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Rozdziaª 1

Wst¦p

1.1 Teza i cel pracy
Tez¡ niniejszej pracy jest sprawdzenie, czy jest mo»liwa lokalizacja robota mobilnego na
podstawie jednego znacznika, w oparciu wyª¡cznie o dane pochodz¡ce z jednej kamery zain-
stalowanej na robocie. Jedynym u»ywanym sensorem jest pojedyncza kamera, któr¡ mo»na
obraca¢ niezale»nie od robota. Niezale»no±¢ obrotu kamery pozwala na lokalizacj¦ niezale»nie
od orientacji robota. Proponowana metoda pozwala traktowa¢ kamer¦ jak sensor odczytuj¡cy
poªo»enie wzgl¦dem widocznych znaczników.

W ramach dowodu tej tezy konieczne jest osi¡gni¦cie nast¦puj¡cych celów:

• wybór ksztaªtu i typu znacznika umo»liwiaj¡cego lokalizacj¦ tylko na podstawie jego
widoczno±ci � rozdziaª 6.3,

• wybór obiektów i cech odpowiednich do ich automatycznej identy�kacji � rozdziaª 7,

• identy�kacja obiektów na podstawie znalezionych cech � rozdziaª 7,

• opracowanie metody dokªadnego wyznaczenia poªo»enia kamery na podstawie jednego
widocznego obiektu � rozdziaªy 8 i 9,

• eliminacja w jak najwi¦kszym stopniu bª¦dów pomiarowych � rozdziaªy 4.3 oraz 7.3.1 �
7.3.5.

1.2 Charakterystyka proponowanej metody lokalizacji
1.2.1 Umiejscowienie pracy w robotyce
Pierwszymi stosowanymi praktycznie robotami byªy manipulatory, które do dzi± stanowi¡ wi¦k-
szo±¢ przemysªowej produkcji robotów. Pó¹niej pojawiªy si¦ roboty z ruchom¡ podstaw¡, które
od razu mo»na byªo podzieli¢ na autonomiczne i zdalnie sterowane. Podziaª ten zachowaª si¦ do
dzi±. Nie jest to podziaª ostry, poniewa» istniej¡ roboty zdalnie sterowane, które jednocze±nie
s¡ w ró»nym stopniu autonomiczne. Roboty mobilne stosuje si¦ dzi± w:

• badaniach kosmosu jako samodzielne pojazdy (rys. 1.1.a);

5



• wojsku jako bezzaªogowe pojazdy o ró»nych zastosowaniach, np. pojazdy zwiadowcze i
inteligentne rakiety (rys. 1.1.b);

• wojsku i policji do przenoszenia i rozbrajania niebezpiecznych ªadunków (rys. 1.1.c);

• zautomatyzowanych procesach produkcyjnych jako transport bezzaªogowy;

• szpitalach do transportu (rys. 1.1.d);

• gospodarstwach domowych (pojawiªy si¦ np. automatyczne kosiarki do trawy �rmy
Husquarna i odkurzacze �rm Roomba i Electrolux).

a) b)

c) d)

Rysunek 1.1: Przykªadowe roboty mobilne: a) robot do bada« kosmosu; b) bezzaªogowy pojazd
wojskowy; c) robot policyjny EXPERT ; d) szpitalny robot transportowy [51]

Wraz z upªywem czasu roboty mobilne znajdowaªy zastosowanie w kolejnych dziedzinach.
W robotyce mobilnej wyznacza si¦ dwie podklasy zada« dotycz¡cych nawigacji: roboty dzi-

aªaj¡ce w pomieszczeniach (ang. indoor) oraz poza pomieszczeniami (ang outdoor). Niniejsza
praca prezentuje metod¦ lokalizacji przeznaczon¡ dla robotów klasy indoor. W zwi¡zku z mobil-
no±ci¡ robotów pojawia si¦ problem sterowania ich jazd¡. Je»eli robot jest zdalnie sterowany,
problem ten mo»e by¢ rozwi¡zany przez czªowieka steruj¡cego ruchem robota. Roboty au-
tonomiczne musz¡ wykonywa¢ nawigacj¦ caªkowicie samodzielnie. Wymaga to samodziel-
nego rozwi¡zywania przez robota zada« logicznych oraz sterowania ruchem. Nawigacj¦ mo»na
podzieli¢ na pozyskiwanie mapy otoczenia i korzystanie z niej (ang. mapping), okre±lanie ak-
tualnej pozycji oraz planowanie i wykonanie trasy. Pogl¡dowo przedstawia to rysunek 1.2.

Mapa otoczenia jest cyfrow¡ reprezentacj¡ otoczenia w pami¦ci komputera. Istnieje wiele
sposobów reprezentacji otoczenia. Map¦ otoczenia buduje si¦ metodami statystycznymi i prob-
abilistycznymi na podstawie wskaza« sensorów. Zostaªy one krótko opisane w rozdziale 2.
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Robot

c)

a)

b)

b)

Rysunek 1.2: Elementy nawigacji: a) pozyskanie i korzystanie z mapy; b) okre±lenie wªasnego
poªo»enia; c) planowanie i przejazd tras¡.

Lokalizacja robota mobilnego polega na wyznaczeniu poªo»enia robota w otoczeniu na
podstawie znanej mapy. Wyró»nia si¦ lokalizacj¦ lokaln¡ w ukªadzie wspóªrz¦dnych zwi¡zanym
z robotem lub globaln¡ w ukªadzie wspóªrz¦dnych zwi¡zanym z otoczeniem. W dalszej cz¦±ci
tekstu pod poj¦ciem lokalizacji nale»y rozumie¢ lokalizacj¦ globaln¡. Peªne poªo»enie robota
opisuj¡ trzy warto±ci: wspóªrz¦dne (ang. position) oznaczane najcz¦±ciej jako X i Y oraz
orientacja Φ robota wzgl¦dem okre±lonego kierunku w otoczeniu. Wyznaczone wspóªrz¦dne
robota wraz z orientacj¡ okre±la si¦ w literaturze nazw¡ pose. Wi¦kszo±¢ sensorów i metod
lokalizacji pozwala wzgl¦dnie ªatwo wyznaczy¢ wspóªrz¦dne robota, za± du»o trudniej orientacj¦.
Wyj¡tkowym pod tym wzgl¦dem sensorem jest kamera dookólna (ang. omnicam), opisana w
rozdziale 2.6, która pozwala na ªatwe i dokªadne wyznaczenie orientacji robota, przy czym
wyznaczenie poªo»enia robota jest obarczone du»ym bª¦dem.

W robotyce istnieje wiele technik lokalizacji, opartych na danych ró»nych typów z ró»nych
¹ródeª (zob rozdz. 2). W zale»no±ci od okoliczno±ci - dost¦pnych sensorów, czy lokalizacja jest
wewn¡trz budynku czy na zewn¡trz, rozmiaru pomieszcze«, o±wietlenia, zmienno±ci otoczenia
- ró»ne metody okazuj¡ si¦ lepsze lub gorsze. W±ród wielu metod lokalizacji nie ma idealnej
lub uniwersalnej metody.

W ostatnich latach coraz popularniejsze staje si¦ ª¡czenie ró»nych technik lokalizacji oraz
danych z ró»nych sensorów. Pozwala to na precyzyjniejsze okre±lanie poªo»enia robota. Wyma-
ganie wi¦kszej mocy obliczeniowej jest speªniane przez ci¡gªy wzrost mocy obliczeniowej dost¦p-
nych komputerów. Z drugiej strony obecnie dost¦pna moc obliczeniowa pozwala na identy�kacj¦
obiektów widocznych z ró»nych miejsc, przy nie znanych wcze±niej rozmiarach, poªo»eniu i ksz-
taªtu obiektów i budowanie map nieznanego otoczenia. Z tego powodu coraz popularniejsza
staje si¦ technika SLAM (ang. Simultaneous Localization And Map building). Jest to obecnie
przedmiot bardzo intensywnych prac badawczych [76], [77], [28], [42], [41], [82], [87], [83], [37].

1.2.2 Motywacja pracy
W rozdziale 2 przedstawiono przegl¡d obecnie stosowanych metod lokalizacji. Motywacj¡ do
niniejszej pracy byª fakt, »e pojedyncza kamera cz¦sto stanowi wyposa»enie robota, za± ist-
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niej¡ce techniki wymagaªy obecno±ci co najmniej dwóch kamer (stereowizja - zob rozdz. 2.5)
lub poszukiwania obiektów w rozlegªym obszarze (triangulacja - zob rozdz. 2.3). Wykorzystanie
ju» zainstalowanej kamery do lokalizacji pozwala na obni»enie kosztów robota. W przypadku
gdy kamera nie jest standardowym wyposa»eniem robota, koszt jedne kamery jest ni»szy ni»
koszt ukªadu dwu lub wi¦cej kamer sprz¦»onych. W porównaniu z lokalizacj¡ przy pomocy
ukªadu kamer (rozdz. 2.5) zastosowanie jednej kamery wymaga mniej skomplikowanego mod-
elu, co upraszcza procedury kalibracji oraz wymaga mniejszej mocy obliczeniowej przeznaczonej
dla potrzeb lokalizacji. Poniewa» ukªad kamer jest systemem bardziej skomplikowanym ni» po-
jedyncza kamera, jest on bardziej nara»ony na awarie.

W niniejszej pracy zaproponowano metod¦ lokalizacji robota mobilnego na podstawie jed-
nego znacznika. Opisano sposób przygotowania systemu do pracy, obróbki obrazu, rozpoz-
nawania i ekstrakcji znaczników, lokalizacj¦ i oszacowanie dokªadno±ci lokalizacji. W rozdziale
9 przedstawiono wyniki testów dokªadno±ci oraz przebieg testu nawigacji robota wyª¡cznie na
podstawie wªasnej metody lokalizacji. Uzyskane wyniki ±wiadcz¡ o mo»liwo±ci zastosowania
metody w rzeczywistych aplikacjach.

1.3 Struktura pracy
Ukªad pracy jest nast¦puj¡cy:

• w rozdziale 2 przedstawiono przegl¡d metod lokalizacji, przy czym bardziej szczegóªowo
zostaªy omówione metody i techniki zwi¡zane z metod¡ lokalizacji proponowan¡ w niniej-
szej pracy,

• w rozdziale 3 przedstawiono znane techniki obróbki obrazu, stanowi¡ce podstaw¦ tech-
niczn¡ proponowanej metody lokalizacji,

• w rozdziale 4 przedstawiono kilka technik kalibracji kamery, oraz zaproponowano bardzo
efektywn¡ technik¦ kalibracji bazuj¡c¡ na przeksztaªceniu obrazu. Jedn¡ z jej najwa»-
niejszych cech jest bardzo du»a szybko±¢ dziaªania, co pozwala na lokalizacj¦ w czasie
rzeczywistym. Ze wzgl¦du na bardzo du»¡ ilo±¢ znanych technik kalibracji kamery trudno
jednoznacznie powiedzie¢, czy posiada ona nowe elementy,

• w rozdziale 8 przedstawiono krótk¡ charaktrystyk¦ metody opraowanej w niniejszej pracy,

• w rozdziale 5 przedstawiono znane cechy reprezentuj¡ce obiekty, stosowane w propono-
wanej metodzie lokalizacji,

• w rozdziale 7 przedstawiono metod¦ detekcji znaczników przy zastosowaniu znanych tech-
nik obróbki obrazu (które opisano w rozdziale 3),

• w rozdziale 8 przedstawiono podstawy matematyczne oraz model dokªadno±ci propono-
wanej metody lokalizacji,

• w rozdziale 9 przedstawiono wyniki rzeczywistych pomiarów i prób lokalizacji przepro-
wadzonych z u»yciem rzeczywistego robota. Wyniki obejmuj¡ lokalizacj¦ wykonywan¡
przy nieruchomej kamerze oraz zapis przebiegu jazdy robota przy lokalizacji wyª¡cznie
proponowan¡ metod¡.
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Rozdziaª 2

Istniej¡ce techniki lokalizacji

2.1 Wprowadzenie
Nie istnieje jedna uniwersalna metoda nawigacji i lokalizacji robota. Metody lokalizacji mo»na
podzieli¢ na 2 grupy: przyrostowe (odometria i metody inercyjne) � opisane w rozdziale 2.2; oraz
bezpo±rednie, tzn wyznaczaj¡ce bezpo±rednio okre±lone parametry (lokalizacja z zastosowaniem
kompasu, GPS, znaczników, nadajników).

Lokalizacja bezpo±rednia mo»e by¢ wykonana z zastosowaniem ró»nych elementów. Ele-
mentami tymi s¡: znaczniki, sensory, nadajniki.

Sensor jest elementem pozwalaj¡cym wykry¢ i ustali¢ poªo»enie obiektu. W robotyce ist-
nieje wiele typów sensorów, m.in. zderzaki, czujniki podczerwieni, czujniki ultrad¹wiekowe
(sonary), dalmierze laserowe, kamery. Wszystkie one s¡ w stanie zarejestrowa¢ pewne sygnaªy
i na tej podstawie pozwalaj¡ wnioskowa¢ o otoczeniu. Sensory mo»na podzieli¢ na aktywne i
pasywne. W sensorach aktywnych stosuje si¦ urz¡dzenia wysyªaj¡ce okre±lone sygnaªy oraz de-
tektory powracaj¡cego sygnaªu. Do tej grupy nale»¡ sonar i skaner laserowy. Czujniki pasywne
nie wysyªaj¡ dodatkowych sygnaªów - nale»¡ do nich kamera, licznik odometryczny i zderzak.

Sensory mo»na podzieli¢ w zale»no±ci od jednorazowo dostarczanych danych na sensory
wykonuj¡ce pojedynczy pomiar (np. dalmierz, kamera) oraz skanuj¡ce, dziaªaj¡ce w
trybie ci¡gªym. Sensory ró»ni¡ si¦ te» ilo±ci¡ dostarczanych danych - np. dalmierz dostar-
cza pojedyncz¡ warto±¢, podczas gdy kamera � jedn¡ lub trzy macierze jasno±ci o okre±lonej
wielko±ci, zale»nej od rozdzielczo±ci.

Znacznik (ang. landmark) jest obiektem pasywnym znajduj¡cym si¦ w otoczeniu robota.
Jego podstawow¡ cech¡ jest ªatwo±¢ rozpoznania przy zastosowaniu okre±lonego sensora. W
przypadku czujnika laserowego mog¡ to by¢ maªe zwierciadªa, w przypadku kamery - obiekty
o okre±lonych barwach (zob. rozdz. 7.1), ksztaªcie (zob rozdz. 7.2) lub innych ªatwo rozpoz-
nawalnych cechach. Znaczniki dziel¡ si¦ na naturalne - stanowi¡ce istniej¡cy element otoczenia
przed lokalizacj¡ i sztuczne - wprowadzone tylko w celu lokalizacji.

Nadajnik (ang. beacon) jest obiektem aktywnym, emituj¡cym sygnaª dzi¦ki któremu
ªatwo mo»na go odnale¹¢ stosuj¡c sensor pasywny. Obiektem takim mo»e by¢ np. nadajnik
ultrad¹wi¦kowy o okre±lonej cz¦stotliwo±ci nadawania lub ¹ródªo ±wiatªa o okre±lonych cechach,
np. barwie lub polaryzacji.

Rozmieszczenie elementów systemów lokalizacyjnego mo»e by¢ nast¦puj¡ce:

• sensory s¡ wyposa»eniem robota, a obiekty charakterystyczne znajduj¡ si¦ w otoczeniu
robota;
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• sensory s¡ zamontowane w otoczeniu robota, a elementy charakterystyczne stanowi¡
wyposa»enie robota.

W pierwszym przypadku przestrze« w której mo»e porusza¢ si¦ robot, jest ograniczona
do obszaru, w którym mo»na rozpozna¢ obiekty, w drugim - do obszaru widzianego przez
sensory. Obiekty charakterystyczne w otoczeniu robota mog¡ by¢ ró»ne, dzieli si¦ je na znaczniki
naturalne, znaczniki sztuczne i aktywne elementy. Je»eli sensory znajduj¡ si¦ w otoczeniu
robota � np kamery w pomieszczeniach � wówczas do identy�kacji robota wystarczy jeden
znacznik. W tym przypadku robot mo»e by¢ wyposa»ony w sensory umo»liwiaj¡ce bezkolizyjn¡
jazd¦, za± przemieszczenia nadzoruje system centralny.

Sensory umieszczone w pomieszczeniu z jednej strony pozwalaj¡ odczyta¢ aktualn¡ pozycj¦
±ledzonego robota bez efektów pami¦ciowych i przez to s¡ o wiele ªatwiejsze do modelowania
(co powoduje »e jest z tym zwi¡zana mniejsza ilo±¢ zagadnie« do rozwi¡zania). Z drugiej
strony stacjonarny sensor ogranicza lokalizacj¦ do otoczenia, w którym si¦ znajduje, co mo»e
by¢ niewykonalne w niektórych warunkach. Do stacjonarnych sensorów nale»¡: system GPS
umo»liwiaj¡cy lokalizacj¦ w terenie i podwieszone po su�tem kamera lub sensory ultrad¹wi¦kowe
umo»liwiaj¡ce lokalizacj¦ w pomieszczeniach zamkni¦tych.

Sytuacja, w której sensory stanowi¡ wyposa»enie robota, jest bardziej skomplikowana. Za-
le»nie od typu sensora, s¡ one w stanie mierzy¢ przemieszczenie robota wzgl¦dem poprzedniej
pozycji (licznik odometryczny) lub mierzy¢ wyznacza¢ i mierzy¢ cechy otoczenia, przez co
mo»na wnioskowa¢ o poªo»eniu robota (skaner laserowy, kamera, czujnik podczerwieni i ultra-
d¹wi¦kowy). Czujniki te podaj¡ m.in. nast¦puj¡ce dane:

• odlegªo±¢ do najbli»szego obiektu w okre±lonym kierunku (czujnik ultrad¹wi¦kowy i pod-
czerwieni),

• odlegªo±¢ do najbli»szego obiektu w wielu kierunkach (skaner laserowy),

• odlegªo±¢ do najbli»szego obiektu w okre±lonym kierunku z du»¡ rozdzielczo±ci¡ (ukªad
kamer stereowizyjnych).

Sensory robota wyznaczaj¡ pewn¡ przestrze«, w której nale»y odnale¹¢ i zidenty�kowa¢
elementy charakterystyczne - znaczniki. W rozdziale 5 opisano znane cechy obiektów umo»li-
wiaj¡ce detekcj¦ i identy�kacj¦ znaczników.

