niewielkim btedzie potozenia, odwzorowanie dalekiego obiektu jest
doktadniejsze w poréwnaniu z pierwotng baza. Oczywiscie liczba punktéw pomiarowych
(kwalifikowalnosé dysparycji) bedzie w takiej sytuacji mniejsza.

5.3.3. Doktadnosé mapowania wirtualnego otoczenia

Wirtualne $rodowisko jest bardzo przydatne, gdyz pozwala nie tylko na doktadne pozycjo-
nowanie kamery w przestrzeni, ale takze umozliwia doktadniejsze generowanie mapy glebi.
Dzigki temu mozna tez poréwnaé¢ dane pomiarowe z doktadniejszymi danymi odniesie-
nia (dane ground truth). Alternatywa jest dostarczenie rzeczywistych danych odniesienia
pochodzacych, np. z zaawansowanego lidaru. Jednak nawet lidar wysokiej precyzji nie
zapewni doktadnosci mapowania cho¢by zblizonej do wirtualnej mapy gtebi.

W ramach dysertacji dokonano ewaluacji stereowizji ze zmienng bazg wykorzystujac
srodowisko wirtualne (mapy glebi). W tym celu przeprowadzono obliczenia dla wielu wir-
tualnych scen. Jednakze brak dostepnosci darmowych scen dedykowanych dla programu
Blender, ktéry wykorzystano we wczesniejszych obliczeniach, skutkowal koniecznoscig
uzycia programu 3D Studio Max z dodatkiem V-Ray, dla ktérego mozna juz znalezé
liczne darmowe sceny.

Na poczatku procedury testowania umieszczono wirtualng kamere, aby kadr obejmo-
wal mozliwie duzy obszar srodowiska, a takze aby umozliwi¢ mapowanie ze zmienng bazg.
Za pomocy wirtualnej linijki zmierzono odlegtos¢ do najdalszego i najblizszego obiektu od
kamery, aby oceni¢ maksymalna i minimalna uzyteczng baze. W wyznaczonym zakresie
wybrano szerokosci 4 baz (By — Bj), gdzie kazda nastepna baza jest trzykrotnie szersza
od poprzedniej. Przyktadowe zakresy dysparycji dla jednej z analizowanych wirtualnych
scen przedstawiono w tab. 5.5 (scena 7674 (Open3dmodel.com, 2015)). Oczywiscie algo-
rytm SGBM pozwala na analize dysparycji w ograniczonym zakresie, co w praktyce (dla
danej bazy) oznacza to, ze wyjSciowa dysparycja nie przekracza wartosci 160 pikseli (co
opisano w sekeji 4.4.1).
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(a) Obraz wirtualnego otoczenia. (b) Obliczona glebia odniesienia.

Rysunek 5.35 Renderowany obraz wirtualnego otoczenia i jego wyznaczona glebia od-
niesienia.

Jak wspomniano, wirtualna mapa gtebi bedaca odniesieniem w tym badaniu jest ge-
nerowana w programie 3D Studio Max. Program normuje zakres gtebi wzgledem maksy-
malnej i minimalnej odleglosci sceny. Zatem wirtualna mapa gtebi jest odpowiednio prze-
skalowana przed poréwnaniem jej z wynikami stereowizji. Przyktadowy obraz wirtualnej
kamery oraz wirtualna mapa glebi zostaly zobrazowane na rys. 5.35. Dla zapewnienia
czytelnosdci glebie przedstawiono z uzyciem odcieni nasyconych koloréw. Ciepte kolory
opisuja mala glebie (z minimum dla koloru czerwonego), za$ zimne kolory zwiazane sa
z duza glebia (i maksimum dla koloru niebieskiego).

W ramach testu dokladnosci mapowania, poréwnano mapy gtebi uzyskane dla baz
By - B3 z wirtualna mapa glebi. W rzeczywistej mapie glebi wystepuja obszary o nie-
znanej glebi, ktore nalezy wykluczy¢. Dokladno$é mapowania Am obliczono jako sume
absolutnych roznic glebi

Am = Z|(dv(x7y) _dr(xay” (57)

gdzie d, i d, to odpowiednio wirtualna i rzeczywista mapa glebi, tj. gtebia punktéw (z,y),
za$ x 1 y to poziome i pionowe wspotrzedne mapy glebi.

Przyktadowa analiza stereowizyna

Poza testem doktadno$ci mapowania, dla kazdej bazy zrealizowano wizualizacje mapy
réznicowej (btedu glebi), ktéra reprezentuje réznice miedzy wirtualng mapa gtebi a mapa
glebi wyznaczong za pomoca stereowizji. Dla czytelnosci uzyto odcieni nasyconych ko-
loréw. Im cieplejszy kolor tym wigkszy btad mapowania. Przyktad map réznicowych dla
sceny 7674, ktéra rozwazano wezesniej, zaprezentowano na rys. 5.30.

Analizujac rys. 5.36a mozna zaobserwowaé¢ maly btad mapowania dla bliskich obiek-
tow i stosunkowo duzy btad mapowania obiektow dalekich. Dodatkowo w losowych miej-
scach mozna zauwazy¢ mate obszary o bardzo duzych btedach mapowania (kolor zétty
i czerwony). Natomiast w przypadku baz B; i By wystepuja tylko pojedyncze duze bledy,
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(c) Baza Bs. (d) Baza Bs.

Rysunek 5.36 Mapa doktadnosci mapowania dla czterech analizowanych baz

ktorych na rys. 5.36b i 5.36¢ nie mozna wyraznie przypisa¢ obiektom o okreslonej odle-
gtosci od kamery. Mapowanie przy najwickszej bazie B3 charakteryzuje si¢ najmniejszym
bledem w obszarze obiektow dalekich (rys. 5.36d).

Warto zaznaczy¢, ze na rys. 5.36d zétte obszary sg widoczne w miejscu, gdzie znaj-
duje si¢ okno. Nie oznacza to jednak wzrostu btedu mapowania dla wzglednie dalekich
obiektow, a jedynie to, ze powierzchnie przezroczyste lub odbijajace swiatto sa jednym
z gtownych Zrodet problemow stereowizji. W tym przypadku algorytm SGBM popraw-
nie wyznaczyl odleglto$¢ wykraczajaca poza pomieszczenie, przy czym wirtualna mapa
odniesienia postuguje sie faktycznym wymiarem pomieszczenia. Opisana sytuacja wyste-
puje jedynie przy duzej bazie, gdyz zakres mniejszych baz wyklucza mozliwos¢ mapowania
obiektéw znajdujacych sie daleko (poza pomieszczeniem). Zatem faktyczna doktadnosé
mapowania otoczenia przy najwiekszej bazie jest nawet wieksza niz wskazywataby to
mapa réznicowa.