Nawigacj¦ wewn¡trz pomieszczenia na podstawie kamery mo»na podzieli¢ na trzy klasy:
nawigacj¦ opart¡ o zadan¡ map¦ otoczenia (ang. map-based), nawigacj¦ opart¡ o tworzon¡
na bie»¡co map¦ otoczenia (ang. map-building-based) i nawigacj¦ bez mapy [26]. Pierwszy i
drugi rodzaj nawigacji z map¡ ró»ni¡ si¦ pochodzeniem mapy: zadan¡ map¦ otoczenia tworzy
czªowiek i wprowadza j¡ do pami¦ci robota, za± utworzon¡ map¦ otoczenia tworzy robot podczas
eksploracji budynku.

W przypadku nawigacji opartej na kamerze wyró»nia si¦ 4 etapy przetwarzania danych [26]:

• Akwizycja danych z sensorów, czyli otrzymanie obrazu z kamery;

• Detekcja znaczników � zazwyczaj oznacza to ekstrakcj¦ kraw¦dzi, wygªadzanie, �ltrowanie
i segmentacj¦ regionów na podstawie jasno±ci, barwy, gª¦bii lub ruchu;

• Dopasowanie obserwacji i oczekiwa« � system próbuje dopasowa¢ znalezione znaczniki do
informacji w bazie danych bior¡c pod uwag¦ okre±lone kryteria dopasowania;
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• Wyznaczenie pozycji robota na podstawie widocznych znaczników oraz mapy otoczenia.

Mo»na wyró»ni¢ trzy metody lokalizacji na podstawie obrazu z kamery: lokalizacj¦ bezpo±-
redni¡, lokalizacj¦ przyrostow¡ i lokalizacj¦ na podstawie ±ledzenia znaczników.

Lokalizacja bezpo±rednia pozwala na wyznaczenie poªo»enia robota generalnie na pod-
stawie pojedynczego pomiaru. Problem lokalizacji mo»na sprowadzi¢ do:

• przypisania etykiet wykrytym znacznikom przez dopasowanie ich do posiadanej mapy
oraz,

• wyznaczenia poªo»enia robota na podstawie ka»dej kombinacji zidenty�kowanych znaczni-
ków. Zazwyczaj dokonuje si¦ tego dla trójek znaczników metod¡ triangulacji (zob. rozdz.
2.3, [22] [65]) lub oddzielnie dla ka»dego znacznika dla ukªadu sterowizyjnego (zob. rozdz.
2.6, [69]).

Je»eli jednocze±nie wyznaczonych zostanie wiele pozycji robota na podstawie wielu znalezio-
nych znaczników, pozwala to na dodatkowe zwi¦kszenie dokªadno±ci pomiaru. Obecnie znane
s¡ zaawansowane metody agregacji danych pomiarowych, pozwalaj¡ce na redukcj¦ bª¦dów po-
miarowych w czasie i ustalenie poªo»enia globalnego robota w sytuacji, gdy nie mo»na jed-
noznacznie stwierdzi¢ które znaczniki s¡ widoczne. Przykªadem takiego narz¦dzia jest �ltr
cz¡stkowy (ang. particle �lter), opisany w rozdziale 2.4.2.

Lokalizacja przyrostowa zakªada, »e pozycja robota jest znana w przybli»eniu a priori.
Konieczna jest tylko aktualizacja poªo»enia na podstawie ostatnio znalezionych znaczników, do
czego stosuje si¦ wiele narz¦dzi probabilistycznych i statystycznych. Istotna jest znajomo±¢
statystycznej charakterystyki sensora. Aktualizacj¦ poªo»enia przeprowadza si¦ stosuj¡c �ltr
Kalmana, sieci neuronowe, logik¦ i sterowanie rozmyte. Stosowany aparat matematyczny jest
o wiele bardziej skomplikowany ni» w lokalizacji bezpo±redniej [26].

Lokalizacja na podstawie ±ledzenia znacznika polega na wyznaczaniu poªo»enia na
podstawie wyznaczonych znaczników spo±ród wielu widocznych. Zazwyczaj ilo±¢ ±ledzonych
znaczników jest tak dobrana, aby pogodzi¢ dokªadno±¢ lokalizacji z ograniczeniami czasowymi.
Je»eli który± ze znaczników przestanie by¢ widoczny, system wyznacza inny znacznik spo±ród
aktualnie widocznych.

Przy lokalizacji za pomoc¡ wi¦kszej liczby sensorów mo»liwe jest stosowanie sensorów tego
samego typu lub ró»nych typów. Sensory ró»nych typów mog¡ rozpoznawa¢ ró»ne obiekty, a w
przypadku identy�kacji tych samych obiektów ró»nymi sensorami wzrasta dokªadno±¢ lokaliza-
cji.

Caªkowicie odmienn¡ technik¡ lokalizacji jest lokalizacja topologiczna, pozwalaj¡ca na ok-
re±lenie w przybli»eniu miejsca w którym znajduje si¦ robot na podstawie obecno±ci okre±lonych
obiektów w obrazie (ang. appearance vision). Nadaje si¦ ona najlepiej np. do stwierdzenia w
którym pomieszczeniu robot si¦ znajduje. Pierwsze wersje tej metody pozwalaªy na okre±lenie
widczno±ci obiektów przez wyznaczenie korelacji wzajemnej obrazu z zapami¦tanym wzorcem
[2] [24] [25] [21]. Metody te wymagaj¡ przechowania du»ej obj¦to±ciowo bazy danych ze wzgl¦du
na przechowywane obrazy, cho¢ widoczny jest staªy post¦p w tej dziedzinie, np w pracy [93].
Nowsz¡ odmian¡ tej metody zaproponowano w pracach [68], [67]. Polega ona na zapami¦ta-
niu zamiast serii obrazów referencyjnych cz¦±ci widma fourierowskiego obrazu pomieszczenia
uzyskanego za pomoc¡ kamery dookólnej.
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2.2 Metody przyrostowe
2.2.1 Odometria
Odometria jest jedn¡ z najstarszych i szeroko stosowanych metod nawigacji w robotyce mo-
bilnej. Jej cechami s¡ dobra dokªadno±¢ w krótkim okresie czasu, niska cena i wysoka cz¦s-
totliwo±¢ próbkowania. Podstawow¡ ide¡ odometrii jest caªkowanie przyrostowej informacji w
czasie, co prowadzi do nieograniczonej akumulacji bª¦dów wraz z upªywem czasu i odlegªo±-
ci¡ przebyt¡ przez robota. Bª¦dy orientacji prowadz¡ do du»ych bª¦dów pozycji robota. Mimo
tych ogranicze« odometria jest wa»n¡ cz¦±ci¡ systemów nawigacyjnych. Istnieje wiele sposobów
poprawy dokªadno±ci odometrii, np przez poª¡czenie jej z okresowym wyznaczaniem poªo»enia
metod¡ bezpo±redni¡.

Zaªó»my, »e w nap¦dzie ró»nicowym po krótkim czasie I prawy i lewy licznik zliczyªy
odpowiednio NR i NL impulsów [19]. Zaªó»my, »e

cm = πDn/nCe, gdzie : (2.1)

cm � wspóªczynnik przeliczenia impulsów licznika na przebyt¡ odlegªo±¢,
Dn � nominalna ±rednica kóª,
Ce � rozdzielczo±¢ licznika w impulsach na obrót,
n � wspóªczynnik biegu - przeliczenie obrotów silnika na obroty kóª

Przebyty w tym czasie dystans ∆UR/L,I wyra»a si¦ wzorem:

∆UR/L,I = cmNR/L,I (2.2)

Równanie (2.2) pozwala wyznaczy¢ przebyt¡ odlegªo±¢ i rotacj¦ robota. Je»eli obroty kóª s¡
bezbª¦dnie przeliczone na przesuni¦cie, wówczas odometria jest metod¡ dokªadn¡. Jednak w
praktyce wyst¦puj¡ m.in. po±lizgi, powoduj¡ce bª¦dy pomiaru. Bª¦dy odometrii dzieli si¦ na
na systematyczne i niesystematyczne [16]. Bª¦dy systematyczne wynikaj¡ z niedokªadno±ci me-
chanicznych, np. niejednakowych rozmiarów kóª. Bª¦dy niesystematyczne wynikaj¡ ze zjawisk
zachodz¡cych podczas jazdy: po±lizgów lub zderzenia z przeszkod¡.

W typowym przypadku, gdy odometri¦ ª¡czy si¦ z lokalizacj¡ znacznikow¡, g¦sto±¢ roz-
mieszczenia znaczników nale»y wyznaczy¢ empirycznie na podstawie najwi¦kszych bª¦dów sys-
tematycznych.

Wyznaczenie bª¦dów odometrii
Metoda ilo±ciowego pomiaru bª¦dów systematycznych i zwi¡zanej z tym kalibracji odometrii
zostaªa opisana przez Borensteina i Fenga w pracach [19] i [20]. Ta metoda, zwana UMBmark,
polega na pomiarze bª¦dów odometrii podczas przejechania przez robota zaprogramowanej
trasy. W te±cie robot jedzie po obwodzie kwadratu o boku dªugo±ci 4 metrów - 5 razy zgodnie
z kierunkiem ruchu wskazówek zegara, i 5 razy w przeciwn¡ stron¦.

Po przejechaniu zaprogramowanej trasy porównuje si¦ rzeczywist¡ pozycj¦ robota z wyz-
naczon¡ przez odometri¦. Bª¦dy grupuj¡ si¦ w dwóch miejscach, podobnie jak na rysunku
2.1. Rozproszenie bª¦dów w obu grupach wynika z bª¦dów niesystematycznych. Z rysunku 2.1
wynika, »e bª¦dy systematyczne mog¡ by¢ znacznie wi¦ksze ni» niesystematyczne. Asymetria
bª¦dów przy zmianie kierunku wynika z dwóch skªadowych bª¦dów odometrii, nazywane bª¦-
dami typu A i B. Bª¦dy typu A maj¡ te same warto±ci i znaki niezale»nie od kierunku skr¦cania
w te±cie, za± bª¦dy typu B � ró»ne znaki i te same warto±ci, je»eli robot skr¦ca te±cie w raz w
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prawo a drugi raz w lewo o ten sam k¡t 90o. Bª¦dy typu A s¡ powodowane typowo niedokªadn¡
znajomo±ci¡ ±rednic kóª, za± typu B � ró»nic¡ ±rednic kóª.
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Rysunek 2.1: Typowy rozkªad bª¦dów w te±cie UMBmark [16].

Wyznacza si¦ warto±¢ ±redni¡ opisuj¡c¡ dokªadno±¢ odometrii:

Errmax,syst = max(rc.g.cw; rc.g.ccw), (2.3)

gdzie rc.g.cw oznacza bª¡d przy skr¦caniu w prawo, za± rc.g.ccw - przy skr¦caniu w lewo:

rc.g.cw =
√

(xc.g.cw)2 + (yc.g.cw)2,

rc.g.ccw =
√

(xc.g.ccw)2 + (yc.g.ccw)2.

Na podstawie testu UMBmark Borenstein i Feng opracowali procedur¦ kalibracji w celu
redukcji bª¦dów systematycznych odometrii. Pozwala ona [16] na zmniejszenie bª¦dów ok 10÷20
krotnie.

Borenstein i Feng [20] opracowali te» metod¦ pomiaru bª¦dów niesystematycznych, nazwan¡
rozszerzony UMBmark (extended UMBmark). Pozwala ona na porównanie ró»nych robotów w
podobnych warunkach, cho¢ pomiar bª¦dów niesystematycznych jest u»yteczny poniewa» te
bª¦dy silnie zale»¡ od podªo»a. Stosuj¡c dobrze okre±lone nierówno±ci podªo»a, mo»na okre±li¢
charakterystyk¦ odometrii robota, co zostaªo opisane w pracy [18]. W pracy [17] opisano metod¦
korekcji niesystematycznych bª¦dów odometrii, polegaj¡c¡ na wzajemnej korekcji poªo»enia
przez dwa roboty.

2.2.2 Nawigacja inercyjna
Gªówn¡ cech¡ nawigacji inercyjnej jest caªkowita autonomiczno±¢ � nie s¡ wymagane »adne
punkty odniesienia czy interakcja z otoczeniem. W nawigacji inercyjnej stosuje si¦ akcelerome-
try do wyznaczenia przyspieszenia i rotacji. Pomiary caªkuje si¦ w celu wyznaczenia poªo»enia.
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Wad¡ nawigacji inercyjnej jest, podobnie jak w odometrii, nieograniczony wzrost bª¦du poªo»e-
nia z upªywem czasu. Maªy staªy bª¡d pomiaru jest w stanie spowodowa¢ bardzo du»y bª¡d
poªo»enia w dªu»szym czasie. Z tego powodu nawigacja inercyjna nie sprawdza si¦ w robotyce.

Wyniki stosowania akcelerometrów do nawigacji w robotyce s¡ raczej sªabe. W niektórych
zastosowaniach nawigacja inercyjna sprawdza si¦ znakomicie (np. dla ªodzi podwodnych). W
robotyce próbowano stosowa¢ ta«sze akcelerometry ni» te instalowane w ªodziach podwodnych.
Okazuje si¦, »e dla maªych warto±ci przyspiesze« (np podczas powolnych obrotów) odczyty-
wane warto±ci s¡ obarczone du»ym bª¦dem wzgl¦dnym. Akcelerometry s¡ te» wra»liwe na
nierówno±ci podªo»a. W pracy [10] Barshan i Durrant-Whyte opisali metod¦ eliminacji wpªywu
przyspieszenia ziemskiego na wskazania akcelerometru. Wyznaczane pozycje byªy obarczone
bª¦dem narastaj¡cym z pr¦dko±ci¡ 1÷ 8 cm/s, co jest warto±ci¡ zbyt du»¡ dla wi¦kszo±ci zas-
tosowa« w robotyce mobilnej.

�yroskop jest szczególnie wa»nym sensorem dla robotyki mobilnej, poniewa» mo»na za jego
pomoc¡ skompensowa¢ najwi¦ksz¡ sªabo±¢ odometrii: bª¦dy orientacji, powoduj¡ce narastaj¡ce
w czasie bª¦dy pozycjonowania. Spadek cen »yroskopów powoduje, »e s¡ to urz¡dzenia które
mo»na z powodzeniem stosowa¢ w robotyce mobilnej [16].

2.3 Triangulacja z wieloma znacznikami
Triangulacja jest przykªadem lokalizacji bezpo±redniej, gdzie na podstawie pojedynczego po-
miaru wyznacza si¦ poªo»enie. Jest to bardzo stara metod¡ lokalizacji. Stosuje si¦ j¡ od
dawna np w nawigacji morskiej. Okre±lenie poªo»enia wymaga znajomo±ci mapy otoczenia
oraz detekcji trzech znanych znaczników. Do ka»dego znacznika wyznacza si¦ k¡t widzenia
wzgl¦dem okre±lonego kierunku bazowego (azymut). Sytuacj¦ w rzucie z góry przedstawia
rysunek 2.2. Mo»na ªatwo napisa¢ ukªad równa« (2.4) opisuj¡cy zale»no±ci mi¦dzy znanymi
odlegªo±ciami d12, d13, d23, zmierzonymi k¡tami α i β oraz nieznanymi odlegªo±ciami Z1, Z2
i Z3: 




d122 = z2
1 + z2

2 − 2 cos(α)
d232 = z2

2 + z2
3 − 2 cos(β)

d132 = z2
1 + z2

3 − 2 cos(α + β)
(2.4)

Rysunek 2.2: Elementy lokalizacji metod¡ triangulacji

Zadanie wydaje si¦ pozornie proste, jednak wyznaczenie poªo»enia wymaga rozwi¡zania
ukªadu trzech równa« nieliniowych. Istnieje wiele metod rozwi¡zywania ukªadów równa« nielin-
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iowych, jednak ich czas wykonania nie pozwala na zastosowanie w systemach czasu rzeczywis-
tego.

W pracy [22] znajduje si¦ analiza wyznaczania pozycji z zastosowaniem metod triangula-
cyjnych. Autorzy przedstawili 4 algorytmy, porównuj¡c ich stopie« skomplikowania, zªo»ono±¢
obliczeniow¡ oraz odporno±¢ na bª¦dy. Proponowane metody iteracyjna i geometryczna okazuj¡
si¦ maªo praktyczne. Z praktycznych rozwi¡za« autorzy proponuj¡ metod¦ Newtona-Raphsona
do rozwi¡zania ukªadu równa« lub metod¦ przecinania si¦ kóª.

2.3.1 Metoda Newtona-Raphsona
Poniewa» równania triangulacji s¡ nieliniowe, znalezienie rozwi¡zania metod¡ New tona-Raph-
sona nie jest proste, ani nawet gwarantowane ze wzgl¦du na mo»liwo±¢ zbie»no±ci do minimum
lokalnego. Jednak wiadomo, »e rozwi¡zanie istnieje, poniewa» robot istnieje w ±wiecie rzeczy-
wistym i ma okre±lone poªo»enie i orientacj¦. Autorzy zakªadaj¡, »e jest znane przybli»one
poªo»enie robota. Dla ukªadu trzech równa« ogóln¡ form¦ równa« nieliniowych przedstawia
równanie:

fi(x1, x2, x3) = tan (Loi + Ro) +
Lyi −Ry

Lxi −Rx
= 0; i = 1, 2, 3 (2.5)

gdzie Lxi i Lyi oznaczaj¡ wspóªrz¦dne znacznika i, Rx i Ry � wspóªrz¦dne robota, Loi � azymut
znacznika i wzgl¦dem przodu robota, za± Ro � orientacj¦ robota. Gdy X = [x1, x2, x3]T ,
przyj¦te rozwini¦cie funkcji fi w s¡siedztwie punktu X przedstawia równanie:

fi(X + ∂X) = fi(X) +
∂fi

∂x1
∗ ∂x1 +

∂fi

∂x2
∗ ∂x2 +

∂fi

∂x3
∗ ∂x3. (2.6)

Pochodne wy»szych rz¦dów s¡ pomini¦te, i w ten sposób otrzymuje si¦ ukªad równa« lin-
iowych. Podczas rozwi¡zania otrzymuje si¦ poprawki ∂X zbli»aj¡ce wszystkie funkcje jed-
nocze±nie do rozwi¡zania. Wyznacza si¦ je podstawiaj¡c do równania (2.5) 0 za fi(X + ∂X):

∂fi

∂x1
∗ ∂x1 +

∂fi

∂x2
∗ ∂x2 +

∂fi

∂x3
∗ ∂x3 = −fi(X). (2.7)

Autorzy pisz¡ o stosowaniu dekompozycji LU do rozwi¡zania równania (2.7). Z prze-
prowadzonych bada« wynika, »e metoda nie zawsze jest zbie»na nawet je»eli punkt X le»y
blisko rozwi¡zania. Z kolei je»eli otrzyma si¦ rozwi¡zanie, ªatwo mo»na sprawdzi¢ czy jest ono
prawidªowe. Je»eli ukªad równa« (2.5) jest zbie»ny rozwi¡zanie uzyskuje si¦ bardzo szybko.
Je»eli ukªad jest rozbie»ny, zazwyczaj daje si¦ to wykry¢ w pierwszych 10 iteracjach. Metoda
Newtona-Raphsona jest dobrym testem przed zastosowaniem innych, bardziej przewidywalnych
metod triangulacji.

2.3.2 Geometryczne przecinanie si¦ okr¦gów
Wedªug tej metody, robot R oraz znaczniki 1 i 2 jednoznacznie okre±laj¡ okr¡g A (rys. 2.3).
Nawet je»eli poªo»enie robota nie jest znane, mo»liwe s¡ tylko dwa okr¦gi, poniewa» k¡t mi¦dzy
znacznikami jest znany. Je»eli uwzgl¦dni si¦ kolejno±¢ znaczników, mo»e istnie¢ tylko jeden
okr¡g. Analogicznie robot oraz znaczniki 2 i 3 tworz¡ okr¡g B. Okr¦gi przecinaj¡ si¦ w dwóch
punktach : w poªo»eniu robota R oraz w znaczniku 2. Rysunek 2.3 przedstawia ukªad trzech
znaczników i robota oraz podstawowe oznaczenia geometryczne zastosowane w algorytmie. Oto
lista symboli u»ytych w algorytmie:

15



ca cb � ±rodki okr¦gów A i B,
d12 � odlegªo±¢ mi¦dzy znacznikami 1 i 2,
d23 � odlegªo±¢ mi¦dzy znacznikami 2 i 3,
z2 � odlegªo±¢ mi¦dzy robotem i znacznikiem 2,
ra � promie« okr¦gu A,
rb � promie« okr¦gu B,
la � odlegªo±¢ mi¦dzy ca a odcinkiem ª¡cz¡cym znaczniki 1 i 2,
lb � odlegªo±¢ mi¦dzy cb a odcinkiem ª¡cz¡cym znaczniki 2 i 3,
m � ±rodek odcinka z2 ª¡cz¡cego robota ze znacznikiem 2,

c2m � odlegªo±¢ mi¦dzy cb a m.

Rysunek 2.3: Trzy znaczniki pozwalaj¡ na jednoznaczne wyznaczenie poªo»enia robota �
metoda geometrycznego przecinania okr¦gów [22]

Poni»ej zamieszczono schemat wyznaczenia poªo»enia i orienatacji robota metod¡ geomet-
rycznego przeci¦cia okr¦gów. Równania s¡ wymienione w odpowiednich miejscach schematu.

α = Lo2− Lo1 (2.8)
β = Lo3− Lo2 (2.9)

ra =
d12

2 sin α
(2.10)

rb =
d23

2 sin β
(2.11)

la =
d12

2 tan α
(2.12)

lb =
d23

2 tan β
(2.13)

cax = p12x− la ∗ v12y (2.14)
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Rysunek 2.4: Schemat algorytmu wyznaczania poªo»enia metod¡ geometrycznego przecinania
okr¦gów

cay = p12y − la ∗ v12x (2.15)
cbx = p23x− lb ∗ v23y (2.16)
cby = p23y − lb ∗ v23x (2.17)

2.3.3 Warunki dobrej dokªadno±ci metody triangulacyjnej
Metoda triangulacyjna opiera si¦ na pomiarach k¡ta widzenia trzech znaczników. Wymaga ona,
aby wszystkie znaczniki znajdowaªy si¦ na tym samym obrazie lub aby robot byª nieruchomy
mi¦dzy wykonaniem kolejnych obrazów je»eli znajduj¡ si¦ na ró»nych obrazach. Zakªada przy
tym, »e istnieje mo»liwo±¢ wykonania obrotu kamery o 360o wokóª osi pionowej niezale»nie od
nap¦du robota. Na uzyskanym obrazie mo»e znajdowa¢ si¦ wiele znaczników. Konieczna jest
znajomo±¢ mapy otoczenia, rozmieszczenia znaczników oraz mo»liwo±¢ estymacji aktualnego
poªo»enia innymi metodami lub identy�kacji znaczników.

W pracy [65] znajduje si¦ szczegóªowa analiza dokªadno±ci lokalizacji metod¡ triangulacji.
Znaczniki w tych pracach s¡ maªe i traktuje si¦ je jak obiekty punktowe, czyli o nieistot-
nych (zerowych) rozmiarach. Autorzy skupili si¦ na oszacowaniu dokªadno±ci dla znaczników
widocznych w jednym obrazie, co daje k¡t widzenia 53o. Teoretyczna analiza powstaj¡cych
bª¦dów prowadzi do rezultatu, »e nie wszystkie trójki znaczników jednakowo nadaj¡ si¦ do
lokalizacji.

Pierwszy sposób uzyskania dobrej dokªadno±ci w pracy [65] polega na mo»liwo±ci swobodnej
rotacji kamery wokóª wªasnej osi. Nast¦puj¡ce czynniki wpªywaj¡ na dokªadno±¢ pomiarów:

• je»eli ±rodkowy znacznik jest bli»ej robota ni» linia ª¡cz¡ca dwa skrajne, wówczas dokªad-
no±¢ pomiaru jest najwi¦ksza;

• wspóªliniowe znaczniki daj¡ najgorsz¡ dokªadno±¢;

• dokªadno±¢ lokalizacji maleje ze wzrostem odlegªo±ci robota od znaczników;

• znaczniki powinny by¢ rozproszone w otoczeniu;
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• zwi¦kszenie dªugo±ci ogniskowej kamery zwi¦ksza dokªadno±¢.

W pomieszczeniu 8x10 metrów powierzchnia elipsy niepewno±ci dla najgorszej kon�guracji
znaczników wyniosªa w konkretnych przypadkach ±rednio 2m2 i maksymalnie 12m2. W tej
samej pozycji robota, najlepsze kon�guracje znaczników pozwalaªy uzyska¢ elipsy niepewno±ci
o powierzchni 0, 03m2 i 0, 06m2. Metoda ma wad¦ w postaci konieczno±ci wyszukiwania wielu
znaczników. W pracy [60] proponuje si¦ przeszukanie otoczenia tworz¡c stereowizyjn¡ par¦
obrazów panoramicznych z map¡ znaczników.

W rzeczywistej lokalizacji dane pomiarowe s¡ zawsze obarczone bª¦dami. Zale»nie od tych
bª¦dów, poªo»enia robota wzgl¦dem znaczników oraz znaczników wzgl¦dem siebie, otrzymuje
si¦ ró»n¡ wra»liwo±¢ wyników na bª¦dy pomiarów. W pracach [13] i [14] proponuje si¦ metod¦
pozwalaj¡c¡ na dokªadniejsze wyznaczenie poªo»enia robota przy wi¦kszej ilo±ci znaczników.
Metoda ma zªo»ono±¢ liniow¡ wzgl¦dem ilo±ci znaczników i opiera si¦ na rozwi¡zaniu ukªadu
równa« nieliniowych z ilo±ci¡ równa« przekraczaj¡c¡ ilo±¢ niewiadomych. Dla lepszego przy-
bli»enia rozwi¡zania stosuje si¦ metod¦ najmniejszych kwadratów.

2.4 Filtry Bayesa
Filtr Bayesa stosuje si¦ do wa»onej agregacji danych pomiarowych, zmiennych w czasie, w celu
uzyskania wi¦kszej dokªadno±ci pomiarów. Do najbardziej znanych implementacji �ltru nale»¡
ró»ne odmiany �ltru Kalmana � oznaczane skrótami KF ( ang. Kalman Filter), EKF ( ang.
Extended Kalman Filter), UKF ( ang. Unscented Kalman Filter), testowanie hipotez oraz �ltr
cz¡stkowy ( ang. Particle Filter).

2.4.1 Filtr Kalmana
Filtr Kalmana w ogólnej postaci nadaje si¦ do przewidywania poªo»enia na podstawie wektorów
obserwowanych danych oraz znajomo±ci funkcji transformuj¡cych wektor danych na warto±¢
±ledzon¡, któr¡ w danym przypadku jest poªo»enie robota. Wektor stanu (o rozmiarze n)
w chwili t oznacza si¦ symbolem xt,wektor sterowania (o rozmiarze m) oznacza si¦ jako ut,
za± wektor obserwacji (o rozmiarze k) oznacza si¦ symbolem zt. Dla �ltru Kalmana w wersji
podstawowej równanie stanu ma posta¢:

xt = Atxt−1 + Btut + εt , (2.18)

gdzie mierzy si¦ warto±ci zt:
zt = Ctxt + δt. (2.19)

Znaczenie symboli jest nast¦puj¡ce:

At jest macierz¡ (nxn) opisuj¡c¡ zmian¦ stanu od chwili t − 1 do chwili t przy
braku zakªóce«.

Bt jest macierz¡ (nxl) opisuj¡c¡ jak zmienia si¦ sterowanie ze stanu t− 1 do t.
Ct jest macierz¡ (kxn) opisuj¡c¡ przej±cie z wektora obserwacji zt na wektor stanu

xt.
εt i δt s¡ zmiennymi losowymi reprezentuj¡cymi odpowiednio zakªócenia przetwarza-

nia i pomiaru, przy zaªo»eniu »e s¡ niezale»ne i maj¡ rozkªady gaussowskie z
kowariancj¡ odpowiednio Rt i Qt.
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Jak wida¢ z równa« (2.18) i (2.19), zakªada si¦ liniowo±¢ wszystkich transformacji. G¦sto±¢
prawdopodobie«stwa dla wielowymiarowego wektora stanu jest nast¦puj¡cy:

p(x) =
1

(2π)d/2|Σ|1/2
exp−1

2
(x− µ)T Σ−1(x− µ) (2.20)

Transformacje liniowe z pocz¡tkowymi dystrybucjami gaussowskimi daj¡ w wyniku równie»
dystrybucje Gaussa, co symbolicznie przedstawiaj¡ równania (2.21) i (2.22):

X ∼ N(µ, σ)
Y = aX + b

}
⇒ Y ∼ N(Aµ + B,AΣAT ), (2.21)

X1 ∼ N(µ1, Σ
2
1)

X2 ∼ N(µ2, Σ
2
2)

}
⇒ p(X1) ∗ p(X2) ∼ N

(
Σ2

Σ1 + Σ2

µ1 +
Σ1

Σ1 + Σ2

µ2,
1

Σ−1
1 + Σ−1

2

)
. (2.22)

W kolejnym kroku t wyznacza si¦ dwie warto±ci: przewidywan¡ w kolejnym kroku t + 1
warto±¢ stanu (równanie (2.23)) i poprawk¦ (równanie )2.24)):

bel(xt) =

∫
p(xt|ut, xt−1)bel(xt−1)dxt−1, (2.23)

bel(xt) = η p(zt|xt) bel(xt). (2.24)
Dla wielowymiarowych zmiennych równanie (2.24) przeksztaªca si¦ do postaci:

bel(xt) =

{
µt = µt + Kt(zt −Ctµt)
Σt = (I−KtCt)Σt

; gdzie Kt = ΣtC
T
t (CtΣtC

T
t + Qt)

−1 , (2.25)

za± równanie (2.23) przeksztaªca si¦ do postaci:

bel(xt) =

{
µt = Atµt−1 + Btut

Σt = AtΣt−1A
T
t + Rt

. (2.26)

Zazwyczaj funkcje wi¡»¡ce obserwacj¦ z wektorem stanu nie s¡ liniowe. Wówczas zast¦puje
si¦ je pierwszym wyrazem szeregu Taylora w punkcie µt (EKF) lub dwoma pierwszymi wyrazami
(UKF). Wyniki s¡ zadowalaj¡ce, jednak nadal wymagane jest zaªo»enie dotycz¡ce gaussowskie-
go rozkªadu prawdopodobie«stwa.

2.4.2 Filtr cz¡stkowy
Filtr cz¡stkowy pozwala na obliczenia przy dowolnej dystrybucji pozycji robota na podstawie
danych z sensora. Jego najwa»niejsz¡ zalet¡ jest dowolno±¢ charakterystyki sensora oraz mo»li-
wo±¢ stosowania nieliniowych funkcji transformuj¡cych obserwacje na poªo»enie robota. W
pierwszej iteracji algorytm tworzy du»¡ liczb¦ pozycji robota, wedªug rozkªadu równomiernego.
W kolejnych iteracjach tworzy si¦ dystrybucj¦ prawdopodobie«stwa, »e robot znajduje si¦
w punkcie x przy danych obserwacjach, na podstawie ostatniej obserwacji. Funkcja ta jest
stosowana jako funkcja wagowa dla rozkªadu otrzymanego w poprzedniej iteracji. W celu
unikni¦cia rozbie»no±ci warto±ci, po ka»dym wyznaczeniu funkcji wa»no±ci na podstawie dopa-
sowania pomiarów do mapy otoczenia, wyznacza si¦ nowy rozkªad poªo»e«, wedªug g¦sto±ci
otrzymanej jako znormalizowany iloraz wagi danego poªo»enia (czyli prawdopodobie«stwa, »e
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robot znajduje si¦ w danym miejscu na podstawie obserwacji) i obszaru nale»¡cego do danego
poªo»enia (czyli odwrotno±ci g¦sto±ci poªo»e« w danym miejscu). Po pewnym czasie, tzn pewnej
ilo±ci iteracji, zale»nym m.in. od charakterystyki sensora, otrzymuje si¦ maªy, zwarty obszar
w którym znajduj¡ si¦ wszystkie prawdopodobne poªo»enia robota. Dystrybucja docelowa
opisana jest wzorem:

f : p(x|z1, z2, . . . , zn) =

∏
k p(zk|x)p(x)

p(z1, z2, . . . , zn)
, (2.27)

gdzie p(x) oznacza prawdopodobie«stwo danego poªo»enia, za± p(zi) prawdopodobie«stwo ot-
rzymanej obserwacji znacznika i. Dystrybucja próbek (poªo»e«) wyra»a si¦ wzorem:

g : p(x|zl) =
p(zl|x)p(x)

p(zl)
, (2.28)

za± funkcja wa»no±ci - wzorem:

w :
f

g
=

p(x|z1, z2, . . . , zn)

p(x|zl)
=

p(zl)
∏

k 6=l p(zk|x)

p(z1, z2, . . . , zn)
(2.29)

2.5 Stereowizja
Ukªad dwóch lub wi¦cej sprz¦»onych kamer pozwala na pomiar odlegªo±ci. Jest to system
przeznaczony do lokalizacji bezpo±redniej. Poni»ej omówiono ukªad dwóch sprz¦»onych kamer.
Zamieszczony opis systemów stereowizyjnych zostaª zaczerpni¦ty z [69].

Ukªad dwóch kamer przypomina widzenie dwuoczne, spotykane u wi¦kszo±ci zwierz¡t za-
mieszkuj¡cych Ziemi¦. Podobnie jak dwoje oczu, ukªad dwóch kamer pozwala na okre±lenie
odlegªo±ci do widocznych obiektów. Podstawowym warunkiem pomiarów odlegªo±ci obiektu
jest jego widoczno±¢ przez obie kamery ukªadu. Poza tym warunkiem wzajemne usytuowanie i
orientacja kamer mog¡ by¢ dowolne.

2.5.1 Elementy ukªadu
Najwa»niejsze elementy ukªadu kamer pokazano na rys 2.5. S¡ to: ognisko prawej i lewej
kamery, linia bazowa, osie kamer oraz linie biegunowe i pªaszczyzny biegunowe. Ognisko
kamery jest miejscem, w którym zbiegaj¡ si¦ promienie ±wietlne skupiane przez soczewki
kamer. Cho¢ w praktyce ogniska nie s¡ idealne, tzn nie wszystkie promienie zbiegaj¡ si¦ w
jednym punkcie, jednak do oblicze« nale»y przyj¡¢ taki model. Linia bazowa stereo jest lini¡
ª¡cz¡c¡ ogniska dwóch kamer ukªadu. �rodek tej linii wygodnie jest przyj¡¢ za pocz¡tek ukªadu
wspóªrz¦dnych ±wiata rzeczywistego.

Linia biegunowa jest lini¡, na której mog¡ znajdowa¢ si¦ punkty widoczne w okre±lonym
miejscu drugiego obrazu. Dokªadniej, linie te � po jednej z ka»dego obrazu � tworz¡ pary.
Punkty odpowiadaj¡ce sobie w obrazach prawym i lewym zawsze le»¡ na odpowiadaj¡cych
sobie liniach biegunowych. W ten sposób do znalezienia punktów odpowiadaj¡cych sobie, lub
stwierdzenia »e punkt jest tylko w jednym z obrazów, wystarczy przeszuka¢ linie biegunowe.
Powoduje to istotne zmniejszenie ilo±ci oblicze« potrzebnych do dopasowania obrazów stereo-
skopowych. Na parze linii biegunowych znajduj¡ si¦ rzuty punktów le»¡cych na wyznaczanej
przez nie pªaszczy¹nie biegunowej.
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Rysunek 2.5: Geometria w stereoskopowym systemie kamerowym [69]

Cz¦±¢ wspólna otoczenia, widziana przez obie kamery, powinna by¢ jak najwi¦ksza. Na-
jcz¦±ciej stosowanym ukªadem s¡ dwie kamery o osiach skierowanych równolegle, i wspóªpªasz-
czyznowych obrazach. Gdy kamery stereo s¡ tak usytuowane i zorientowane, »e ró»ni¡ si¦
tylko wspóªrz¦dne poziome, wówczas na obrazach równie» obiekty mog¡ by¢ przesuni¦te tylko
poziomo. O takim ukªadzie kamer stereo mówi si¦ »e s¡ w odpowiednio±ci. Je»eli obrazy
stereo s¡ w odpowiednio±ci, wówczas linii biegunowe pokrywaj¡ si¦ z liniami poziomymi w
obrazie, co pozwala na dodatkow¡ optymalizacj¦ oblicze«.