Wyniki statystyczne

Badanie dokladnosci mapowania zrealizowano dla 30 r6znych (dostepnych i darmowych)
scen wirtualnych. W kazdym przypadku zapewniono jednakowe ustawienia wirtualnej
kamery oraz dostosowano warunki oswietleniowe. Ze wzgledu na réznice w rozmiarach
scen pozycje wirtualnych kamer dobrano stosownie do odleglosci tak, aby minimalne
wartosci dysparycji dla kazdej bazy pokrywaly si¢ z minimalnymi wartosciami dysparycji
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Tablica 5.6 Btad mapowania dla czterech szerokosci bazy usredniony po 30 realizacjach.

baza BO B1 BQ Bg

btad mapowania | 1 | 0.592 | 0.429 | 0.24

z tab. 5.5. Usredniony btad mapowania po 30 realizacjach dla baz By - Bs przedsta-
wiono w tab. 5.6. Btad mapowania zostat dodatkowo unormowany wzgledem najwickszej
wartosci tego bledu. Zatem przy zmiennej bazie usredniona doktadnos¢é mapowania przy
bazie B3 wzrasta ponad czterokrotnie (1/0.24) wzgledem pierwotnej bazy. Jest to dow6d
potwierdzajacy teze pracy, ze zmienna baza poprawia jakosé odwzorowania (co najmniej
czterokrotnie), co nalezy uznaé za istotny czynnik poprawy jakosci mapowania. Poprawa
ta dotyczy wszystkich punktéw na mapie, ktorych gtebia jest okreslona.

Warto wspomnie¢, ze baza B3 w tym badaniu jest az 27-krotnie wieksza od bazy
By. Jednak nie uzyskuje sie poprawy jako$ci mapowania tego rzedu, co moze by¢ spo-
wodowane faktem, ze catkowite btedy odwzorowania (wystepujace np. na krawedziach
obiektéw) pogarszaja ocene jakosci mapy.

5.3.4. Mapowanie wybranego otoczenia rzeczywistego

Przeprowadzono réwniez badania, jak proponowany system dziata dla przyktadowego oto-
czenia rzeczywistego. Doswiadczenie przeprowadzono w Laboratorium Integracji Syste-
méw Automatyki wydziatu ETT Politechniki Gdanskiej, gdzie znajduje si¢ oczujnikowana
makieta Pomorskiej Kolei Metropolitalnej (rys. 5.37). Ze wzgledu na réznorodnosé ele-

Rysunek 5.37 Zdjecie mapowanego pomieszczenia z makietg kolejowg w Laboratorium
Integracji Systeméw Automatyki.

mentow oraz duze rozmiary makiety, mozliwe byto uzyskanie mapy bogatej w szczegdly
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z uwzglednieniem duzych odlegtosci. Aby zobrazowaé makiete, robota ustawiono na pta-
skiej powierzchni umieszczonej powyzej makiety. Efekt zmiennej bazy uzyskano poprzez
przemieszczanie robota po powierzchni.

Warto zaznaczy¢, ze rozmiary pomieszczenia determinuja dobor szerokosci baz. Aby
zaobserwowaé istotna poprawe jakosci nalezy tak ustawi¢ baze By, aby otrzymac¢ mak-
symalng dysparycje dla obiektow znajdujacych sie najblizej kamer, zas dla najdalszych
obiektow - zerowa (lub bardzo mata) dysparycje. Aby uzyskaé¢ opisany efekt w mapo-
wanym pomieszczeniu konieczne byloby ustawienie pierwotnej bazy o szeroko$ci rzedu
kilku mm. Taka konfiguracja nie jest jednak realizowalna dla podstawowego skalibrowa-
nego uktadu stereo, gdzie obrazy z dwoch kamer sg rejestrowane jednoczesnie. Z drugiej
strony realizacja malej bazy przez przesuniecie kamery i zapis pary obrazéw w réznych
chwilach czasu jest obarczona duzymi btedami utozenia opisanymi w poprzedniej sekcji
5.3.2. Dlatego tez do$wiadczenie majace na celu prezentacje systemu, ktéry tagczy mapy
dysparycji dla réznych baz stereo, zrealizowano dla wigkszych szerokosci baz, przy statym
btedzie pozycjonowania kamer.

Eksperymenty

Elementy mapowanego pomieszczenia sg widoczne na rys. 5.37, ktory jest obrazem z le-
wej kamery w poczatkowej pozycji. Eksperyment realizowano wedtug schematu dziatania
systemu VisRobot opisanego w sekcji 4.1, wykorzystujac przy tym wyestymowane para-
metry modelu oraz filtracje Kalmana opisana w sekcji 5.2.2. Zapisano obrazy z kamer
dla 4 baz o szerokosciach: By=1cm, Bi=4cm, Bo=8cm, B3=16cm. Mapy dysparycji wy-
znaczono dla wszystkich 4 baz. Wizualizacje wynikéw (rys. 5.38) uzyskano w oparciu o
modut VIS. Dla zapewnienia czytelnosci zakres zmiennosci dysparycji przedstawiono w
postaci odcieni nasyconych koloréw".

Na rys. 5.38a mozna zaobserwowa¢ mape dysparycji przy bazie By, ktora jest wzgled-
nie gtadka. W czesci obrazu, gdzie wystepuje makieta kolei nie ma istotnych obszarow
o nieznanej dysparycji, jednakze zakres zmian barw jest maly, co $wiadczy o matej roz-
dzielczosci wgtebnej. Torowisko znajdujace sie blisko uktadu kamer mozna dostrzec po-
réwnujac mape dysparycji z oryginalnym kolorowym obrazem (rys. 5.37). Natomiast ana-
logiczne poréwnanie obrazow w przypadku obiektéw znajdujacych sie daleko od uktadu
kamer jest w zasadzie niemozliwe. Rozdzielczos¢ przestrzeni barw, ktérej odpowiada roz-
dzielczo$¢ dysparycji, jest w tym przypadku zbyt mata.

Mapa dysparycji przy bazie B; widoczna na rys. 5.38b jest takze gltadka. Porownujac
mapy utworzone przy bazach By i B; zaobserwowa¢ mozna roznice rozdzielczosci prze-
strzeni barw, ktora odpowiada wiekszej rozdzielczos$ci dysparycji. Przy bazie By obiekty
znajdujace sie blisko uktadu kamer sg rozréznialne od obiektéw odlegtych. Ponadto zwiek-
szenie rozdzielczo$ci wgtebnej pozwala na rozréznienie (cho¢ z trudnoscia) pojedynczych
obiektow potozonych wzglednie blisko uktadu kamer.

W przypadku map dysparycji przy bazach Bs i B3 (odpowiednio na rys. 5.38¢ 1 5.38d)
mozna zauwazy¢ obszary o nieznanej dysparycji w torowisku (potozone blisko uktadu
kamer). Jest to najprawdopodobniej spowodowane powtarzajacym sie wzorcem, jaki sta-
nowia tory. Przy wiekszej bazie algorytm SGBM skutkuje bledna interpretacja, gdyz
sasiednie linie torow sg zbyt podobne do siebie, co nie pozwala wyznaczy¢ dysparycji.

4Kolorem niebieskim opisujemy mata dysparycje reprezentujaca réwniez duze odleglosci.
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(c) Bs (d) Bs

Rysunek 5.38 Mapy dysparycji przy czterech bazach stereowizyjnych.

Natomiast rozdzielczos¢ przestrzeni barw oraz rozdzielczos¢ dysparycji wyraznie rosng
wraz ze wzrostem szerokosci bazy. Na rys. 5.38d rozdzielczos$¢ przestrzeni barw jest naj-
wieksza. Obserwacja obrazu pozwala na rozréznienie obiektéw znajdujacych sie wzglednie
daleko od uktadu kamer. Podobnie mozna zinterpretowaé¢ potozenie niebieskiego wagonu
(zaznaczonego w kétku na rys. 5.37) i pojedynczych drzew.

W systemie VisRobot zlozenie map dysparycji przy bazach By - Bz daje kompletna
mape zobrazowang na rys. 5.39. Rozdzielczos¢ przestrzeni barw jest taka sama jak w przy-
padku mapy przy bazie Bs, ale nie zawiera obszaréw o nieznanej dysparycji, ktére sa wi-
doczne na rys. 5.38d. Przy innym doborze szerokosci baz moze wystapi¢ sytuacja, kiedy
wynikowa mapa dysparycji ma wieksza rozdzielczosé niz sktadowe mapy dysparycji. Jed-
nakze w tym przypadku szerokosci bazy dobrano tak, aby uniknaé¢ negatywnego wpltywu
btedow zwigzanych z niedoktadnym potozeniem i utozeniem kamer. Przyktad ten takze
potwierdza teze, ze proponowane rozwigzanie poprawia odwzorowanie otoczenia oparte
na danych stereowizyjnych.

Finalna (zlozona) mape dysparycji mozna wyswietli¢ operatorowi robota. Nalezy przy
tym ograniczy¢ jej ‘zakres’ przez zakrycie pikseli, stosujac (4.32). Takie podejscie prowadzi
do zakrycia bliskich elementéw oraz obserwacje tylko wystarczajaco dalekich obiektow
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Rysunek 5.39 Wynikowa mapa dysparycji.

Tablica 5.7 Ocena jakosci gtebi dla czterech baz.

baza By | By | By | Bs

jakos¢ glebi | 0.45 | 0.73 | 0.65 | 0.62

(z powiekszong rozdzielczos$cia wglebna). Aby wyswietli¢ optymalng gtebie wybiera sie
optymalna baze zgodnie z kryterium (4.33). W analizowanym eksperymencie optymalna
jest baza Bj, co wynika z tab. 5.7.

Obserwujac mapy dysparycji na rys. 5.38a - 5.38d zauwazy¢ mozna, ze ocena glebi
przy bazie By jest niska ze wzgledu na duze obszary (liczbe pikseli) o zerowej dysparycji d
(nie wida¢ konturéw obiektéw potozonych daleko). W przypadku baz B - Bz wszystkie
najdalej potozone obiekty maja niezerowa dysparycje, co oznacza, ze szerokos¢ bazy B
jest wystarczajaca do odwzorowania glebi badanego pomieszczenia (oczywiscie btad od-
wzorowania obiektow dalekich przy bazie B jest wigkszy w poréwnaniu z wynikami przy
szerszych bazach). Natomiast przy szerokich bazach B, i Bs wystepuja juz obszary o
nieokreslonej dysparycji, co obniza oceng jakosci gtebi. Wynik ten dokumentuje réwniez
uzytecznosé kryterium (4.33), ktére poprawnie ocenia jakosé gtebi.

Po ztozeniu map dysparycji dla poszczegdlnych baz uzyskano chmure punktéw, ktorej
wizualizacje przedstawiono na rys. 5.40. Na mapie widoczna jest oryginalna pozycja ka-
mery na przecieciu osi czerwonej, zielonej i niebieskiej (w dolnej czesci obrazu), obiekty
znajdujace si¢ w otoczeniu, a takze nieliczne btedne punkty, zwigzane sa np. z gtadkimi
obszarami i powtarzajacym sie wzorcem.

W ramach eksperymentu, odwzorowanie 3D (chmura punktéw) ustawiono tak, aby
wirtualna kamera dawata obraz zblizenia na obiekty bliskie oraz widok z géry. Dzigki temu
dokonano wizualizacji zmian rozdzielczosci wgtebnej. Aby obrazy byty czytelne zmody-
fikowano kolorystyke zobrazowania tak, aby za pomoca wybranych koloréw wyizolowaé
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Rysunek 5.40 Mapa 3D w systemie ze zmienna baza.

punkty zwigzane z konkretng bazg. Dodatkowo zastosowano tu 50% poziom przezro-
czystosci. Na rys. 5.41 1 rys. 5.42 widoczne sa fragmenty mapy, gdzie punkty zwigzane
z mniejsza baza By zaznaczono kolorem czerwonym, zas punkty zwigzane z wicksza baza
By zaznaczono kolorem zottym. Nietrudno zauwazyé, ze rozdzielczo$¢ pomiaru jest wy-

raznie wieksza dla wickszej bazy, przez co mozna dokltadniej okresli¢ potozenie danego
punktu na mapie.

Rysunek 5.41 Mapa 3D w rzucie perspektywicznym z wyréznieniem punktéw wyzna-
czonych dla 2 sasiednich baz (czerwony By, z6tty By).
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Wnioski

Eksperyment rzeczywisty pozwala zaobserwowaé poprawno$¢ dziatania systemu VisRo-
bot. Analiza poszczegdlnych map dysparycji i koncowej mapy daje mozliwo$¢ wizualnej
oceny poprawy jakosci stereowizji przy uzyciu zmiennej bazy. Ponadto wizualizacja rzu-
tow mapy 3D z zaznaczonymi punktami zwiazanymi z sasiadujacymi bazami unaocznia,
jak zmienia sie rozdzielczo$¢ glebi na skutek zmiany szerokosci bazy. Widaé, ze przecho-
dzac do wigkszych baz uzyskujemy uwidatnienie dalekich obiektow.

Rysunek 5.42  Rzut poziomy (z géry) mapy 3D z wyréznieniem punktéw wyznaczonych
dla 2 sasiednich baz (czerwony By, zétty By).