Jako pocz¡tek nadrz¦dnego (lokalnego, tzn zwi¡zanego z ukªadem kamer) ukªadu wspóªrz¦d-
nych przyjmuje si¦ ±rodek linii bazowej. Osie wspóªrz¦dnych kamer i globalnego ukªadu wspóª-
rz¦dnych XYZ maj¡ zgodne kierunki i zwroty. Wspóªrz¦dne Y i Z ukªadu i obu kamer s¡
jednakowe, za± wspóªrz¦dne X kamer i globalnego ukªadu wspóªrz¦dnych ró»ni¡ si¦ o poªow¦
dªugo±ci linii bazowej. Ilustruje to rysunek 2.6.
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Rysunek 2.6: Ukªady wspóªrz¦dnych: nadrz¦dny oraz stereoskopowego systemu kamerowego
[69]
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2.5.2 Model boczno-kamerowy
W modelu tym kamery umieszczone s¡ obok siebie. Mo»liwe jest umieszczenie osi kamer
równolegle, zbie»nie lub rozbie»nie. Wspóln¡ cech¡ tych modeli jest poziome przesuni¦cie
punktu w parze obrazów stereo. Poni»ej omówiono systemy kamer w odpowiednio±ci i zbie»-
nych.

System kamer w odpowiednio±ci
W modelu tym kamery s¡ w odpowiednio±ci, jak pokazuje rysunek 2.7. W takim ukªadzie
speªnione s¡ nast¦puj¡ce zale»no±ci wynikaj¡ce z trójk¡tów:

xl =
f(X + b

2
)

Z
, xp =

f(X − b
2
)

Z
, yl = yp =

fY

Z
, (2.30)

gdzie yl, xl, xp, yp s¡ wspóªrz¦dnymi punktu na odpowiednio lewym i prawym obrazie, a X, Y
i Z - wspóªrz¦dnymi punktu w przestrzeni. Oznaczaj¡c ró»nic¦ wspóªrz¦dnych obrazowych x
jako:

d , xl − xp, (2.31)
równania (2.30) te mo»na przeksztaªci¢ do postaci:

X =
b(xl + xp)

2d
, Y =

byl

d
, Z =

bf

d
. (2.32)
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Rysunek 2.7: Stereoskopowy system kamer w odpowiednio±ci [69]

Te równania umo»liwiaj¡ wyznaczenie wspóªrz¦dnych odpowiednich punktów widocznych
w obu obrazach. Wi¦kszo±¢ prac dotycz¡cych lokalizacji robota z zastosowaniem stereowizji
dotyczy ukªadu kamer w odpowiednio±ci, np [71], [72], [61], [59].

22



System kamer zbie»nych
Ukªad ten pozwala na zwi¦kszenie wspólnego pola widzenia w okre±lonym zakresie odlegªo±ci
od kamer. Poªo»enie kamer przedstawiono na rysunku 2.8.

2σ

bP

ll c
s

l pF F

f

h

m

a B
l pB

2Θ

2Θ

90−σ−Θ

90−σ+Θ90−σ−Θ

S

Rysunek 2.8: Zbie»noosiowy system stereowizyjny [69]

Gdy osie kamer w odpowiednio±ci zostan¡ obrócone o ten sam k¡t wokóª osi y przechodz¡-
cych przez ogniska kamer, wówczas wspóªrz¦dne punktu XY Z w ukªadach wspóªrz¦dnych kamer
lewej i prawej wyra»aj¡ si¦ wzorami:

Xl = (X +
b

2
) cos Θ− Z sin Θ, Yl = Y, Zl = (X +

b

2
) sin Θ + Z cos Θ, (2.33)

Xp = (X − b

2
) cos Θ + Z sin Θ, Yp = Y, Zl = −(X − b

2
) sin Θ + Z cos Θ. (2.34)

Wyznaczaj¡c wzory na wspóªrz¦dne obrazowe otrzymuje si¦:

xl = f
(X + b

2
) cos Θ− Z sin Θ

(X + b
2
) sin Θ + Z cos Θ

, (2.35)

xp = f
(X − b

2
) cos Θ + Z sin Θ

−(X − b
2
) sin Θ + Z cos Θ

. (2.36)

Z powy»szych wzorów otrzymuje si¦ nast¦puj¡ce wzory na wspóªrz¦dne XY Z na podstawie
wspóªrz¦dnych ekranowych:

X =
bf(xl + xp)

2(f 2 + xlxp) sin 2Θ
, (2.37)

Y =
byl

d
, (2.38)

Z =
b(f cos Θ− xl sin Θ)(f cos Θ + xp sin Θ)

fd cos 2Θ + (f 2 + xlxp) sin 2Θ
. (2.39)

23



Zmiana k¡ta Θ mo»e powodowa¢ zmian¦ odlegªo±ci bazowej b, jak pokazano na rysunku 2.9.
Je»eli kamery obracaj¡ si¦ wokóª innej osi pionowej ni» przechodz¡ca przez ognisko soczewki,
odlegªej od ogniska o ∆l, wówczas odlegªo±¢ bazowa zmienia si¦ o ±2∆l sin Θ.

srodek obrotu

po obrocie

przed obrotem

Os optyczna

Θ
δ

b

po obrocie

srodek soczewki

przed obrotem

Rysunek 2.9: Zmiana dªugo±ci linii bazowej b spowodowana zmian¡ zbie»no±ci kamer [69]

2.5.3 Model osiowo-ruchowy
Wad¡ modelu boczno-kamerowego jest niemo»liwo±¢ okre±lenia, czy dopasowanie punktów jest
poprawne. Przesuni¦cie kamer wzgl¦dem siebie powoduje, »e nie wszystkie punkty, nawet znaj-
duj¡ce si¦ we wspólnym polu widzenia, s¡ widoczne w obu kamerach. Nie ma te» zadowalaj¡co
dobrych zabezpiecze« przed tego typu bª¦dnym dopasowaniem. W modelu osiowo-ruchowym
przyjmuje si¦, »e para obrazów stereoskopowych pochodzi z jednej kamery, przesuni¦tej jedynie
wzdªu» osi optycznej. Powoduje to, »e obiekty widoczne w obrazie "bli»szym" prawie na pewno
s¡ obecne w obrazie dalszym, wyj¡tek mog¡ stanowi¢ obszary cz¦±ciowo zasªoni¦te s¡siaduj¡ce
w obrazie z obiektami poªo»onymi obok bli»szych obiektów. Linie biegunowe rozchodz¡ si¦
promieni±cie od rzutu osi optycznej na obraz i s¡ do siebie równolegªe w obu obrazach. Model
osiowo-ruchowy pokazano na rysunku 2.10.
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Rysunek 2.10: Geometria systemu osiowo-ruchowego [69]

Z podobie«stwa trójk¡tów otrzymuje si¦ zale»no±ci:
X

Xp

=
Y

Yp

=
f + ∆Z − Z

f
, (2.40)
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X

Xt

=
Y

Yt

=
f − Z

f
. (2.41)

Z wzorów (2.40) i (2.41) wynika wzór:

Yt

Xt

=
Yp

Xp

. (2.42)

Z wzorów tych uzyskuje si¦ wzory na wspóªrz¦dne XY Z:

Xt =
Z − f −∆Z

Z − f
Xp, (2.43)

Yt =
Z − f −∆Z

Z − f
Yp, (2.44)

Z = f +
X∆Z

d
. (2.45)

2.5.4 Przykªad systemu opartego na jednej kamerze
Interesuj¡cy przykªad systemu stereowizji opartego na jednej kamerze opisuje praca [39]. Ka-
mera jest ruchoma, mo»na j¡ obraca¢ o 360o wokóª osi pionowej oraz przechyla¢ zmieniaj¡c
k¡t patrzenia na podªo»e. Dzi¦ki temu mo»na uzyska¢ obraz stereowizyjny, jak z systemu
o zbie»nym ukªadzie osi, jednak nie jest to tak prosty system jak opisane modele. Ukªad
sterowania kamer¡ pozwala na precyzyjne ustawienie kamery. Poªo»enia i kierunki osi kamery
podczas wykonywania zdj¦¢ s¡ staªe, a k¡t mi¦dzy osiami wynosi 7, 7o. Schemat dziaªania
ukªadu przedstawiono na rysunku 2.11. Kamera pracuje w niskiej rozdzielczo±ci si¦ 160x120,
uznawanej za optymaln¡ ze wzgl¦du na jako±¢ danych i pr¦dko±¢ oblicze«. System jest w stanie
±ledzi¢ 200-500 obiektów jednocze±nie.

θ

θ

mr = (XYZ)

L

Y

Z

r

r’

h

’

Φ

Ω

Rysunek 2.11: Przykªad pojedynczej kamery pracuj¡cej w systemie stereowizyjnym [39]

W opisywanym systemie staªe warto±ci wynosiªy odpowiednio: Φ = 7, 7o, L = 21cm, z
czego wynikaªa dªugo±¢ linii bazowej h ≈ 3cm. Taki rozmiar linii bazowej powoduje prze-
ci¦tne przesuni¦cie obiektu w parze obrazów o okoªo 10 piksli. W celu wyznaczenia zgodno±ci
wykonuje si¦ skanowanie wzdªu» linii epipolarnych o grubo±ci 3 piksli w oknie o rozmiarach 5
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na 5 piksli. Obiekty uznaje si¦ za dopasowane, je»eli ró»nica mi¦dzy najlepszym dopasowaniem
i oryginalnym obiektem jest mniejsza ni» okre±lony próg. Odlegªo±¢ r do obiektu wyznacza si¦
z równania:

~mr − ~h = R~m′r′, (2.46)
gdzie ~m = [i, j, F ] i ~m′ = [i′, j′, F ] okre±laj¡ wektory jednostkowe wyznaczone przez poªo»enie
obiektów podczas wykonywania pierwszego i drugiego obrazu. F jest ogniskow¡ kamery, R �
macierz¡ obrotu, za± h � wektorem przesuni¦cia kamery. Warto±ci te wyznacza si¦ jednokrotnie.

Poniewa» kamera porusza si¦ tylko w pªaszczy¹nie pionowej, równanie (2.46) mo»na zmo-
dy�kowa¢ u»ywaj¡c metody nast¦puj¡cych równa«:

r′ sin(Φ + Ω− θ′) = Z tan(Ω− θ)− h cos
Φ

2
, (2.47)

r′ cos(Φ + Ω− θ′) = Z + h sin
θ

2
(2.48)

Ostateczne równania wspóªrz¦dnych maj¡ posta¢ przedstawion¡ na równaniach (2.49), (2.50),
(2.51):

X = Z tan Θ, (2.49)

Y = Z tan
i

F
, (2.50)

Z =
h cos Φ

2
+ h sin Φ

2
tan(Φ + Ω−Θ′)

tan(Ω−Θ) + tan(Φ + Ω−Θ′)
(2.51)

2.6 Kamera dookólna
Kamera dookólna (ang. omnicam) jest sensorem wzgl¦dnie nowym. Jego najwa»niejsz¡ cech¡
jest uzyskiwanie obrazu panoramicznego otoczenia. Sensor skªada si¦ z kamery oraz lus-
tra sto»kowego, parabolicznego lub sferycznego umo»liwiaj¡cego uzyskanie obrazu dookólnego.
Przykªadowego robota z zainstalowan¡ kamer¡ dookóln¡ przedstawia rysunek 2.12.

Rozdzielczo±¢ liniowa sensora zmienia si¦ w zale»no±ci od odlegªo±ci, natomiast rozdzielczo±¢
k¡towa jest staªa. Sensor ten nadaje si¦ w szczególno±ci do nawigacji kierunkowej, tzn okre±lania
orientacji robota w ukªadzie biegunowym. Typowy obraz dookólny przedstawia rysunek 2.13.a,
za± rysunek 2.13.b � ten sam obraz po ekstrakcji kraw¦dzi. Linie pionowe s¡ widoczne jako
linie radialne, co umo»liwia ich ªatw¡ detekcj¦, identy�kacj¦ oraz ±ledzenie [5]. Linie poziome
s¡ widoczne jako fragmenty elips, co powoduje trudno±ci z ich identy�kacj¡. Sensor charak-
teryzuje si¦ zmienn¡ rozdzielczo±ci¡ liniow¡ zale»n¡ od wspóªrz¦dnych [81]. Uzyskanie infor-
macji geometrycznej innej ni» linie pionowe (radialne) jest do±¢ czasochªonne, co jest zwi¡zane
z rzutowaniem obrazu na powierzchni¦ walca. Mo»na rozpoznawa¢ obszary wg barwy, ale z
uwzgl¦dnieniem zmiennej rozdzielczo±ci liniowej. Kamera dookólna nadaje si¦ do ±ledzenia
obiektów i ludzi w pomieszczeniach [75] [50], utrzymania robotów w szyku i wspólnej nawigacji
w bliskim otoczeniu [23] [1] [31] oraz do ª¡czenia z innymi metodami lokalizacji. Nawigacja
wyª¡cznie w oparciu o kamer¦ dookóln¡ jest mo»liwa w pomieszczeniu o niewielkich rozmiarach
ze wzgl¦du na zmienn¡ rozdzielczo±¢ liniow¡ sensora.

26



Rysunek 2.12: Robot NAVIGATOR - prototyp z zainstalowan¡ kamer¡ dookóln¡

a) b)

Rysunek 2.13: Przykªadowy obraz pomieszczenia uzyskany z kamery dookólnej: a) obraz; b)
ten sam obraz po ekstrakcji kraw¦dzi
.
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2.7 Kamera zainstalowana w otoczeniu
Lokalizacja za pomoc¡ kamery zamocowanej na staªe jest coraz cz¦±ciej bran¡ pod uwag¦
metod¡, wraz z malej¡c¡ cen¡ kamer. Od kilku lat ro±nie liczba kamer instalowanych gªównie
w celach monitorowania. W literaturze spotyka si¦ metody lokalizacji o ró»nym stopniu skom-
plikowania. W wi¦kszo±ci przypadków robot jest oznaczony sztucznym znacznikiem, który
znajduje si¦ na górnej powierzchni robota. System taki jest przedmiotem bada« w kilku miejs-
cach m.in. na Wydziale Mechatroniki Politechniki Warszawskiej i na Wydziale Automatyki
i Robotyki Politechniki Pozna«skiej. W publikacjach [74] i [12] opisano wieloagentowy sys-
tem lokalizacji robota mobilnego, którego elementem lokalizuj¡cym jest podwieszona kamera.
Rol¦ znaczników peªni¡ diody sygnalizacyjne umieszczone na pokrywie robota, umieszczone
w naro»nikach czworok¡ta. Dokªadno±¢ lokalizacji zale»y przede wszystkim od rozmiarów
znacznika.

Kamera umocowana w otoczeniu stanowi bardzo cz¦sto jeden podstawowych elementów na-
wigacyjnych w systemach rozgrywania piªki no»nej robotów, zwanych RoboCup. Przykªady
takich systemów opisano m.in. w [8], [89]. Cz¦sto te» stosuje si¦ sztuczne znaczniki przy
liniach i w naro»nikach boiska. Schemat typowego systemu RoboCup przedstawia rysunek
2.14. W systemach tych stosuje si¦ specjalne barwy dla ªatwego rozpoznania obiektów: teren
boiska jest zielony z biaªymi liniami (jak w prawdziwej piªce no»nej), piªka jest czerwona,
za± roboty nale»¡ce do przeciwnych dru»yn maj¡ ró»ne barwy, np. »óªte i niebieskie. Oprócz
zainstalowanej nad boiskiem kamery roboty s¡ wyposa»one w ró»ne sensory, w tym coraz cz¦±ciej
w kamer¦ zwykª¡ lub dookóln¡.

Sztuczne znaczniki

Kamera nad boiskiem

Rysunek 2.14: Schemat systemu lokalizacji w systemie RoboCup na podstawie kamery i sztucz-
nych znaczników w okre±lonych miejscach
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Rozdziaª 3

Reprezentacja i przetwarzanie obrazu

3.1 Reprezentacja obrazu
3.1.1 Reprezentacja obrazu szarego
Obraz szary przechowuje jedynie informacj¦ o jasno±ci piksli. W zale»no±ci od rozdzielczo±ci
jasno±ci wyró»nia si¦ obrazy czarno-biaªe, oraz obrazy o N poziomach szaro±ci. Najcz¦±ciej
spotykane ilo±ci odcieni to 16, 64 i 256. Wi¦kszej ilo±¢ odcieni nie stosuje si¦, poniewa» oko
ludzkie jest w stanie wyró»ni¢ ok. 64 poziomy. Pami¦¢ obrazu mo»e by¢ ró»ne zorganizowana.
Je»eli ilo±¢ bitów niezb¦dna do przedstawienia piksla jest mniejsza ni» 8 (ilo±¢ odcieni szaro±ci
nie przekracza 128), mo»na spotka¢ si¦ ze stosowaniem kompresji danych obrazu polegaj¡cej na
umieszczaniu bitów ró»nych piksli w jednym bajcie. Kompresj¦ tego typu stosuje si¦ powszech-
nie przy zapisie obrazów 2�barwnych, np. czarno�biaªych, oraz 4� i 16�barwnych.

W obrazie w 256 odcieniach szaro±ci jeden bajt przechowuje jasno±¢ jednego piksla.

3.1.2 Reprezentacja barw
Obraz barwny przechowuje informacj¦ o jasno±ci oraz barwie piksli. W wi¦kszo±ci formatów
dane te s¡ ze sob¡ skorelowane, tzn. informacja o jasno±ci i barwie jest ze sob¡ powi¡zana.
Zakodowanie barwy wymaga co najmniej dwóch danych, jako »e barwa jest zmienn¡ dwuwy-
miarow¡. Przechowanie peªnej informacji o jasno±ci i barwie wymaga trzech liczb, i dlatego
wszystkie formaty kodowania barw s¡ przynajmniej trójwymiarowe.

Formaty ró»ni¡ si¦ od siebie ilo±ci¡ barw mo»liwych do przedstawienia. Najcz¦±ciej spo-
tykane formaty to: RGB, CMYK, HSV, CIE, YUV (YCbCr). W modelach RGB i CMYK
jasno±¢ jest kodowana przynajmniej cz¦±ciowo ze skªadowymi barwy. W pozostaªych jasno±¢
jest teoretycznie nie powi¡zana z barw¡, cho¢ w modelu HSV zakres mo»liwych barw zale»y od
jasno±ci.