W ramach eksperymentu nie podjeto sie kwantyfikowania stopnia polepszenia mapy
ze wzgledu na dostepna precyzje pomiarows pozycji kamer. Natomiast w srodowisku
wirtualnym dowiedziono, ze jest ona istotna oraz w jakim stopniu wplywa na wyniki
stereowizyjnej oceny glebi (dysparycji i kwalifikowalnosci), jak rowniez wykazano, ze w
opisanym eksperymentalnym przypadku wystepuje czterokrotny wzrost doktadnosci.

5.4 Podsumowanie

Testy wrazliwosci stereowizji w srodowisku wirtualnym i rzeczywistym, a takze obrazy
mapowanego wybranego srodowiska, pokazujg ze system ze zmienng baza moze by¢ sku-
teczny w mapowaniu ograniczonego srodowiska i daje mozliwosci zwiekszenia zakresu
mapowanego srodowiska oraz rozdzielczosci wgtebnej.

Przy wysokiej doktadnosci potozenia i utozenia kamer, system VisRobot istotnie po-
prawia jakos¢ odwzorowania otoczenia. W przedstawionym tescie w $rodowisku wirtu-
alnym uzyskano poprawe co najmniej czterokrotna. W przypadku btedéw typowych dla
sprzetu o wzglednie niskim koszcie, stwierdzona duza wrazliwo$é¢ stereowizji na btedy
pozycjonowania kamer sprawia, ze w systemie zwicksza sie doktadnos¢ mapowania, ale
tylko w ograniczonym zakresie dysparycji. Bez wzgledu na btad pozycjonowania kamer,
system VisRobot ze zmienng bazg zwicksza zasieg mapowanego terenu w obszarach, w
ktorych dysparycja wynosi zero przy pierwotnej bazie.
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Ocena jakosci glebi w systemie VisRobot umozliwia okreslenie optymalnej bazy wzgle-
dem jakosci mapy glebi zgodnie z kryterium (4.33). Dzigki temu ludzki operator robota
moze doktadniej (glebiej) obserwowaé analizowana przestrzen za pomoca zastosowanej
techniki stereoskopowej. Przy szerokich bazach uzyskuje sie w ten sposéb efekt 'pogte-
bienia przestrzennego’.

W ramach prowadzonych badan przedstawiono takze wyniki testow zwiazanych z okre-
slaniem potozenia i utozenia w systemie VisRobot. Ze wzgledu na silny negatywny wplyw
szumoéw wiasnych akcelerometru oraz btedéw usuwania sktadowej grawitacji z sygnatu
przyspieszenia oceniono wplyw filtracji sygnatu na wynik podwoéjnego catkowania danych.
Badania symulacyjne potwierdzity, ze generalnie filtracja dolnopasmowa przyspieszenia
nie wplywa na polozenie (wyznaczone przez podwdjne catkowania danych przyspiesze-
nia). Przeprowadzono takze testy wrazliwosci na szum akcelerometru oraz btad wynika-
jacy z usuwania sktadowej grawitacji, co pozwolito na ilosciowe okreslenie maksymalnych
btedow, przy ktorych system dziata wzglednie poprawnie.

Wyznaczanie potozenia platformy systemu VisRobot oparto na modelu dynamiki ro-
bota. Dzieki temu dane z akcelerometru staja sie uzyteczne przy wyznaczaniu potozenia.
Parametry modelu okreslono na drodze estymacji wlasng metoda laboratoryjna, ktora
wykrywa potozenie kolorowego znacznika (umieszczonego na robocie) w obrazie z kamery.
Wyniki detekcji oraz estymacji parametréw zweryfikowano na drodze doswiadczalnej.

Wyznaczone dane o potozeniu oraz utozeniu pochodzace z sensoréw inercyjnych po-
zwalaja na wyznaczenie trajektorii robota. Testy rzeczywiste pokazaty, jaki jest typowy
btad potozenia robota, wptywajacy bezposrednio na potozenie kamer w stereowizji, przy
ograniczonej precyzji dostepnego sprzetu.

Reasumujac, testy przeprowadzone i omowione w ramach niniejszej dysertacji dowo-
dza poprawnosci koncepcji oraz skutecznosci dziatania systemu VisRobot. Analiza ze-
branych wynikéow pozwala na ocene doktadnosci dziatania systemu, oraz determinuje,
jakie warunki nalezy spetic¢, aby uzyska¢ wysoka jakos$¢ trojwymiarowego odwzorowania
otoczenia.
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7 AKONCZENIE

Problem podjety w niniejszej dysertacji dotyczy tréjwymiarowego odwzorowania otocze-
nia przez roboty mobilne, opiera si¢ na stereowizji, z wykorzystaniem zmiennej bazy
stereo. Ze wzgledu na istnienie robotéw mobilnych dostosowanych do réznych srodowisk
roznorodnych pod wzgledem, budowy, napedu, sensoréw itp., analizowany problem ogra-
niczono do wybranego typu robota mobilnego. Zawezenie to wptywa oczywiscie na moz-
liwodci pomiarowe oraz na tworzong wynikowa mape 3D. Argumentacja przy wyborze
platformy robota oraz metody podejscia do odwzorowania otoczenia zostala przedsta-
wiona w ramach przegladu rozwigzan opisanego w rozdziale 2. Natomiast w odniesieniu
do szczegdtowych metod i algorytméw kierowano si¢ charakterystyka teoretycznych pod-
staw pomiaréw stereowizyjnych omowiong w rozdziale 3.

6.1 Zrealizowane zatozenia

Gléwny cel postawiony w pracy, czyli opracowanie metody odwzorowujacej obiekty ogra-
niczonego srodowiska na trojwymiarowej mapie cyfrowej z wykorzystaniem robotéw mo-
bilnych zaopatrzonych w stereowizje, udato sie osiggnaé¢ dla wybranego rodzaju robota
mobilnego. Autorskie laboratoryjne rozwigzanie stanowi ztozong procedure opartg na al-
gorytmie stereowizyjnym SGBM i zaktada zmienng baze stereo, ktora uzyskiwana jest
poprzez przemieszczanie robota. Dlatego znaczna cze$¢ pracy poswigcono problemowi
estymacji potozenia i utozenia robota, ktérych doktadnosé jest szczegdlnie istotna, ponie-
waz silnie wptywa na precyzje odwzorowania otoczenia. Zaproponowana metoda oparta
na filtracji Kalmana zostata sprawdzona zaréwno w warunkach symulacyjnych, jak i rze-
czywistych. W szczegdlnosci skupiono sie na estymacji potozenia w oparciu o dane akce-
lerometryczne oraz dynamiczny model ruchu robota.

Istotna motywacja do uzycia akcelerometru byto sprawdzenie uzytecznosci tatwo osiag-
galnych danych przyspieszenia do okreslania potozenia robota, gdyz w literaturze istnieja
liczne prace naukowe, z ktorych cze$é przeczy a czesé potwierdza uzytecznosé akcele-
rometréw w tym kontekscie. Wyznaczanie pozycji w oparciu o dane akcelerometryczne
wymaga podwoéjnego catkowania. Wskutek istnienia szuméw pomiarowych, scatkowane
dane obarczone sa bardzo duzym btedem, dlatego tez najpierw przeprowadzono analize
mozliwosci filtracji dolnopasmowej danych z akcelerometru. Ostatecznie studium wrazli-

129


http://mostwiedzy.pl

A\ MOST

wosci oceny potozenia pozwolito na okreslenie maksymalnego poziomu szumu sygnatow
akcelerometrycznych, przy ktorym catkowanie jest jeszcze uzyteczne.

Estymacja potozenia robota zostata w pracy zrealizowana za pomocg odpowiednio
zaadaptowanej metody obserwatorowej opartej na filtracji Kalmana. Wykorzystujac zi-
dentyfikowany model dynamiki robota (na drodze estymacji parametréw), model akce-
lerometru, dane akcelerometryczne a takze sygnal sterujacy robotem (wymuszenie), od-
powiednio zaprojektowany filtr umozliwia uzyteczna estymacje potozenia robota mimo
istnienia zlozonych i silnych szuméw pomiarowych. Metode zweryfikowano w warunkach
rzeczywistych z wykorzystaniem laboratoryjnej platformy sprzetowej. Dodatkowo para-
metry modelu robota uzytego podczas testow wyznaczono autorska metoda estymacji
oparta na przetwarzaniu danych z kamery CMOS (z wykrywaniem kolorowego znacz-
nika).

Ewaluacja opracowanej koncepcji stereowizyjnej obejmowata zarowno rozwazania ana-
lityczne, jak i symulacje w $rodowisku wirtualnym i rzeczywistym. Na drodze analitycz-
nej wyznaczono wrazliwos¢ stereowizji na btedy potozenia i utozenia robota, co pozwolito
okresli¢, w jaki sposéb btedy te propaguja sie przy tworzeniu mapy dysparycji, przy
czym ostateczny skutek zalezy od wspotrzednych obrazu. Ewaluacje wrazliwos$é stereowi-
zji przeprowadzono takze w srodowisku wirtualnym i rzeczywistym. Tutaj tez, analizujac
uzyskane wyniki, mozna zauwazy¢ wyrazna zalezno$¢ bledu odwzorowania od wspot-
rzednych ekranu. Bledy algorytmu SGBM i inne problemy towarzyszace poréwnywaniu
obrazow skutkowaly jednak niemonotonicznym przebiegiem (wahaniami) btedu dyspary-
cji w funkcji btedu potozenia lub utozenia. Dodatkowo, analiza wrazliwosci pokazata, jak
okreslonosé dysparycji, z ktora zwiazana jest jako$¢ mapy, zmienia si¢ wraz ze wzrostem
bledu potozenia i utozenia. Analogiczne testy przeprowadzono w $rodowisku rzeczywi-
stym, jednak w tym przypadku nieliniowo$ci i ograniczenia sprzetowe powodujg bardzo
duze nieregularnosci widoczne w ocenie btedu dysparycji. Jednak przeprowadzona ana-
liza ogodlnie pozwolita okresli¢ wymagania naktadane na doktadno$é¢ pozycji robota dla
potrzeb realizowanej stereowizji.

Testy doktadnosci procedury mapowania ze zmienng baza stereo zrealizowano dla
otoczenia wirtualnego i rzeczywistego. Dla wybranych 30 wirtualnych scen, w kazdym
przypadku wyznaczono wirtualna mape glebi (jako mape odniesienia) oraz dla czterech
wybranych baz okreslono odrebne mapy gtebi. Dzigki porownaniu tych map z mapa od-
niesienia mozna byto okresli¢ btad odwzorowania. Na tej podstawie zweryfikowano ilo-
sciowo, w jakim stopniu wykorzystanie zmiennej bazy poprawia docelowe odwzorowanie
otoczenia. Analogiczne testy w sSrodowisku rzeczywistym nie pozwolity na doktadng ocene
jakosci odwzorowania otoczenia. Niemniej, testy te pokazaly uzyteczno$é¢ opracowanego
systemu stereowizyjnego ze zmienng baza.

6.2 Odniesienie do tez pracy

Cele pracy zrealizowano w oparciu o zdefiniowane gtowne tezy badawcze oraz dwie tezy
pomocnicze. Tre$¢ tezy gltéwnej oznacza, ze odpowiednie przetwarzanie informacji z sen-
sorow inercyjnych oraz kamer stereoskopowych umieszczonych na robotach mobilnych
pozwala na adekwatne odwzorowanie otoczenia na mapie 3D. W pracy wykazano, ze
opracowany system pozwala odwzorowaé¢ otoczenie na mapie tréjwymiarowej. Doktad-
nos¢ odwzorowania zostata oceniona i zweryfikowana w warunkach symulacyjnych i rze-
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czywistych. Mozna dzieki temu stwierdzi¢, ze otoczenie jest odwzorowywane adekwatnie
do precyzyjnego pozycjonowania kamer (polozenia i ulozenia) opartego na danych iner-
cyjnych oraz ograniczen stereowizji, co potwierdza teze gtowna.

Pierwsza teza pomocnicza jest zwigzana z uzytecznoscig koncepcji zmiennej bazy przy
odwzorowaniu otoczenia. Teza ta zaktada, ze istotnym czynnikiem poprawy jakosci w sys-
temie stereowizyjnym jest zastosowanie obrazéw z kamer o zmiennej bazie stereoskopowe;j.
W systemie VisRobot uzyto zmiennej bazy przez kontrolowane przemieszczenie robota
z kamerami, przez co akwizycja lewego i prawego obrazu (pary stereo) jest realizowana
w roznych lokalizacjach robota. Na podstawie symulacji i eksperymentéw rzeczywistych
stwierdzono, ze zmienna baza pozwala zwickszy¢ uzyteczny zakres pomiarowy. Ekspery-
menty potwierdzity co najmniej czterokrotny wzrost doktadnosci dla badanych 30 $rodo-
wisk wirtualnych. Skutkiem zaproponowanej metody jest takze odwzorowanie dalszego
otoczenia, ktore zwykle jest poza zakresem pomiarowym pojedynczej (mniejszej) bazy
stereo.

Metoda zmiennej bazy zwicksza rozdzielczo$s¢ wgtebna, co pozwala na doktadniejsze
odwzorowanie otoczenia i poprawe jakosci systemu stereowizyjnego. Poprawa ta wystapi,
jesli spelnione beda dwa warunki. Po pierwsze algorytm stereowizyjny (SGBM) musi
wykry¢ odpowiednie punkty w lewym i prawym obrazie, ktére sa odpowiednimi rzutami
punktu 3D. Po drugie btad potozenia i utozenia kamer musi by¢ wystarczajaco maty.