3.1.3 Format RGB
W formacie RGB barw¦ reprezentuje suma trzech skªadowych barw: czerwonej (Red), zielonej
(Green) i niebieskiej (Blue). Wszystkie trzy skªadowe maj¡ identyczne zakresy warto±ci, w
standardzie komputerów PC przyjmuje si¦ »e minimaln¡ warto±ci¡ jest 0, a maksymaln¡ �
najwi¦ksza liczba jak¡ mo»na zapisa¢ na ilo±ci bitów przeznaczonych do tego. Jasno±¢ jest
±redni¡ warto±ci skªadowych, barwa czarna skªada si¦ z trzech skªadowych o warto±ci 0, za±
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biaªa z trzech skªadowych o warto±ci maksymalnej. Przestrze« barw opisuje sze±cian, którego
kraw¦dziami s¡ barwy dwuskªadnikowe. Schemat barw RGB przestawia rysunek 3.1. Wewn¡trz
sze±ciany znajduj¡ si¦ barwy po±rednie. Linia ª¡cz¡ca wierzchoªki biaªy i czarny reprezentuje
odcienie szaro±ci.

Bialy (1,1,1)

Turkusowy (1,0,1)

Czerwony (0,1,0)
Fioletowy (1,1,0)

Niebieski (1,0,0)Czarny (0,0,0)

Zielony (0,0,1)
Zolty (0,1,1)

Rysunek 3.1: Schemat modelu barw RGB

3.1.4 Format HSV
W grupie formatów HSV barw¦ opisuje si¦ przez odcie« (Hue), nasycenie (Saturation) oraz
jasno±¢ (Value). Pomimo pozornego rozdzielenia zale»no±ci skªadowych, w rzeczywisto±ci za-
kresy warto±ci nasycenia s¡ zale»ne od odcienia i jasno±ci.
Skala odcienia jest cykliczna, najcz¦±ciej przedstawia si¦ j¡ jako zakres k¡tów 0o−360o. Warto±ci
0o odpowiada �czysty� kolor czerwony, k¡towi 120o � �czysty� zielony, za± 240o � �czysty�
niebieski. W peªni nasycone barwy s¡ osi¡galne tylko dla jasno±ci po±redniej pomi¦dzy biaªym
i czarnym. Warto±ci nasycenia zmieniaj¡ si¦ w zakresie 0�100, za± jasno±ci 0�255. Mo»liwa
przestrze« barw tworzy podwójny sto»ek, lub podwójny ostrosªup o podstawie sze±ciok¡ta.
Zakres barw przestrzeni HSV/HSL przedstawia rysunek 3.2. Ilo±¢ mo»liwych reprezentowanych
barw jest zale»na od jasno±ci, maksimum jest dla jasno±ci po±redniej. Wraz z odlegªo±ci¡ od
osi symetrii bryªy ro±nie nasycenie barw.

3.1.5 Konwersje mi¦dzy modelami barw
Najcz¦±ciej spotykanym formatem jest RGB lub jego dopeªnienie CMYK. W praktyce infor-
macja zapisana w tym formacie jest trudna do interpretacji. Jedn¡ z metod uzyskania lepszej
reprezentacji barw jest wyodr¦bnienie skªadowej luminancji, wyznaczanej jako ±rednia trzech
barw oraz dwóch warto±ci opisuj¡cych barw¦. Ukªad ten nazywa si¦ ukªadem r'g'. Warto±ci
opisuj¡ce barw¦ wyznacza si¦ na podstawie skªadowych RGB wg nast¦puj¡cych wzorów:

L =
R + G + B

3
; r′ =

r

R + G + B
; g′ =

g

R + G + B
.

Poszczególne modele obejmuj¡ ró»ne zakresy barw, cho¢ dla ka»dych dwu modeli istnieje
zakres barw wspólnych, tzn. mo»liwych do przedstawienia w obu modelach.
Przeksztaªcenia pomi¦dzy modelami RGB i HSV nie da si¦ opisa¢ prostymi równaniami. Mo»na
ªatwo opisa¢ jasno±¢ i nasycenie:

V = max(R, G,B), S =
max(R, G,B)−min(R, G,B)

max(R, G,B)
∗ 100. (3.1)
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Czarny

Jasnosc
Bialy

Szary

Niebieski Fioletowy

Czerwony

ZoltyZielony

Turkusowy

Rysunek 3.2: Schemat modelu barw HSV/HSL

O odcieniu decyduj¡ warto±ci wszystkich trzech skªadowych barw. Warto±¢ maksymalna wyz-
nacza baz¦. Nast¦pnie wyznacza si¦ przesuni¦cie odcienia :

OH =
med(R,G, B)−min(R,G, B) ∗ 60o

max(R, G,B)−min(R, G,B)
. (3.2)

Ma ono warto±ci z zakresu −60 − −60. Odcie« jest sum¡ warto±ci bazy i przesuni¦cia, przy
czym zbiór warto±ci jest cykliczny modulo 360. Warto±ci bazy i znaku przesuni¦cia dla ró»nych
relacji mi¦dzy skªadowymi barwami przedstawia tabela 3.1.5.

Skªadowa maksymalna Czerwony Zielony Niebieski
Warto±¢ bazy 0 120 240

Skªadowa minimalna Zielony Niebieski Czerwony Niebieski Czerwony Zielony
Znak przesuni¦cia - + + - - +

Tablica 3.1: Warto±ci bazy i przesuni¦cia odcienia dla ró»nych maksymalnych skªadowych barw

Konwersja HSV->RGB jest równie zªo»ona. Je»eli nasycenie ma warto±¢ 0, barwa jest szara
i nale»y wyznaczy¢ tylko jasno±¢ : R = G = B = V . Je»eli nasycenie nie jest zerowe, wówczas
nale»y wykona¢ nast¦puj¡ce kroki:

min = V − S ∗ V

255
. (3.3)

W zale»no±ci od parametru Hb wyznaczanego wg wzoru Hb = H/60 okre±la si¦ dwie z trzech
skªadowych modelu RGB oraz parametr hoff dla obliczenia po±redniej pod wzgl¦dem jasno±ci
skªadowej. Zale»no±ci pokazuje tabela 3.1.5. Nast¦pnie trzeci¡ skªadow¡ wyznacza si¦ wg wzoru
(3.4):

med = min +
hoff − (V −min)

60
, (3.4)
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Hb 0 1 2 3 4 5
V-> Czerwony Zielony Zielony Niebieski Niebieski Czerwony
min-> Niebieski Niebieski Czerwony Czerwony Zielony Zielony
ho�= H 120 - H H - 120 240 - H H - 240 360 - H

Tablica 3.2: Zale»no±ci skªadowych RGB od odcienia H w modelu HSV

gdzie min oznacza skªadow¡ RGB o najmniejszej jasno±ci.
Podczas konwersji z modelu RGB na HSV powstaj¡ faªszywe barwy nasycone dla prawie

czarnych piksli. Przykªadowo, barwa praktycznie czarna, o zerowych skªadowych R i G oraz
niebieskiej skªadowej równej 1 (w skali 0-255) zostanie uznana za barw¦ niebiesk¡ w peªni nasy-
con¡. Dla unikni¦cia tego problemu w pracy [7] zaproponowano minimalne warto±ci progowe
jasno±ci, poni»ej których nasycenie uznaje si¦ za nieokre±lone. Warto±ci te s¡ zastosowane w
implementacji wyszukiwania obszarów o okre±lonej barwie (zob 7.1). Warto±ci tych progów
przedstawia tabela 3.3.

Zakres jasno±ci (0-255) Nasycenie (0%-100%)
0 - 10 Brak
11 - 15 >= 55%
16 - 20 >= 40%
21 - 30 >= 30%
31 - 40 >= 22%
41 - 50 >= 17%
51 - 100 >= 12%
101 - 180 >= 7%
181 - 255 >= 3%

Tablica 3.3: Minimalne warto±ci jasno±ci dla ró»nych przedziaªów nasycenia barw

3.2 Filtry liniowe
Filtry liniowe s¡ cz¦sto stosowanym narz¦dziem obróbki wst¦pnej. Pozwalaj¡ uzyska¢ ró»ne
efekty, np. rozmycie, wyostrzenie, efekt pªaskorze¹by lub nawet detekcj¦ kraw¦dzi. Elementem
charakteryzuj¡cym �ltr jest maska �ltru, z któr¡ splata si¦ obraz ¹ródªowy. Ogólnie dziaªanie
�ltru liniowego polega na uzyskaniu splotu obrazu wej±ciowego z mask¡ �ltru, przy zachowa-
niu ±redniej jasno±ci obrazu. Na rysunku 3.2 przedstawiono schemat dziaªania �ltru liniowego.
Maska skªada si¦ z wspóªczynników, przez które mno»y si¦ warto±ci s¡siednich piksli, z za-
chowaniem wzgl¦dnego poªo»enia piksli obrazu i maski. Nast¦pnie uzyskane warto±ci dodaje
si¦. Poniewa» suma wspóªczynników nie zawsze wynosi 1, nale»y podzieli¢ uzyskan¡ warto±¢
przez sum¦ wspóªczynników (o ile jest ró»na od 0). W ten sposób zachowuje si¦ granice jasno±ci
piksli. Wielko±¢ maski mo»e by¢ dowolna, przedstawiona na schemacie ma rozmiar 3 piksli w
poziomie i 3 w pionie. Otrzymany wynik jest jasno±ci¡ piksla wynikowego. W celu uzyska-
nia caªego obrazu wynikowego nale»y wykona¢ opisan¡ operacj¦ dla wszystkich piksli obrazu
¹ródªowego.
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Rysunek 3.3: Schemat �ltru liniowego o rozmiarach maski 3x3

W niniejszej pracy stosowano �ltr liniowy Gaussa dla w obróbce wst¦pnej przed detekcj¡
kraw¦dzi (zob rozdz. 7.3.1). Nale»y on do �ltrów dolnoprzepustowych. W przypadku obrazu
wysoka cz¦stotliwo±¢ oznacza drobne elementy, ostre kraw¦dzie oraz szum drobnoziarnisty. Fil-
tracja dolnoprzepustowa powoduje cz¦±ciowe lub caªkowite usuni¦cie tych elementów i efekt
�rozmycia� obrazu.

Filtracja dolnoprzepustowa polega na u±rednieniu warto±ci s¡siednich piksli. Wszystkie
wspóªczynniki maski �ltru s¡ nie ujemne. Z tego powodu dzielnik maski jest zawsze wi¦kszy od
1. Przykªadowe maski przedstawia rysunek 3.4. Filtr Gaussa uzyskuje si¦ z rozkªadu Gaussa:

f(x, y) =
1

2πσxσy

exp(
−x2y2

2σ2
xσ

2
y

), (3.5)

skaluj¡c warto±ci tak, aby najni»sze wspóªczynniki wynosiªy 1. Przykªad zastosowania �ltrów
dolnoprzepustowych przedstawia rysunek 3.4. Stopie« rozmycia jest tym wi¦kszy, im wi¦kszy
jest wpªyw wag s¡siadów piksla na jego warto±¢ ostateczn¡, czyli wi¦ksze warto±ci wzmocnienia
centralnego piksla powoduj¡ sªabsze rozmycie.

a)

1

1
11

0 0
4

0 0

8

b)

1
11 1

11

11 1

9

c)

16

2
242

2

11

11

Rysunek 3.4: Przykªady liniowych �ltrów dolnoprzepustowych: a) sªaba �ltracja b) bardzo
silna �ltracja c) �ltr Gaussa - umiarkowana �ltracja
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a) b) c)

d) e)

Rysunek 3.5: Detektory kraw¦dzi: a) Obraz bazowy; Detektor Prewitta: b) maski pozioma i
pionowa, d) efekt dziaªania �ltrów skªadowych i ko«cowy; Detektor Sobela: c) maski pozioma
i pionowa, e) efekt dziaªania �ltrów skªadowych i ko«cowy

3.3 Detekcja kraw¦dzi
Detekcja kraw¦dzi jest bardziej zaawansowan¡ ni» �ltry technik¡ obróbki obrazu. Wszystkie
znane techniki detekcji wymagaj¡ zastosowania �ltrów liniowych, opisanych w rozdziale 3.2. De-
tektory kraw¦dzi mo»na podzieli¢ na: jednoprzebiegowe (np Laplace'a), dwufazowe (detektory
Sobela i Prewitta) oraz bardziej skomplikowane (np. detektory Marra-Hildretha i Cumaniego),
które umo»liwiaj¡ dokªadniejsz¡ detekcj¦. Poni»ej przedstawiono detektory dwufazowe i detek-
tor Marra-Hildretha.

3.3.1 Detektory Sobela i Prewitta
Detektory Sobela i Prewitta s¡ dwuprzebiegowe. W pierwszym przebiegu wyznacza si¦ oddziel-
nie linie przebiegaj¡ce w dwóch prostopadªych kierunkach, np. poziomym i pionowym. Maski
detektorów maj¡ s¡ kwadratami o nieparzystym wymiarze. W drugim przebiegu wyznacza
si¦ sumaryczne kraw¦dzie na podstawie kraw¦dzi kierunkowych. Poniewa» jasno±¢ wykrytych
kraw¦dzi jest zale»na od ich kierunku, ostateczn¡ sumaryczn¡ jasno±¢ otrzymuje si¦ wedªug
równania: Isum =

√
I2
x + I2

y . Otrzyman¡ wielko±¢ mo»na znormalizowa¢, np. dziel¡c przez
wielko±¢ maski.

Maski detektora Prewitta spotyka si¦ tylko w rozmiarze 3x3, przedstawiono je na rysunku
3.3.1.b. Filtr Prewitta promuje kraw¦dzie o kierunkach wykrywanych przez detektory, np.
przedstawione maski wykrywaj¡ przede wszystkim kraw¦dzie pionowe i poziome, za± uko±ne w
mniejszym stopniu.

W detektorze Sobela w pierwszym przebiegu mo»na stosowa¢ maski o ró»nej wielko±ci.
Maski o rozmiarze 3x3 przedstawiono na rysunku 3.3.1.c. Detektor Sobela wa»y wykrywane
kraw¦dzie w zale»no±ci od ich kierunku. Cho¢ ró»nica w porównaniu z detektorem Prewitta
wydaje si¦ niewielka, kraw¦dzie uko±ne oraz sªabsze s¡ wykrywane lepiej przez detektor Sobela.
Przykªady dziaªania obu detektorów przedstawia rysunek 3.3.1.c i 3.3.1.e.

3.3.2 Operator Marra-Hildretha
Opisan¡ poni»ej metod¦ stosuj¦ do wykrywania kraw¦dzi znacznika w celu ustalenia ich prze-
biegu oraz poªo»enia naro»ników. Metoda jest znana jako operator Marra-Hildretha ( ang.
Marr-Hildreth operator) i szczegóªowy opis mo»na znale¹¢ w [66]. Danymi wej±ciowymi s¡:
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obraz wyj±ciowy z detektora Sobela oraz oryginalny obraz. Z obrazu wej±ciowego sporz¡dza si¦
tablice:

• moduªu i kierunku cyfrowej pierwszej pochodnej, wyznaczanych na podstawie cyfrowych
pierwszych pochodnych cz¡stkowych w kierunkach poziomym i pionowym;

• wszystkich cyfrowych drugich pochodnych cz¡stkowych: w kierunkach poziomym ∂2f
∂x2 i

pionowym ∂2f
∂y2 oraz mieszanej ∂2f

∂x∂y
.

Pierwsz¡ i drug¡ pochodn¡ cyfrow¡ w punkcie x,y aproksymuje si¦ jako:

∂f(x, y)

∂x
≈ 0, 5f(x + 1, y)− 0, 5f(x− 1, y), (3.6)

∂f(x, y)

∂y
≈ 0, 5f(x, y + 1)− 0, 5f(x, y − 1), (3.7)

∂2f(x, y)

∂x2
≈ 0, 25f(x + 2, y)− 0, 5f(x, y) + 0, 25f(x, y − 2), (3.8)

∂2f(x, y)

∂y2
≈ 0, 25f(x, y + 2)− 0, 5f(x, y) + 0, 25f(x− 2, y), (3.9)

∂2f(x, y)

∂x∂y
≈ 0, 25f(x+1, y +1)−0, 25f(x+1, y− 1)+0, 25f(x−1, y−1)−0, 25f(x−1, y +1).

(3.10)
Szczegóªow¡ analiz¦ przeprowadza si¦ dla tych punktów kraw¦dzi, których jasno±¢ przekra-

cza okre±lony próg. W pierwszym kroku wyznacza si¦ warto±ci pierwszych pochodnych, oraz na
ich podstawie moduª i kierunek pierwszej pochodnej. Kierunek ogranicza si¦ do wyznaczenia
kierunku w siatce 3x3, czyli jednej z 8 cz¦±ci k¡ta peªnego. Kierunek pierwszej pochodnej
jest prostopadªy do maksymalnego gradientu jasno±ci w danym punkcie. Dany piksel nale»y
do wykrytej linii, je»eli jego warto±¢ sumy drugich pochodnych dla tego piksla w porównaniu
z s¡siadami le»¡cymi w kierunku prostopadªym do kierunku pierwszej pochodnej ma warto±¢
najbli»sz¡ zeru, a ponadto zachodzi zmiana znaku sumy drugich pochodnych, tzn. suma drugich
pochodnych s¡siada z jednej strony piksla ma inny znak ni» dla drugiego s¡siada. Porównanie
wyników detekcji kraw¦dzi algorytmem Sobela i Marra-Hildretha przedstawia rysunek 3.6.

a) b) c)

Rysunek 3.6: Detektor kraw¦dzi Marra-Hildretha: a) obraz wyj±ciowy; b) efekt dziaªania de-
tektora Marra-Hildretha; c) efekt dziaªania detektora Sobela
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3.4 Transformacje geometryczne
3.4.1 Transformacja a�niczna
W wielu systemach wizyjnych, pozyskiwany obraz zawiera znieksztaªcenia geometryczne wpro-
wadzone przez nieregularno±ci perspektywy, gdzie pozycja kamery wzgl¦dem ogl¡danych obiek-
tów ma wpªyw na ich rozmiary w obrazie. Stosuj¡c transformacj¦ a�niczn¡ do jednorod-
nie znieksztaªconego obrazu mo»na skorygowa¢ wiele znieksztaªce« perspektywicznych przez
transformacj¦ pomiarów z ukªadu idealnego do rzeczywistego. Stosuje si¦ to np. w nawigacji
satelitarnej, gdzie wymagane s¡ mapy geometrycznie dokªadne.

Transformacja a�niczna jest wa»n¡ klas¡ liniowych transformacji geometrycznych obejmu-
j¡cych kombinacje operatorów translacji, obrotu, odbicia i skalowania. Ogóln¡ wªasno±ci¡ tej
transformacji jest zachowanie linii prostych jako prostych i równolegªych jako równolegªych.
Jest ona zde�niowana przez podanie trzech punktów, na których mo»na zbudowa¢ równoleg-
ªobok, czyli odpowiada mapowaniu dowolnego równolegªoboku (zazwyczaj jest to kwadrat)
w inny dowolny równolegªobok. Rysunek 3.7 pokazuje przykªady transformacji a�nicznej �
zachowuj¡cej proporcje wzdªu» osi. Na ogóª transformacja ta zmienia rozmiar obrazu, cz¦±¢
informacji mo»e by¢ utracona a cz¦±¢ obrazu wynikowego mo»e nie posiada¢ danych ¹ródªowych
(jest to �pusty� czyli zazwyczaj czarny obszar).

a) b) c)

Rysunek 3.7: Przykªady transformacji a�nicznej: a) obraz przed transformat¡; b) i c) � trans-
formacja obrazu

Ogólne równanie transformacji a�nicznej przedstawia równanie (3.11):
[

x2

y2

]
= A×

[
x1

y1

]
+ B. (3.11)

De�niuj¡c tylko macierz B uzyskuje si¦ translacj¦:

A =

[
0 0
0 0

]
; B =

[
b1

b2

]
. (3.12)

Obrót de�niuje si¦ jako przeksztaªcenie a�niczne:

A =

[
cos (θ) − sin (θ)
sin (θ) cos (θ)

]
; B =

[
0
0

]
(3.13)
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Skalowanie
Skalowanie jest specy�cznym przypadkiem transformacji a�nicznej. Metoda zmniejszania ob-
razu, zwana subsamplingiem, polega na nadaniu pikslowi warto±ci jednego z wielu piksli wej±-
ciowych, lub interpolacji warto±ci piksla na podstawie warto±ci piksli wej±ciowych. Powi¦kszanie
uzyskuje si¦ przez replikacj¦ lub interpolacj¦ piksli. Skalowania u»ywa si¦ do zmiany wizualiza-
cji obrazu lub jego cz¦±ci, w celu zmiany ilo±ci informacji przechowywanej w obrazie lub jako
element przetwarzania niskopoziomowego dla operatora wymagaj¡cego obrazu o okre±lonych
rozmiarach.

Dwa algorytmy subsamplingu przedstawia rysunek 3.8. Wybór pojedynczego piksla jest
metod¡ szybk¡, jednak wybrany piksel nie musi by¢ reprezentatywny dla grupy, któr¡ zast¦puje.
Interpolacja jest wolniejsza, a warto±¢ piksla wynikowego jest ±redni¡ statystyczn¡ s¡siadów
zast¦powanych tym pikslem. Obraz mo»na powi¦kszy¢ stosuj¡c albo replikacj¦ piksli, albo
interpolacj¦. Rysunek 3.9 przedstawia obie metody.
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Rysunek 3.8: Schemat dziaªania algorytmów subsamplingu: a) wybór pojedynczego piksla; b)
interpolacja
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Rysunek 3.9: Schemat dziaªania algorytmów powi¦kszania: a) replikacja piksli; b) interpolacja

Przy zmniejszaniu obrazu mo»e doj±¢ do utraty informacji. Minimalna cz¦stotliwo±¢ prób-
kowania, przy której informacja nie jest tracona, to tzw. cz¦stotliwo±¢ Nyquista. Pozwala
ona na odtworzenie szczegóªów o wielko±ci równej dªugo±ci fali tej cz¦stotliwo±ci. W obrazie
oznacza to, »e najmniejsze dostrzegalne szczegóªy mog¡ mie¢ rozmiar 1 piklsa. Z kolei przy
powi¦kszaniu brak interpolacji powoduje �ziarnisto±¢� obrazu. Rysunek 3.10 pokazuje, efekty
zast¦powania i interpolacji przy zmniejszaniu obrazu. Wida¢ na nim, »e ró»nica jest maªa.
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Na rysunku 3.11 porównano metody powi¦kszania obrazu. Przewaga jako±ci interpolacji nad
replikacji jest wyra¹nie widoczna, cho¢ z drugiej strony replikacja piksli jest znacznie szybsza.

a) b) c)

Rysunek 3.10: Zmniejszanie obrazu: a) obraz ¹ródªowy; b) bez interpolacji; c) z interpolacj¡

a) b) c)

Rysunek 3.11: Zwi¦kszanie obrazu: a) obraz ¹ródªowy; b) bez interpolacji; c) z interpolacj¡

3.4.2 Transformacja biliniowa
Klasa transformacja biliniowych jest nadklas¡ transformacji a�nicznych. Transformacj¦ bi-
liniow¡ (zwan¡ te» dwulinow¡) okre±laj¡ cztery punkty. Jest ona mapowaniem dowolnego
czworok¡ta wypukªego (najcz¦±ciej kwadratu) w inny dowolny czworok¡t wypukªy. Równania
transformacji dwuliniowej s¡ nast¦puj¡ce:

x′ = a00x + a01y + a02xy + b0; (3.14)

y′ = a10x + a11y + a12xy + b1. (3.15)
Znajomo±¢ odwzorowanych wspóªrz¦dnych wszystkich 4 wierzchoªków dostarcza 8 nieza-

le»nych zmiennych, na podstawie których mo»na ten ukªad rozwi¡za¢. W transformacji jest 8
nieznanych wspóªczynników i wyznacza si¦ je na podstawie ukªadu 8 niezale»nych równa«. W
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zapisie macierzowym oznaczaj¡c macierz odpowiednio uªo»onych wspóªrz¦dnych przed trans-
formacj¡ jako X, wektor wspóªrz¦dnych po transformacji jako X ′, za± macierz transformacji
jako A otrzymuje si¦ wzory transformacji jako (3.16) i (3.17).

A •X = X ′ (3.16)

[
a00 a01 a02 b0

a10 a11 a12 b1

]



1 1 1 1
x1 x2 x3 x4

y1 y2 y3 y4

x1y1 x2y2 x3y3 x4y4


 =

[
x′1 x′2 x′3 x′4
y′1 y′2 y′3 y′4

]
(3.17)

Je»eli macierz X jest kwadratowa, a »adne 3 punkty nie s¡ wspóªliniowe, istnieje macierz
odwrotna X−1. Macierz A wyznacza si¦ wedªug wzoru (3.18):

(A •X) •X−1 = X ′ •X−1 ⇒ A = X ′ •X−1. (3.18)

Schemat transformacji geometrycznej przedstawia rysunek 3.12. Transformacja nadaje si¦
do usuwania znieksztaªce« np. perspektywicznych. W rozdziale 4 opisuj¦ zastosowanie trans-
formacji dwuliniowej do usuwania ogólnych znieksztaªce« geometrycznych obrazu. Przykªad
transformacji dwuliniowej przedstawia rysunek 3.13. W transformacji biliniowej cz¦±¢ obrazu
mo»e by¢ zmniejszona, a jednocze±nie inna cze±¢ - powi¦kszona. Do poprawy jako±ci obrazu
stosuje si¦ jednocze±nie subsampling i interpolacj¦ obrazu.

X

Y

b

a

y

x X

Y

Rysunek 3.12: Schemat przeksztaªcenia dwuliniowego

a) b) c)

Rysunek 3.13: Przeksztaªcenie dwuliniowe: a) obraz wyj±ciowy; b) i c) � przykªady przeksz-
taªcenia
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Rysunek 3.14: Obraz z lini¡ i punktami zakªócaj¡cymi

3.5 Transformata Hough'a
Transformata Hougha [48], [49], [29], [30] jest narz¦dziem umo»liwiaj¡cym detekcj¦ w obrazie
linii prostych, a w rozszerzonej postaci � dowolnych ksztaªtów oraz ksztaªtów �abstrakcyjnych�
nie b¦d¡cych rzeczywistymi obiektami.

W podstawowej wersji transformata pozwala uzyska¢ informacj¦ liniach prostych w obrazie.
Obraz musi by¢ po obróbce wst¦pnej i detekcji kraw¦dzi detektorem np Laplace'a, Marra�
Hildretha lub innym, generuj¡cym linie cienkie, o grubo±ci jednego piksla. Mo»liwe jest sto-
sowanie transformaty do obrazów w których kraw¦dzie wykrywa si¦ �ltrem Sobela (lub innym
daj¡cym szerokie linie), lecz wynik transformaty jest wówczas bardzo niedokªadny.

Przykªadowy obraz po detekcji kraw¦dzi przedstawia rysunek 3.14. Transformata jest wyz-
naczana w przestrzeni wspóªczynników linii prostych o równaniach postaci:

x cos α + y sin α = c, (3.19)

gdzie α jest k¡tem nachylenia prostej wzgl¦dem osi OX, za± c jest odlegªo±ci¡ tej prostej od
pocz¡tku ukªadu wspóªrz¦dnych. W literaturze spotyka si¦ wzór (3.19) równie» z zamienionymi
funkcjami k¡tów, w postaci

x sin α + y cos α = c. (3.20)
Podczas wyznaczana transformaty, dla ka»dego punktu o wspóªrz¦dnych (x, y) wyznacza si¦

równania linii, które mog¡ przez niego przebiega¢ i zaznacza si¦ je w ukªadzie wspóªrz¦dnych
c, α. Zaznaczenie polega na zwi¦kszeniu o 1 odpowiedniego elementu tablicy liczników � punkt
�gªosuje� na rodzin¦ wszystkich prostych przechodz¡cych przez niego. Proste generuje si¦ z
rozdzielczo±ci¡ ustalon¡ wcze±niej, wedªug której dobrano rozmiary tablicy. Dla ka»dej warto±ci
α wyznacza si¦ odlegªo±¢ c linii o k¡cie nachylenia α przechodz¡cej przez punkt p = (x, y) wedªug
równania (3.19).

Na przykªadowym obrazie z rysunku 3.14 jest kilkana±cie punktów wspóªliniowych oraz kilka
dodatkowych, nie tworz¡ce wspólnie z »adnym trzecim linii prostej. Transformat¦ Hougha tych
punktów przedstawia rysunek 3.15, przy czym kolejne poziomy jasno±ci odpowiadaj¡ ilo±ci
zwi¦ksze« danego licznika. Ka»demu z punktów na rysunku 3.14 odpowiada jedna linia sinu-
soidalna o maªym progu jasno±ci na rysunku 3.15. Wida¢, »e linie odpowiadaj¡ce punktom
wspóªliniowym przecinaj¡ si¦ w jednym punkcie, daj¡c wyra¹ny jasny punkt, podczas gdy
linie odpowiadaj¡ce pozostaªym punktom nie daj¡ tak charakterystycznego sygnaªu. Warto±¢
komórki w punkcie (α, c) odpowiada ilo±ci punktów gªosuj¡cych na t¦ lini¦, co na rysunku 3.15
jest reprezentowane przez jasno±¢ piksli.

W praktyce tak prosta transformata Hougha jest obarczona bªedem dokªadno±ci, a skupi-
enie cz¦sto nie jest tak dobre jak na rysunku 3.15. Dodatkowo mo»liwe jest wygenerowanie
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Rysunek 3.15: Obraz transformaty Hougha obrazu z rysunku 3.14

wyra¹nego sygnaªu dla wielu punktów przypadkowo wspóªliniowych, ale nie przylegaj¡cych do
siebie - np je»eli w obrazie jest du»o krótkich linii pionowych na tej samej wysoko±ci, je»eli
ilo±¢ linii krótkich jest porównywalna z ich dªugo±ci¡, wówczas mo»na otrzyma¢ sygnaª dla linii
poziomych, których w rzeczywisto±ci nie ma. Problemy te zostaªy omówione m.in w [80].

W celu unikni¦cia rozproszenia punktu przeci¦cia na 2 s¡siednie komórki ukªadu wspóªrz¦d-
nych α, c, ka»dy punkt gªosuje na dªugo±¢ c wynikaj¡c¡ z równania (3.19), a tak»e na c o 1
jednostk¦ mniejsz¡ i wi¦ksz¡. W efekcie otrzymuje si¦ sygnaª w transformacie bardziej rozmyty,
ale za to z gwarancj¡, »e warto±¢ transformaty nie jest podzielona mi¦dzy 2 warto±ci c lub
α. Problem przypadkowych linii rozwi¡zano w ten sposób, »e punkt mo»e gªosowa¢ na lini¦
nachylon¡ pod k¡tem α wtedy i tylko wtedy, je»eli razem ze swoimi 2 s¡siadami jest w stanie
utworzy¢ lini¦ nachylon¡ pod k¡tem α. Przykªadowy wykres transformaty dla punktów z ry-
sunku 3.14 znajduje si¦ na rysunku 3.16. Poniewa» warto±ci c z równania (3.19) s¡ identyczne
dla α2α + π, transformat¦ mo»na wyznacza¢ dla α ∈< 0; π). Zakres warto±ci c mie±ci si¦
w granicach < −

√
width2 + height2;

√
width2 + height2 >, gdzie width jest szeroko±ci¡, a

height wysoko±ci¡ obrazu w pikslach. Dla bezpiecze«stwa dodaj¦ 10 z ka»dej strony przedzia-
ªu. Na rysunku 3.16 wida¢ wyra¹nie, »e linie sinusoidalne nie przebiegaj¡ przez caªy zakres
α, a jedynie przez 3/8 caªego przedziaªu < 0; π) (ka»da z linii zªo»onych z trzech punktów
mo»e gªosowa¢ na linie poªo»one w 3/8 k¡ta peªnego). W porównaniu z rysunkiem 3.15 nie ma
sygnaªów pojedynczych piksli, poniewa» nie maj¡ one s¡ s¡siadów z którymi mogªyby tworzy¢
linie.

Po ustaleniu, »e na rysunku jest jaka± linia � przez wybór najja±niejszego punktu czyli naj-
dªu»szej linii � nale»y ustali¢ które punkty nale»¡ do tej linii (tzn gªosowaªy na ni¡) i usun¡¢
ich gªosy z transformaty. W pozostaªej cz¦±ci transformaty mo»na znale¹¢ kolejn¡ najdªu»sz¡
lini¦ i ustali¢ jej równanie. Proces ten powtarza si¦ dopóki znajdowane linie s¡ nie krótsze ni»
ustalona warto±¢ progowa lub do usuni¦cia wszystkich punktów z transformaty.

Efektem rozmycia transformaty jest trudno±¢ dokªadnego ustalenia równania linii. Dlatego
po stwierdzeniu, »e na rysunku istnieje najdªu»sza linia o dªugo±ci wi¦kszej ni» progowa, podczas
usuwania sygnaªu nale»¡cych do wykrytej linii równanie wyznaczam metod¡ regresji liniowej
bior¡c za podstaw¦ wspóªrz¦dne wszystkich punktów gªosuj¡cych � zob. rozdziaª 7.3.3. Efekt
ko«cowy � wyznaczon¡ lini¦ prost¡ � przedstawia rysunek 3.17. Na rysunku ¹ródªowym 3.14
transformata Hougha poª¡czona z regresj¡ liniow¡ znalazªa tylko jedn¡ lini¦, pokrywaj¡c¡ si¦
z lini¡ faktycznie istniej¡c¡.
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Rysunek 3.16: Obraz rozszerzonej transformaty Hougha obrazu z rysunku 3.14

Rysunek 3.17: Linia wykrtya przy pomocy transformaty Hougha i regresji liniowej
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Rozdziaª 4

Kalibracja kamery

Obraz uzyskany z kamery jest ¹ródªem wielu informacji, w szczególno±ci danych pomiarowych.
Aby obraz mógª by¢ traktowany jako wiarygodne ¹ródªo danych pomiarowych, nale»y przepro-
wadzi¢ kalibracj¦ kamery, podobnie jak kalibruje si¦ inne urz¡dzenia pomiarowe. Dodatkowo,
obraz pochodz¡cy praktycznie z ka»dej kamery jest znieksztaªcony, i kalibracja powinna pro-
wadzi¢ do usuni¦cia niepo»¡danych znieksztaªce«.

Nie istnieje jedna metoda kalibracji kamery. Ró»ni¡ si¦ one ilo±ci¡ wyznaczanych para-
metrów, zªo»ono±ci¡ oblicze«, ilo±ci¡ obrazów wej±ciowych oraz ilo±ci¡ warto±ci, które nale»y
wyznaczy¢ w inny sposób, np. mierz¡c odlegªo±¢.

4.1 Parametry kamery
Parametry niezb¦dne do wykonania pomiarów dzieli si¦ na wewn¦trzne i zewn¦trzne. Parametry
wewn¦trzne s¡ specy�czne dla kamery i mo»na je okre±li¢ podczas kalibracji, za± parametry
zewn¦trzne zale»¡ np. od poªo»enia kamery.

Do wewn¦trznych parametrów kamery mo»na zaliczy¢: odlegªo±¢ ogniskow¡ f , rozmiar
�zyczny obrazu, poªo»enie rzutu osi optycznej na obrazie, k¡t obrotu obrazu w pªaszczy¹nie
obrazu, odchylenie osi optycznej kamery od osi prostopadªej do obrazu, znieksztaªcenia nielin-
iowe spowodowane zastosowaniem szerokok¡tnego obiektywu. Schemat odwzorowania obiektu
w obrazie z kilkoma parametrami wewn¦trznymi przedstawia rysunek 4.1.

Ogniskowa obiektywu jest podstawowym parametrem umo»liwiaj¡cym wyznaczenie re-
lacji mi¦dzy odlegªo±ci¡ na obrazie i odlegªo±ci¡ w ±wiecie rzeczywistym. Oznacza si¦ j¡ sym-
bolem f . Poj¦cia ogniskowej oraz ogniska kamery s¡ znane z optyki. Znaczenie ogniskowej przy
wyznaczaniu odlegªo±ci do znanego obiektu przedstawia rysunek 4.2.

Znaj¡c rozmiar �zyczny obrazu X, ogniskow¡ f oraz rozmiar obrazowy x′ przedmiotu,
odlegªo±¢ Z mi¦dzy obiektywem a przedmiotem wyznacza si¦ wg wzoru:

D = f + Z = f + f
X

x′
(4.1)

Znieksztaªcenia nieliniowe radialne s¡ spowodowane rzutowaniem sferycznej powierzchni
soczewki na prostok¡tn¡ matryc¦. Chocia» teoretycznie s¡ obecne zawsze, w praktyce trzeba
bra¢ je pod uwag¦ jedynie dla soczewek o krótkich ogniskowych. Inne rodzaje znieksztaªce«
mog¡ by¢ spowodowane budow¡ ukªadu optycznego kamery. Przykªad znieksztaªce« nielinio-
wych przedstawia rysunek 4.4. Znieksztaªcenia nieliniowe opisuje si¦ na podstawie znajomo±ci
ogniskowej kamery, lub na podstawie pomiaru znieksztaªce« obiektów o ustalonym ksztaªcie.