W opracowanym systemie VisRobot pierwsza (najmniejsza) baza stereo jest realizo-
wana dla dobrze skalibrowanej pary obrazéw (typowe zastosowanie stereowizji). Nato-
miast kolejne wieksze bazy sa tworzone z wiekszym btedem potozenia i ulozenia. Zatem
taka konfiguracja daje mozliwos¢ bezposredniego poréwnanie standardowej stereowizji i
systemu ze zmienng bazg. Na drodze eksperymentéw wykazano, ze btedy utozenia i poto-
zenia nie przekraczajace odpowiednio 0.3° i 50mm, przy ogniskowej 3.5mm, daja istotna
poprawe jakosci systemu stereowizyjnego. Dla wigkszych btedéw, nie przekraczajacych
jednak progow 1.0° i 200mm, odpowiednio dla utozenia i potozenia, wystepuje nieznaczna
poprawa jako$ci odwzorowania. Dla wiekszych btedéw w ogdlnosci nalezy przyjac, ze do-
chodzi do poszerzenia zakresu pomiarowego, ale btad odwzorowania jest duzy. Zatem teza
ta jest potwierdzona warunkowo (z ograniczeniami).

Warto podkresli¢, ze btad odwzorowania nie jest staty dla obiektow widocznych na
obrazie. W zaleznosci od tego, ktéry btad (utozenia czy potozenia) jest dominujacy (wzgle-
dem osi z, y, z) oraz jakie jest potozenie obiektu w kadrze, wynikowy btad odwzorowania
moze istotnie sie rézni¢. Odpowiednie przypadki zostaly wyznaczone analitycznie oraz
sprawdzone na drodze symulacji i rzeczywistych eksperymentow.

Druga teza pomocnicza sugeruje, ze istnieje optymalne ustawienie bazy obrazéw ste-
reoskopowych pod wzgledem mozliwosci poprawnej oceny glebi obrazu. W opracowanym
systemie VisRobot zdefiniowano kryterium oceny jakosci gtebi (4.33), co pozwolito po-
rownaé jako$ciowo mapy glebi przy roéznych bazach oraz znalezé najlepsza mape glebi,
ktorg mozna zobrazowaé operatorowi robota. W tym celu zaprojektowano modul wizu-
alizujacy uzytkownikowi obraz 3D, co zawarto w sekcji 4.5. Modut ten wyswietla tylko te
fragmenty par obrazéw, ktére - zgodnie z reguta 1/30 - statystyczny czltowiek moze zoba-
czy¢ przy uzyciu dostepnych technik stereoskopowych. Przy zbyt matej bazie uzytkownik
nie odczuje przestrzennosci obrazu 3D, zas przy zbyt duzej bazie pojawia si¢ obszary
nieprawidtowe. Zatem w kontekscie drugiej tezy pomocniczej istnieje optymalny doboér
bazy, przy ktérym suma zakrytych pikseli (o zbyt duzej dysparycji) i liczba pikseli o
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zerowe]j dysparycji jest najmniejsza. W praktyce nawet dla duzej bazy wciaz moze wyste-
powaé wiele punktéw o zerowej dysparycji (kiedy odlegtosé punktu od bazy przekracza
przewidywany zakres pomiarowy). Optymalne ustawienie mozna wyznaczy¢ dopiero po
wyznaczeniu map dysparycji dla catego dostepnego zakresu baz. W systemie VisRobot
optymalng mape glebi okresla sie na podstawie dostepnych kilku (np. 8) baz. W praktyce
im wieksza jest liczba pomiaréw (baz), tym wieksza szansa na znalezienie najlepszej mapy
glebi.

6.3 Glowne osiggniecia pracy

W ramach niniejszej pracy rozwiazano wiele probleméw naukowych i technicznych. Do
najwazniejszych osiagnie¢ nalezy zaliczy¢:
e odwzorowanie otoczenia na tréjwymiarowej mapie cyfrowej w oparciu o sterowizje
ze zmienng baza
e ewaluacje systemu VisRobot w warunkach symulacyjnych i rzeczywistych
e wykazanie, ze zmienna baza stereowizyjna pozwala na istotng poprawe doktadnosci
odwzorowania otoczenia
e zbadanie wrazliwosci stereowizji i okreslenie na tej podstawie wymagan precyzji
pozycjonowania kamer oraz robota
e estymacje utozenia robota na podstawie fuzji danych inercyjnych
e estymacje potozenia robota na podstawie danych utozenia, danych akcelerometrycz-
nych oraz sygnatu wymuszenia
e potwierdzenie uzytecznosci akcelerometru przy wyznaczaniu potozenia — na pod-
stawie badan symulacyjnych i rzeczywistych
e zoptymalizowang dla ludzkiego operatora wizualizacje obrazu stereoskopowego w
systemie stereowizyjnym ze zmienna baza.

6.4 Krytyczna analiza pracy

Badania przeprowadzone w ramach niniejszej pracy pokazalty wielks wrazliwos¢ stereo-
wizji na btedy utozenia. Wykorzystanie fuzji danych z sensoréw inercyjnych i uzyskanie
utozenia z matym bledem, ktory nie przekracza 1.0°, nie wystarczytly do otrzymania
zadowalajacej poprawy jakosci odwzorowania. Warto tez podkresli¢, ze brak precyzyj-
nych narzedzi pomiarowych wymagal wprowadzenia wielu kompromisowych rozwigzan
procedury badawczej. Réwniez jakos¢ dostepnego sprzetu w duzym stopniu decydowata
o przyjeciu okreslonych zatozen przy projektowaniu opracowanego systemu VisRobot i
jego praktycznej implementacji.

Planujac dalsza realizacje projektu w oparciu o wiedze na temat wrazliwosci stereowi-
zji i ograniczen sprz¢towych, nalezatoby rozwazy¢ i wprowadzi¢ technike SfM, co mogtoby
wplynaé pozytywnie na doktadnosé potozenia i utozenia. Oczywiscie dopiero po przepro-
wadzeniu odpowiednich testéw mozna bedzie stwierdzi¢, w jakim stopniu technika ta
poprawi doktadnos$é¢ pozycji robota. Zwigkszenie przewidywanych kosztéw moze wigzac
sie z potrzebg wilaczenia wigkszej mocy obliczeniowej oraz zastosowania nowej, ciezszej
platformy robota mobilnego z rozbudowanymi systemami.

W celu uniknigcia doswiadczonych ograniczen metodologicznych i sprzetowych, nale-
zatoby zwiekszy¢ precyzje okreslania utozenia, na przyktad przez zastosowanie drozszych
i doktadniejszych sensoréw inercyjnych. Aby uzyskaé znaczaca poprawe (o kilka rzedéw
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wielkosci), pozycjonowanie mozna oprze¢ na multilateracji z uzyciem wigkszej liczby robo-
tow mobilnych. Kazdy robot mogtby by¢ zaopatrzony w znacznik i dedykowany system
optyczny, ktory za pomoca lasera precyzyjnie okresla utozenie i potozenie (odlegtosci
miedzy robotami). Przewidywany koszt wytworzenia takiego robota moze jednak by¢
wielokrotnie wigkszy i wiazac¢ sie z gruntownymi zmianami konstrukcji robotyckiej.

Na zakonczenie warto zauwazy¢, ze problem odwzorowania otoczenia mozna takze
rozwiazac korzystajac z metod aktywnych, jak Kinect lub drozszy lidar. Obecnie doswiad-
czamy obecnosci wielu aktywnych, radiowych systeméw, ktore zakitdcaja inne systemy,
oraz generalnie dziataja negatywnie na organizmy zywe. Wybdr rozwiazania pasywnego,
takiego jak stereowizja byl konsekwencja takiego pogladu. Przez setki tysiecy lat na-
tura wypracowata pasywny narzad wzroku dla wszystkich organizmoéw poruszajacych
si¢ podczas dnia w srodowisku ladowym. W metody aktywne zaopatrzone sa organizmy
zyjace przede wszystkim bez dostepu $wiatta (jak np. nietoperze). Zatem odpowiednia
stereowizja z wlasciwymi sensorami réwniez powinna by¢ co najmniej wystarczajaca przy
realizacji codziennych zadan bez niepotrzebnego zasmiecania $rodowiska.

133


http://mostwiedzy.pl

134

|d-A&zpaimisow z oueigod AZAIIM LSOW A/\\..A‘\


http://mostwiedzy.pl

SPIS RYSUNKOW

Bezzatogowy samolot Tkhana (Zrédto: NASA licencja: Public Domain). . 9
Bezzatogowy samolot RQ-1 Predator (Zrédio: Departament Obrony USA
licencja: Public Domain). . . . . . . . ... . o o o 10
Maty dron Phantom 4 (Zrédio: DJI licencja: Creative Commons 0). . . . 11
Autonomiczny robot podwodny Echo Voyager (Zrédio: DARPA licencja:
Public Domain). . . . . . . . ... 13
Robot gasiennicowy Talon (Zrddio: Departament Obrony USA licencja:
Public Domain).. . . . . . ... o 14

Robot humanoidalny FLASH (Zréd{o: lirec.eu, prawa autorskie: Lirec Group). 15
Robot humanoidalny Nao (Zrédlo: Ubahnverleih wikipedia licencja: Cre-

ative Commons 0). . . . . . .. L 16
Robot czworonozny BigDog (Zrédio: DARPA licencja: Public Domain). . 16
Robot SnakeBot (Zrddlo: NASA licencja: Public Domain). . . . ... .. 17
Schemat dziatania SLAM. . . . . ... ... ... ... ... .. ..., 45
Model otworkowy kamery. . . . . .. ..o Lo Lo o 48
Rownowazny model otworkowy kamery. . . . . ... ... 48
Zmieksztalcenia radialne. . . . . ... oL 20
Geometria epipolarna. . . . . ... Lo o1
Rzutowanie odcinka na ptaszczyzny nieskalibrowanych kamer. . . . . .. 52
Rektyfikacja obrazow z kamer. . . . . . . .. ... ... L. 53
Dysparycja obrazéw po rektyfikacji obrazéow z kamer. . . . . . . . .. .. 23
Schemat dziatania systemu VisRobot ze zmienna bazg. . . . .. .. ... 59
Kalibracja magnetometru. . . . . . . . .. ... ... . L. 62
Schemat algorytmu wyznaczania utozenia oparty na danych inercyjnych. 63
Przyspieszenia podczas obrotu sensora wzgledem osi x, y, z. . . . . . .. 65
Btad zwiazany z obrotem kamery wzgledem osi x oraz y . . . . . . .. .. 76
Btad zwiazany z obrotem kamery wzgledem osi 2. . . . . . ... ... .. 76
Btad zwiazany z przesunieciem kamery w kierunku z. . . ... ... L. 7
Btad gtebi dla réznych baz stereo. . . . . . ..o L 79
Teoretyczny przebieg funkeji wiarygodnosci w zaleznosci od odlegtosci. . 79

4.10 Funkcja wiarygodnosci z uwzglednieniem statego btedu potozenia i utozenia. 80

L =

/\/\\ MOST WIEDZY Pobrano z mostwiedzy.pl

A

135


http://mostwiedzy.pl

s =

/\/\\ MOST WIEDZY Pobrano z mostwiedzy.pl

A

4.11

4.12

4.13

5.1
5.2
5.3
5.4
5.9
5.6
5.7
5.8
5.9
5.10
5.11
5.12
5.13
5.14

5.15
5.16
5.17
5.18
5.19
5.20
5.21
5.22
5.23
5.24

5.25
5.26

5.27

5.28

5.29

5.30

Funkcja wiarygodnosci uwzgledniajaca staly btad utozenia oraz zmienny

btad potozenia baz B1-Bs. . . . . . . ..o 81
Obszar u$redniania gtebi na granicach zakresu sasiadujacych baz. . . .. 81
Postrzeganie glebi w obrazie stereoskopowym. . . . . . ... ... ... 84
Przyspieszenie robota wzgledem osi y. . . . . . . . ..o 89
Ulozenie robota wzgledem osi z (niebieski), y (zielony), z (czerwony). . . 90
Przyspieszenie robota wzdtuz osi z spowodowane zmiang utozenia. . . . . 90
Przyspieszenie robota. . . . . . . ..o Lo Lo 91
Potozenie robota. . . . . . . ..o L L 91
Generowane szumy uzyte w symulacji. . . . . . .. ..o 92
Szum typu bladzenie losowe. . . . . . . .. ..o 92
Dwukrotnie catkowany szum typu btadzenie losowe. . . . . . . . .. ... 93
Wplyw szumu akcelerometru na ocene potozenia robota. . . . .. .. .. 94
Wptlyw szumu ulozenia na ocene potozenia robota. . . . .. .. .. ... 94
Symulowany sygnal wymuszenia robota. . . . .. ... ... ... .. .. 96
Symulowane potozenie bez obecnosci szumu pomiarowego. . . . . . . . . 96
Symulowany szum akcelerometru. . . . . . . ... ... ... ... ... 97
Estymacja stanu oparta na obserwatorze Leuenbergera dla typowego szumu

akcelerometru. . . . . . .. Lo 97

Estymacja stanu oparta na filtracji Kalmana dla typowego szumu z akce-
lerometru. . . . . .. 98