43



Os optyczna kamery
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Rysunek 4.1: Schemat powstawania rzutu przedmiotu na obrazie z wyodr¦bnieniem
wewn¦trznych parametrów kamery: rzutu odlegªo±ci dx i dz osi optycznej od ±rodka obrazu
oraz k¡ta obrotu α
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Rysunek 4.2: Parametry kamery - ogniskowa (f ), ognisko (F ) i zwi¡zek pomi¦dzy rozmiarem
na obrazie oraz rozmiarem rzeczywistym
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Oprócz parametrów charakteryzuj¡cych kamer¦ wa»ne jest ustalenie poªo»enia i orientacji
kamery w ukªadzie wspóªrz¦dnych robota. Poªo»enie opisuje si¦ trzema wspóªrz¦dnymi X, Y,
Z, za± orientacj¦ dwoma k¡tami φ (odchylenie od poziomu) i θ.

Poªo»enie rzutu osi optycznej na obrazie nie zawsze jest w ±rodku obrazu. Cz¦sto
elementy ±wiatªoczuªe, np. kamer z czujnikiem CCD, s¡ na tyle maªe, »e nawet bardzo maªa
niedokªadno±¢ monta»u powoduje znaczne przesuni¦cie miejsca rzutu. Na rys. 4.1 rzut osi
optycznej jest oddalony od ±rodka obrazu o wektor dx, dz.

4.2 Klasy�kacja metod kalibracji kamery
Krótki przegl¡d i klasy�kacj¦ strategii kalibracji mo»na znale¹¢ w [88]. Poni»ej przedsta-
wiono de�nicje i klasy�kacj¦ podej±¢ do kalibracji zaczerpni¦te z tego artykuªu uzupeªnione
przykªadami konkretnych metod.

Metody kalibracji kamery ró»ni¡ si¦ nast¦puj¡cymi czynnikami: zªo»ono±ci¡ modelu, klasy-
�kacj¡ parametrów modelu, miar¡ dopasowania modelu i technik¡ rozwi¡zania numerycznego.
Model systemu mo»na opisa¢ równaniem

F (µ) = 0, (4.2)

gdzie µ jest wektorem parametrów skªadaj¡cym si¦ z wszystkich punktów obrazu, punktów
±wiata rzeczywistego oraz parametrów kamery. Z wektorem parametrów µ mo»na skojarzy¢
wektorow¡ zmienn¡ losow¡ U . Niech u b¦dzie wektorem pomiarów U , za± ε � bª¦dem tego
pomiaru (tzn ν = u − ε). Przy zaªo»eniu »e U ma rozkªad normalny z warto±ci¡ ±redni¡ µ
i macierz¡ kowariancji W−1 (tzn. U ∼ N(µ,W−1)), ªatwo mo»na pokaza¢ »e estymacja
maksymalnego podobie«stwa µ̂ jest dana rozwi¡zaniem równania:

min
µ

εT Wε należy do F (u− ε) = 0. (4.3)

W ten sposób problem kalibracji mo»na przedstawi¢, z pewnym uogólnieniem, jako optymali-
zacj¦ nieliniow¡.

4.2.1 Zªo»ono±¢ modelu
Model systemu
System de�niuje si¦ jako wszystkie urz¡dzenia wymagaj¡ce kalibracji, ª¡cznie ze wszystkimi
znanymi ograniczeniami. Typowymi urz¡dzeniami s¡ kamery i projektory. Mo»liwe warianty
obejmuj¡ ukªady wielu kamer, pojedyncz¡ kamer¦ umieszczan¡ w wielu ró»nych miejscach i pary
kamera/projektor (w systemach ±wiatªa strukturalnego). Ograniczenia i zaªo»enia s¡ metod¡
wprowadzania dodatkowej informacji do modelu.

Model kamery Najprostszy model kamery polega na projekcji perspektywicznej ze ±wiata
zewn¦trznego na matryc¦ kamery. Równania wspóªliniowe, przyj¦te dla kamery CCD, opisuj¡
t¦ relacj¦:

Fx = sx(x− x0)− fU/W = 0; (4.4)
Fy = sy(y − y0)− fV/W = 0, (4.5)
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gdzie: Pc = (UV W )T = R(Pw − P0) � wspóªrz¦dne punktu sceny wzgl¦dem kamery (w mm),
Pw � wspóªrz¦dne punktu sceny w ±wiecie (w mm),
P0 � wspóªrz¦dne ±rodka perspektywy w ±wiecie,
R � macierz rotacji mi¦dzy ukªadami wspóªrz¦dnych ±wiata i kamery,
pi = (xy)T � wspóªrz¦dne obrazowe punktu po projekcji (w pikslach),
p0 = (x0, y0)

T � wspóªrz¦dne obrazowe ±rodka optycznego (w pikslach),
f � efektywna dªugo±¢ ogniskowej kamer (w mm),
s = (sx, sy)

T � wspóªczynniki skaluj¡ce (w mm/piksel).

Rzeczywiste kamery s¡ obci¡»one systematycznymi bª¦dami takimi jak znieksztaªcenia so-
czewki i przypadkowymi efektami takimi jak szum sensora. Niektóre bª¦dy systematyczne
mo»na wª¡czy¢ do modelu przez dodanie wyra»e« koryguj¡cych ∆x, ∆y, do równa« (4.4) i (4.4)
Przykªadowo, znieksztaªcenia radialne i rozpraszaj¡ce soczewki mo»na modelowa¢ poprawkami
opisanymi równaniami (4.6) i (4.7):

∆x = x̄(K1r
2 + K2r

4 + · · · ) + (P1(r
2 + 2x̄2) + 2P2x̄ȳ)(1 + P3r

2 + · · · ), (4.6)

∆y = ȳ(K1r
2 + K2r

4 + · · · ) + (2P1x̄ȳ + P2(r
2 + 2ȳ2))(1 + P3r

2 + · · · ), (4.7)
gdzie x̄ = sx(x−x0); ȳ = sy(y− y0); r =

√
x̄2 + ȳ2, a parametry Ki i Pi modeluj¡ odpowiednio

znieksztaªcenia radialne i rozpraszaj¡ce.
Mo»na modelowa¢ wiele innych parametrów �zycznych. W w¡skiej klasie aplikacji mo»e by¢

konieczne modelowanie zale»no±ci znieksztaªce« od odlegªo±ci. Nawet po zamodelowaniu tych
efektów ci¡gle mo»liwe s¡ systematyczne ró»nice mi¦dzy danymi i modelem. Takie znieksz-
taªcenia mo»na modelowa¢ dodaj¡c wyra»enie korekcyjne, np. w postaci wielomianu. Nie jest
konieczne zrozumienie i modelowanie wszystkich wyst¦puj¡cych zakªóce« i efektów. Bardzo
wa»ne jest »eby nie wprowadzi¢ zbyt wielu parametrów do modelu.

Wiele obrazów z jednej kamery i wielu kamer Zaªó»my, »e kamer¦ umieszczano w m
miejscach i z ka»dego pobrano obraz. Parametry kamery mo»na podzieli¢ na zmieniaj¡ce si¦
wraz ze zmian¡ obrazu i nie zmieniaj¡ce si¦. Przykªadowo, poªo»enie kamery zmienia si¦, ale
dªugo±¢ ogniskowej nie (przy zaªo»eniu, »e nastawy soczewki si¦ nie zmieniaj¡).

Zaªó»my, »e jest kilka kamer z których ka»da dostarcza jeden obraz. W wielu aplikacjach
powoduje to proste podwojenie modelu pojedynczej kamery poniewa» wszystkie parametry
mo»na rozpatrywa¢ niezale»nie. Jednak w aplikacjach wysokiej precyzji, gdzie punkty ±wiata
traktuje si¦ jak pomiary (nie jak staªe), ka»da kamera musi zgodzi¢ si¦ z estymacj¡ poªo»enia
ka»dego punktu ±wiata. W ten sposób punkty ±wiata staj¡ si¦ wspólnymi parametrami i modele
kamer nie mog¡ by¢ dªu»ej traktowane jako niezale»ne.

4.2.2 Pozostaªe parametry
Parametry modelu mo»na ogólnie sklasy�kowa¢ na podstawie ilo±ci dost¦pnych o nich informa-
cji. Staªa jest caªkowicie zdeterminowana, warto±¢ swobodna jest caªkowicie nieograniczona, a
mierzony parametr ma jak¡± okre±lon¡ a priori estymat¦. Mo»na wyró»ni¢ wiele klasy�kacji
parametrów w modelu na podstawie ich wariancji w W−1 lub wag w W . Waga staªej jest du»a,
za± warto±ci swobodnej maªa lub równa zeru. W ten sposób mo»na wprowadzi¢ do modelu
wszystkie parametry w spójny sposób. To podej±cie jest skrajnie ogólne i nadaje si¦ do wielu
ró»nych sytuacji.
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Funkcja εT Wε, w równaniu (4.3) jest miar¡ dopasowania modelu i powstaªa przy zaªo»eniu
»e szumy i bª¦dy pomiarów s¡ Gaussowskie. Jest jasne, »e miara modelu dopasowania mo»e by¢
zast¡piona inn¡ funkcj¡. Inne mo»liwo±ci obejmuj¡ bª¡d maksymalny i bª¡d caªkowity. Jednak
suma kwadratów ma przewag¦ analityczn¡.

Problem ograniczonej optymalizacji przedstawiony na stronie 45 mo»na rozwi¡za¢ stosuj¡c
sekwencyjne programowanie kwadratowe (SQP). Poniewa» funkcja εT Wε jest ju» kwadratowa,
i jest speªnionych wiele dobrze zde�niowanych zaªo»e«, mo»na zastosowa¢ prostsz¡ procedur¦,
znan¡ jako poprawki najmniejszych kwadratów (LSA). SQP i LSA s¡ blisko zwi¡zanymi pro-
cedurami iteracyjnymi rozwi¡zuj¡cymi problem programowania kwadratowego (QP) w ka»dym
kroku. Dla specy�cznej kamery mo»liwe jest zastosowanie prostszego i mniej zªo»onego obli-
czeniowo algorytmu.

4.2.3 Przegl¡d publikacji dotycz¡cych kalibracji kamery
Wszystkie opisane przeze mnie prace dotycz¡ modelu pojedynczej kamery. Nie s¡ to jedyne
opracowania, lecz publikacje prezentuj¡ce typowe zastosowanie danej metody. Uporz¡dkowano
je wedªug stopnia komplikacji.

Najprostsze metody zakªadaj¡, »e bª¡d monta»u jest pomijalny, i jedynym elementem jaki
nale»y korygowa¢ jest radialne znieksztaªcenie obrazu spowodowane krótkoogniskowym obiek-
tywem. W metodach tych wyznacza si¦ znieksztaªcenia na podstawie znajomo±ci ogniskowej
kamery, jak w pracach [11], [73], [64]. Korekcj¦ obrazu wykonuje si¦ przez model, wykonany
na podstawie jedynie znajomo±ci ogniskowej i teoretycznie wyznaczonego na tej podstawie k¡ta
widzenia. W pracach tych stosuje si¦ odwzorowanie wycinka sfery na prostok¡t funkcjami
wielomianowymi i sferycznymi.

Bardziej zªo»ony model znieksztaªce« opisano w pracach [85] i [86]. Artykuªy te przed-
stawiaj¡ metod¦ korekcji znieksztaªce« nieliniowych kamer szerokok¡tnych, wprowadzaj¡cych
najwi¦ksze znieksztaªcenia. Metoda opiera si¦ na matematycznym modelu znieksztaªce«. Au-
torzy wprowadzaj¡ 3 rodzaje znieksztaªce«: przesuni¦cie ±rodka obrazu, znieksztaªcenia radi-
alne oraz znieksztaªcenia decentralizuj¡ce. Wszystkie ¹ródªa bª¦dów dla danego punktu opisano
pi¦cioma równaniami. Proponowana metoda korekcji polega na wyznaczeniu wspóªczynników
tych równa« metod¡ najmniejszych kwadratów. Do kalibracji u»ywa si¦ sztucznie generowanych
obrazów z kilkoma liniami prostymi. W zale»no±ci od poziomu szumu (0-2 piksle) ±redni bª¡d
poªo»enia piksla w obrazie wynosi teoretycznie od 0 do 2 piksli. Kalibracja kamery zajmuje ok
20 minut na komputerze PC z procesorem Pentium II 300MHz. Na podstawie wyznaczonych
parametrów sporz¡dza si¦ tablic¦ przeksztaªce« dla obrazu.

Praca [55] opisuje metod¦ kalibracji kamery dla systemu gry w piªk¦ no»n¡ robotów. Metoda
usuwa znieksztaªcenia nieliniowe dla kamer szerokok¡tnych, koryguj¡c regularne znieksztaªcenia
radialne. Dodatkowo system kompensuje odchylenie osi kamery od kierunku prostopadªego do
widzianej pªaszczyzny (do gry robotów w piªk¦). Zastosowano równania perspektywy, któr¡
ustala si¦ wykrywaj¡c linie boiska i transformuj¡c je do ukªadu �prostopadªego�. Proponowana
korekcja barw polega na usuni¦ciu wyznaczonego eksperymentalnie tªa (dla obserwacji szarej
powierzchni) oraz skalowaniu barw przez wyznaczone do±wiadczalnie wspóªczynniki korekcji
(inne dla ka»dej barwy i intensywno±ci).

Bardziej zªo»on¡ technik¦ kalibracji opisano w [84]. Opisana metoda dokonuje kalibracji
kamery na podstawie punktów odnajdywanych w ró»nych obrazach tego samego przedmiotu,
wykonanych z ró»nych miejsc. Nie jest istotna znajomo±¢ poªo»enia kamery w trakcie wykony-
wania zdj¦¢ czy przemieszczenia kamery mi¦dzy kolejnymi zdj¦ciami. Metoda pozwala na kali-
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bracj¦ na podstawie 2 lub 3 obrazów. Dla 2 obrazów liniowymi równaniami mo»na skalibrowa¢
kamer¦ maj¡c 8 punktów, za± przy 3 obrazach - 7 punktów. Wi¦ksza ilo±¢ odnalezionych punk-
tów na wielu obrazach pozwala na dokªadne wyznaczenie parametrów metod¡ najmniejszych
kwadratów. Warto±ci wyznaczane podczas kalibracji s¡ na podstawie zªo»onych wzorów, a ich
sens �zyczny jest trudny do okre±lenia.

Artykuª [27] opisuje metod¦ kalibracji znieksztaªce« radialnych kamer. Metoda pozwala na
wyznaczenie parametrów znieksztaªcenia na podstawie znalezionych linii w obrazie. Dla wyz-
naczonych i poª¡czonych linii wyznacza si¦ stopie« znieksztaªcenia, w szczególno±ci krzywizn¦.
Na podstawie pomierzonych krzywizn kilku linii wyznacza si¦ parametry znieksztaªcenia radial-
nego. Obraz nie musi by¢ wcze±niej przygotowany, ale istotne jest aby znajdowaªy si¦ na nim
dostatecznie dªugie obrazy linii w rzeczywisto±ci prostych.

Bardzo zªo»on¡ procedur¦ kalibracji podano w pracy [92], wydanej przez �rm¦ Microsoft.
Artykuª przedstawia technik¦ kalibracji kamery przy pomocy wcze±niej ustalonej pªaskiej siatki
o znanych rozmiarach. Wyznacza si¦ parametry kamery na podstawie co najmniej dwóch
obrazów wykonanych z ró»nych miejsc. W efekcie parametry kamery opisuje si¦ sze±cioma
warto±ciami, których wymiar �zyczny jest trudny do okre±lenia. Do artykuªu jest doª¡czony
program do kalibracji, który mo»na pobra¢ ze stron internetowych �rmy Microsoft.

4.3 Zastosowana metoda kalibracji
Opracowana metoda pozwala na wyznaczenie parametrów wewn¦trznych kamery z du»¡ dokªad-
no±ci¡. Do kalibracji wymagany jest nast¦puj¡cy sprz¦t: statyw do zamocowania kamery z
mo»liwo±ci¡ pomiaru odlegªo±ci oraz pªynn¡ regulacj¡ odlegªo±ci kamery od podªo»a oraz pªas-
kiej, nieruchomej powierzchni z regularn¡ siatk¡ prostok¡tn¡ (mo»e by¢ wydrukowana czarna
siatka na biaªym tle). Koniecznym warunkiem jej stosowalno±ci s¡:

• dobra ostro±¢ obrazu;

• niezmienno±¢ parametrów ukªadu optycznego kamery pomi¦dzy kalibracj¡ i akwizycj¡
obrazu roboczego.

Pierwszy warunek oznacza, »e dopuszczalne s¡ znieksztaªcenia ksztaªtów, ale nie mo»e by¢
znacznych znieksztaªce« ostro±ci. Wynika to z faktu korzystania z obrazu wzorcowego uzys-
kanego z kamery jako mapy znieksztaªce«, co poci¡ga za sob¡ wymaganie ostro±ci takiego
obrazu. Tolerancja nie jest dokªadnie okre±lona, z praktyki wynika »e praktycznie ka»da kame-
ra szerokok¡tna ma ró»ne ogniska dla ró»nych barw i nast¦puje rozszczepienie linii czarnej na
barwne, co przedstawia rysunek 4.3. Rozszczepienie barw powoduj¡ce zwi¦kszenie szeroko±ci
linii do kilku piksli jest szkodliwe, jednak je»eli gªówna cz¦±¢ linii nie jest szersza ni» 2 piksle,
wówczas mo»na uwa»a¢ »e obraz po korekcji b¦dzie wystarczaj¡co dokªadny. W stosowanej
obróbce wst¦pnej nie jest wykonywana korekcja ostro±ci obrazu.

Drugi warunek oznacza, »e metoda daje najlepsze wyniki, je»eli obrazy robocze s¡ uzyski-
wane przy takich samych nastawach ukªadu optycznego, przy jakich uzyskano obraz mapy.
Wynika on z konieczno±ci pracy przy tych samych parametrach pomiarowych, które byªy pod-
czas kalibracji, i wprowadzania przez ukªad optyczny kamery znieksztaªce« zale»nych od nastaw,
np. optymalnej odlegªo±ci, przesªony i regulacji ostro±ci.