Studium czutosci estymacji potozenia dla obserwatora Leuenbergera (nie-
bieski) i filtru Kalmana (zielony) w obecnosci szumu pomiarowego w postaci. 99
Trajektoria robota w systemie VisRobot. . . . . . . .. .. ... ... .. 99
Platforma testowa robota mobilnego. . . . . . . ... ... ... 100
Mierzone potozenie oraz predkos¢. . . . . . . ... 102
Dopasowanie odpowiedzi modelu do danych pomiarowych (predkosci). . . 102
Estymacja potozenia robota za pomoca systemu VisRobot-KF. . . . . .. 104
Chwilowy btad estymowanego potozenia robota. . . . . . .. . ... ... 105
Estymacja drogi przejechanej przez robota: pomiar referencyjny, estymacja
z progowaniem, estymacja bez progowania. . . . . . .. . ... ... L 106
Render obrazu wirtualnej sceny “movie set scene” (Zrddlo: free3d.com, li-
cencja: Creative Commons 0). . . . . . . ... .. L. 108
Kierunki odniesienia eksperymentu. . . . . . . ... ..o oL 109
Bezwzgledny btad dysparycji oraz analiza jakosciowa mapy dysparycji w
zakresie btedu utozenia wzgledem osi = dla 4 obiektow. . . . . ... ... 110
Bezwzgledny btad dysparycji oraz analiza jakosciowa mapy dysparycji w
zakresie btedu utozenia wzgledem osi y dla 4 obiektow. . . . . . ... .. 111
Bezwzgledny btad dysparycji oraz analiza jakosciowa mapy dysparycji w
zakresie btedu utozenia wzgledem osi z dla 4 obiektow. . . . ... .. .. 111
Bezwzgledny btad dysparycji oraz analiza jakosciowa mapy dysparycji w
funkcji btedu potozenia w kierunku y dla 4 obiektéw. . . . . . . ... .. 112
Bezwzgledny btad dysparycji oraz analiza jakosciowa mapy dysparycji w
zaleznosci od btedu potozenia w kierunku z dla 4 obiektow. . . . . . . .. 112
136


http://mostwiedzy.pl

s =

/\/\\ MOST WIEDZY Pobrano z mostwiedzy.pl

A

5.31

5.32

5.33

5.34

5.35

5.36
5.37

5.38
5.39
5.40
5.41

5.42

Bezwzgledny btad dysparycji oraz analiza jakosciowa mapy dysparycji w
funkcji btedu utozenia w osi x dla 4 rzeczywistych obiektow. . . . . . ..

Bezwzgledny btad dysparycji oraz analiza jakosciowa mapy dysparycji w

zaleznosci od btedu utozenia wzgledem osi z dla 4 rzeczywistych obiektow.
Bezwzgledny btad dysparycji oraz analiza jakosciowa mapy dysparycji w

zaleznosci od btedu potozenia w kierunku y dla 4 rzeczywistych obiektéw.
Bezwzgledny btad dysparycji oraz analiza jakoSciowa mapy dysparycji w

zaleznosci od btedu potozenia w kierunku z dla 4 rzeczywistych obiektow.

Renderowany obraz wirtualnego otoczenia i jego wyznaczona gtebia odnie-
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Integracji Systemoéow Automatyki. . . . ... ... oL,
Mapy dysparycji przy czterech bazach stereowizyjnych. . . . . .. .. ..
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Mapa 3D w systemie ze zmienna baza. . . . . ... ... .. ... ..
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Rzut poziomy (z gory) mapy 3D z wyrdznieniem punktéw wyznaczonych
dla 2 sasiednich baz (czerwony By, z6tty By)
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WYKAZ WAZNIEJSZYCH SKROTOW I OZNACZEN

Skréty

AHRS

Attitude and Heading Reference System

AIS

Automatic Identification System

AOV

Angle of View

BLC

Backlight Compensation

BM

Block Matching

CCD

Charge-Coupled Device

CMOS

Complementary Metal-Oxide Semiconductor

CPU

Central Processing Unit

DARPA

Defense Advanced Research Projects Agency

DC

Direct Current

DCM

Direct Cosine Matrix

EKF

Extended Kalman Filter

FPS

Frames Per Second

GPU

Graphics Processing Unit

HLC

Highlight Compensation

HSV

Hue Saturation Value

IMU

Inertial Measurement Unit

MEMS

Micro Electro Mechanical Systems

NASA

National Aeronautics and Space Administration

PIAP

Przemystowy Instytut Automatyki i Pomiaréw

PWM

Pulse Width Modulation

ROV

Remotely Operated Vehicle

SAR

Synthetic Aperture Radar

StM

Structure from Motion

SGBM

Semi-Global Block Matching

SLAM

Simultaneous Localization and Mapping

SUAV

Small Unmanned Aircraft Vehicle

UAV

Unmanned Aircraft Vehicle

UKF

Unscented Kalman Filter

uuv

Underwater Unmanned Vehicle

WDR

Wide Dynamic Range
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Oznaczenia

R zbiér liczb rzeczywistych

T transformacja uktadu wspétrzednych

T transpozycja macierzy

rank rzad macierzy

I norma

* sprzezenie

) iloczyn skalarny

X iloczyn wektorowy

o odchylenie standardowe

R macierz obrotu

T wektor translacji

q kwaternion

G(s) transmitacja uktadu cigglego (dziedzina Laplace’a)
A, B, C,D macierze stanu

(1) pochodna wektora stanu po czasie

& estymata stanu

v SZUmM Procesowy

w szum pomiarowy

K wzmocnienie Kalmana

fs czestotliwosé prébkowania

fstop czestotliwo$é odciecia

g wektor grawitacji

g przyspieszenie grawitacyjne (9.81m/s?)
aj, as, at sktadowe przyspieszenia: wzdtuzna, boczna, poprzeczna
b, 0, obrét wzgledem osi z, y, z

n szum sensora

w predkosé obrotowa

€ przyspieszenie obrotowe

km stala mechaniczna

ke stala elektryczna

J moment bezwladnosci stojana

By wspélczynnik tarcia

R, rezystancja silnika

L, indukcyjno$c¢ silnika

T mechaniczng stata czasowa silnika

T. elektryczna stala czasowa silnika

ratio przelozenie przekladni silnika

f ogniskowa

Cz, Cy wspélrzedne punktu gltéwnego kamery
M macierz parametréw wewnetrznych

P, wl, o7 plaszczyzny: epipolarna, kamer (lewej i prawej)
oy, Or $rodki rzutowania kamery (lewej i prawej)
d dysparycja
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B baza stereowizyjna

Q macierz odwzorowania

Iy, Ip luminancja obrazu lewego i prawego
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