Obraz wzorcowy jest obrazem pªaskiej siatki prostok¡tnej (lub lepiej kwadratowej). W
konkretnym przypadku stosowana byªa kartka papieru w kratk¦. Obraz takiej kartki jest zniek-
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Rysunek 4.3: Rozszczepienie barw w obrazie czarnej linii na biaªym tle spowodowane przez
optyk¦ kamery

sztaªcony (Rys 4.4). W zastosowanej kartce wyró»niono dodatkowo miejsce, w którym powinien
znale¹¢ si¦ rzut osi optycznej kamery w obrazie.

Rysunek 4.4: Obraz kartki w kwadratow¡ kratk¦ ze znieksztaªceniami nieliniowymi

4.3.1 Przygotowanie do kalibracji
Poniewa» dokªadno±¢ kalibracji wpªywa na dokªadno±¢ wszystkich pó¹niejszych pomiarów,
nale»y przeprowadzi¢ j¡ ze szczególn¡ staranno±ci¡. Kamer¦ nale»y zamocowa¢ nieruchomo
tak, aby powierzchnia kartki byªa równolegªa do brzegu obiektywu. Równolegªo±¢ najlepiej
sprawdzi¢ przysuwaj¡c obiektyw do kartki na bardzo maª¡ odlegªo±¢ (mniej ni» 1 mm) i usta-
wiaj¡c k¡t nachylenia kamery. Wa»ne jest, aby linie nie znieksztaªcone przebiegaj¡ce w pobli»u
±rodka obrazu byªy dokªadnie poziome i pionowe.

Sama siatka powinna by¢ regularna i kwadratowa. Ze wzgl¦du na ró»n¡ jasno±¢ obrazu w
ró»nych miejscach (obraz jest ja±niejszy na ±rodku) najlepsza jest krata czarna na biaªym tle,
co zapewnia kontrast wystarczaj¡cy do automatycznej kalibracji. Odlegªo±¢ mi¦dzy w¦zªami
siatki powinna by¢ okre±lona bardzo precyzyjnie. Podczas bada« wynosiªa 5 mm w pionie i w
poziomie. Podczas akwizycji obrazu kalibruj¡cego nale»y pami¦ta¢, »e pªaszczyzna tej kartki
b¦dzie po kalibracji reprezentowa¢ wszystkie pªaszczyzny prostopadªe do osi optycz-
nej kamery. Dlatego nale»y jak najdokªadniej ustawi¢ kartk¦ prostopadle do osi optycznej
kamery.
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4.3.2 Znajdowanie poªo»enia osi optycznej w obrazie
Poªo»enie osi optycznej w obrazie nie zawsze jest w ±rodku obrazu. Stosowana w ko«cowej fazie
pracy kamera charakteryzuje si¦ bardzo du»ym przesuni¦ciem poªo»enia osi optycznej wzgl¦dem
±rodka obrazu.

W celu wyznaczenia poªo»enia osi optycznej nale»y zapewni¢ sobie mo»liwo±¢ ogl¡dania
obrazu z kamery. Punkt na który skierowana jest o± optyczna jest jedynym elementem obrazu
nie zmieniaj¡cym poªo»enia przy zmianie odlegªo±ci mi¦dzy kartk¡ z siatk¡ a kamer¡. Pozostaªe
punkty przybli»aj¡ si¦ do osi optycznej podczas zwi¦kszania tej odlegªo±ci, i oddalaj¡ podczas
jej zmniejszania, jak pokazuje to rysunek 4.6. Po rozpoznaniu tego miejsca nale»y tak umie±ci¢
kartk¦, aby o± optyczna byªa skierowana na przeci¦cie w¦zªów. Na rysunku 4.4 o± optyczna
jest skierowana na ±rodkowy, czerwony znak �X�. Nadal wa»ny jest poziomy i pionowy przebieg
linii nie znieksztaªconych. Po odpowiednim umieszczeniu kartki nale»y zapisa¢ obraz do pliku,
z zapami¦taniem odlegªo±ci mi¦dzy kamer¡ a kartk¡. Dobrze jest wykona¢ seri¦ zdj¦¢ dla
ró»nych odlegªo±ci. Siatka musi wypeªnia¢ caªy obraz. Obraz nie mo»e mie¢ dodatkowych
znaczników, dlatego nale»y je usun¡¢ po zapisaniu obrazu kalibruj¡cego (przy pomocy programu
gra�cznego). Mo»liwe jest te» zastosowanie sªabiej zaakcentowanego znacznika osi optycznej,
który pokazuje rysunek 4.5. Na rysunku tym widoczny jest czarny obszar, który nale»y usun¡¢
przed dalsz¡ obróbk¡, zmniejszaj¡c wymiaru obrazu.

Rysunek 4.5: Obraz kartki w kwadratow¡ kratk¦ z sªabo zaakcentowanym poªo»eniem osi op-
tycznej

Automatyczne wyznaczenie przebiegu linii
Dla uzyskanego obrazu nale»y utworzy¢ map¦ przebiegu linii, które w rzeczywisto±ci s¡ proste,
i w zwi¡zku z tym w teoretycznie uzyskanym obrazie powinny te» by¢ proste. Przebieg linii
wyznacza si¦ w nast¦puj¡cych etapach:

• wyznaczenie przebiegu linii poziomych i pionowych;

• analiza przebiegu linii z uwzgl¦dnieniem odlegªo±ci i kierunku.

Wyznaczenie linii poziomych i pionowych wykonuje si¦ oddzielnie, stosuj¡c algorytm So-
bela o rozmiarze maski 3x3 (zob. rozdz. 3.3.1). Detekcj¦ pojedynczych linii wykonuje si¦ na
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Rysunek 4.6: Poszukiwanie osi optycznej w serii obrazów: miejsce w które �patrzy� kamera jest
jedynym, które nie zmienia poªo»enia przy zbli»aniu i oddalaniu kamery.
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podstawie maksimum jasno±ci i minimum zmian kierunku linii, oddzielnie dla linii pionowych
i poziomych. Dodatkowymi parametrami algorytmu s¡: minimalna odlegªo±¢ mi¦dzy liniami
(eliminuje krótkie linie wynikaj¡ce np. z nierównomierno±ci o±wietlenia), szeroko±¢ otoczenia
w którym bada si¦ ci¡gªo±¢ linii i staªo±¢ kierunku, minimalna jasno±¢ linii. Obraz linii wyz-
naczonych dla obrazu wzorcowego z rysunku 4.4 prezentuje rysunek 4.7. Ostatecznie danymi
wyj±ciowymi tego etapu obróbki jest tablica punktów przeci¦¢ linii poziomych i pionowych,
de�niuj¡cych znieksztaªcon¡ siatk¦ czworok¡tów.

Rysunek 4.7: Linie siatki dla obrazu wzorcowego z rysunku 4.4

Wyznaczenie znieksztaªce« nieliniowych
Map¦ znieksztaªce« nieliniowych wyznacza si¦ porównuj¡c obraz rzeczywisty z teoretycznie
oczekiwanym (bez znieksztaªce«). Obraz bez znieksztaªce« powinien przedstawia¢ w tym
wypadku kwadratow¡ (lub prostok¡tn¡) siatk¦. Korekcja obrazu polega na znalezieniu od-
wzorowania obrazu znieksztaªconego w obraz bez znieksztaªce«. Zastosowane odwzorowanie
polega na odwzorowaniu ka»dego widocznego quasi-czworok¡ta obrazu w kwadrat. Pierwszy
etap, opisany w rozdziale 4.3.2, polega na wyró»nieniu na znieksztaªconym obrazie wzorcowym
w¦zªów siatki. Nast¦pnie ka»dy czworok¡t o znanych wspóªrz¦dnych wierzchoªków jest przek-
sztaªcany w kwadrat z zastosowaniem przeksztaªcenia dwuliniowego (biliniowego), opisanego w
rozdziale 3.4.2. Zasad¦ tego przeksztaªcenia przedstawia rysunek 4.8. Zakªada si¦ przy tym,
»e odlegªo±ci mi¦dzy w¦zªami s¡ na tyle maªe, »e znieksztaªcone oczka siatki mo»na traktowa¢
jak czworok¡ty � wówczas bª¡d wprowadzany przez przeksztaªcenie jest minimalny, i wynosi co
najwy»ej 1 piksel. Podczas korekcji pomijany jest obszar przy brzegach skªadaj¡cy si¦ z cz¦±-
ciowo widocznych oczek siatki. Poniewa» za rozmiar kratki w obrazie po korekcji przyjmuje
si¦ rozmiar najwi¦kszej kratki przed korekcj¡ (rozmiar ten zmniejsza si¦ wraz z oddalaniem si¦
od ±rodka obrazu), a na obrazie po korekcji wszystkie kratki maj¡ jednakowe rozmiary, obraz
po korekcji jest wi¦kszy ni» przed korekcj¡. Rysunek Rys. 4.9.a przedstawia fragment obrazu
rzeczywistego ze znieksztaªceniami, za± rysunek Rys. 4.9.b ten sam obraz po korekcji.

Map¦ znieksztaªce« wykonuje si¦ raz dla konkretnej kamery i okre±lonej rozdzielczo±ci
obrazu. Wyznaczenie przeksztaªcenia wszystkich piksli jest znacz¡co czasochªonne. Oprócz
mapy warto w celu przyspieszenia oblicze« utworzy¢ tablic¦ przeksztaªce« dla ka»dego piksla,
co pozwala na ok. 200 krotne przyspieszenie pó¹niejszych przeksztaªce«.
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Rysunek 4.8: Zasada przeksztaªcenia dwuliniowego

a)

b)

Rysunek 4.9: Korekcja znieksztaªce« nieliniowych: a) obraz przed korekcj¡; b) ten sam obraz
po korekcji
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Wyznaczenie wspóªrz¦dnych w przeksztaªceniu dwuliniowym
Na Rys. 4.10 pokazano punkty d1, d2, d3, d4 de�niuj¡ce czworok¡t, de�nicj¦ punktu p przez
wspóªrz¦dne wynikowe a i b oraz punkty po±rednie e1 i e1.

e2

e1

a

ba

p=(x,y)

d4=(x4,y4)
d3=(x3,y3)

d2=(x2,y2)
d1=(x1,y1)

Rysunek 4.10: Wyznaczenie wspóªrz¦dnych punktu w obrazie wej±ciowym na podstawie znajo-
mo±ci wspóªrz¦dnych w obrazie wyj±ciowym

Przeksztaªcenie dwuliniowe koryguj¡ce pojedynczy prostok¡t polega na wyznaczeniu pa-
rametrów a i b na podstawie wspóªrz¦dnych punktów d1, d2, d3, d4 i p dla ka»dego piksla
obrazu. W rzeczywisto±ci stosowane jest przeksztaªcenie odwrotne, tzn. znane s¡ parametry
a i b dla ka»dego piksla obrazu wynikowego, a konieczne jest wyznaczenie odpowiadaj¡cych
im wspóªrz¦dnych x i y w obrazie wej±ciowym. Wyznaczenie tych wspóªrz¦dnych przebiega
nast¦puj¡co [90] :

• Wyznaczenie punktów e1 i e2 poªo»onych na bokach czworok¡ta proporcjonalnie do war-
to±ci parametru a;

• Wyznaczenie punktu p le»¡cego na linii e1-e2 proporcjonalnie do warto±ci b.
Wspóªrz¦dne punktów e1 i e2 wyznacza si¦ wedªug wzorów:

e1(a) = d1 + a(d2 − d1), (4.8)
e2(a) = d4 + a(d3 − d4). (4.9)

Rzeczywiste wspóªrz¦dne wyznacza si¦ wstawiaj¡c wspóªrz¦dne punktów d1÷d4 do powy»szych
wzorów. Wspóªrz¦dne punktu p wyznacza si¦ wedªug wzoru:

p(a, b) = e1 + b(e2 − e1) = d1 + a(d2 − d1) + b(d4 − d1) + ab(d1 − d2 + d3 − d4). (4.10)

Warto±ci parametrów a i b odpowiadaj¡ wspóªrz¦dnym piksli w wynikowym prostok¡cie. Przy
zaªo»eniu, »e wynikowy prostok¡t ma rozmiary AxB piksli, a przyjmuje warto±ci z zakresu
0
A
÷ A−1

A
, za± b � 0

B
÷ B−1

B
. Przyj¦ty sposób wyznaczania parametrów powoduje, »e zawsze

s¡ one dodatnie i mniejsze ni» 1.
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Dokªadno±¢ przeksztaªcenia dwuliniowego
Bª¦dy w obrazie wynikowym s¡ wprowadzane przez sam mechanizm korekcji. Mog¡ te» by¢
spowodowane bª¦dem ustawienia siatki wzorcowej wzgl¦dem kamery. Mechanizm korekcji
wymaga wyznaczenia w¦zªów znieksztaªconej siatki. S¡ one wyznaczane z dokªadno±ci¡ do
jednego piksla i taki mo»e by¢ w zaªo»eniu maksymalny bª¡d okre±lenia poªo»enia w¦zªa siatki.
Poni»ej zamieszczono analiz¦ wpªywu bª¦du wyznaczenia wspóªrz¦dnych w¦zªów siatki na wspóª-
rz¦dne punktu obrazu wej±ciowego znaj¡c wspóªrz¦dne (a, b) punktu w obrazie wynikowym.
Wspóªrz¦dna x wyra»a si¦ wzorem:

x(a, b) = x1 + a(x2 − d1 + b(x4 − d1) + ab(x1 − d2 + d3 − d4). (4.11)

Po przeksztaªceniu wzór ten mo»na zapisa¢ nast¦puj¡co:

x(a, b) = x1(1− a− b + ab) + x2(a− ab) + x3ab + x4(b− ab). (4.12)

Wszystkie czynniki przy wspóªrz¦dnych s¡ dodatnie i mniejsze ni» 1. Najwi¦kszy bª¡d wys-
t¦puje, gdy bª¦dy wszystkich wspóªrz¦dnych maj¡ t¦ sam¡ warto±¢, czyli +1 albo -1. Maksy-
malnie zakªócona warto±¢ x wyra»a si¦ wzorem:

xmax(a, b) =

(x1 + 1)(1− a− b + ab) + (x2 + 1)(a− ab) + (x3 + 1)ab + (x4 + 1)(b− ab) =

= x(a, b) + (1− a− b− ab + a− ab + ab + b− b) =

= x(a, b) + 1. (4.13)

Analogicznie wyra»a si¦ bª¡d wspóªrz¦dnej Y. Ze wzoru (4.13) wynika, »e maksymalny bª¡d
wspóªrz¦dnych wszystkich punktów wewn¡trz czworok¡ta wynosi 1 piksel i wyst¦puje, gdy
wszystkie wierzchoªki czworok¡ta s¡ przesuni¦te w t¦ sam¡ stron¦. Przyjmuj¡c, »e linia wyzna-
czona caªkowitymi wspóªrz¦dnymi piksli le»y najbli»ej rzeczywistej linii w obrazie, wspóªrz¦dne
punktów s¡ tylko zaokr¡glone. Bª¡d wynikaj¡cy z zaokr¡glenia do warto±ci caªkowitej nie jest
wi¦kszy ni» 1

2
piksla. Jako, »e korekcja jest odwzorowaniem powi¦kszaj¡cym, bª¡d wprowadzony

przez zaokr¡glenie wspóªrz¦dnych przy wyznaczaniu przeksztaªcenia jest nie wi¦kszy ni» piksel.
Mo»na go pomin¡¢, je»eli piksel wynikowy jest wyznaczany jako ±rednia wa»ona otoczenia piksla
¹ródªowego. Wówczas ogólny bª¡d wynosi maksymalny wynosi 1

2
piksla i jest to maksymalna

wielko±¢ dodatkowego znieksztaªcenia, jakie mo»e wprowadzi¢ korekcja. Dokªadno±¢ t¦ mo»na
poprawi¢ stosuj¡c analiz¦ obrazu wzorcowego z dokªadno±ci¡ subpikslow¡. Wyznaczenie siatki
z obrazu oraz korekcj¦ znieksztaªce« opisano w [45].

Wyznaczenie poªo»enia rzutu osi optycznej
Jak wspomniano w rozdziale 4.3.2, obraz wzorcowy powinien by¢ tak wykonany, »eby rzut osi
optycznej na obrazie znajdowaª si¦ w w¦¹le siatki. Wówczas wspóªrz¦dne tego punktu s¡ ªatwe
do wyznaczenia po korekcji na podstawie tablicy wierzchoªków do transformacji. Je»eli za±
znane s¡ wspóªrz¦dne tego punktu w obrazie wzorcowym, ale nie le»y on w w¦¹le siatki, wów-
czas wyznaczenie jego wspóªrz¦dnych w obrazie po korekcji wymaga rozwi¡zania ukªadu równa«
przeksztaªcenia biliniowego podanego w rozdziale 3.4.2. Jest to ukªad 8 lub 9 równa« liniowych,
którego szczegóªow¡ analiz¦ pomini¦to ze wzgl¦du na mo»liwo±¢ odpowiedniego sporz¡dzenia
obrazu wzorcowego. Przykªad poªo»enia rzutu osi optycznej w skorygowanym obrazie 4.4 przed-
stawia rysunek 4.11. Bardzo wyra¹nie widoczna jest asymetria kamery, kierunek osi optycznej
jest ró»ny od kierunku od ±rodka obrazu.
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Rysunek 4.11: Obraz wzorcowy z zaznaczonym rzutem osi optycznej po korekcji znieksztaªce«

Kamera jako urz¡dzenie pomiarowe
Podczas kalibracji generowany jest obraz bez znieksztaªce« nieliniowych. Obraz ten odpowiada
rzutowaniu przestrzeni na pªaszczyzn¦ prostopadª¡ do powierzchni czoªowej kamery. Pomiary
rozmiarów s¡ mo»liwe dzi¦ki wyznaczeniu rozmiarów poziomego i pionowego obszaru znajdu-
j¡cego si¡ w okre±lonej odlegªo±ci od kamery i wypeªniaj¡cego dokªadnie caªy ekran. Rozmiary,
oznaczane w dalszej cz¦±ci pracy jako Xcam i Ycam, te mo»na bardzo prosto wyznaczy¢ na
podstawie liczby kratek siatki w obrazie wzorcowym po korekcji i znajomo±ci ich rozmiaru.
Rozmiar oznaczony Distcam nale»y dokªadnie zmierzy¢ podczas kalibracji. Wymienione trzy
wielko±ci i znajomo±¢ poªo»enia osi optycznej na obrazie s¡ wszystkimi parametrami pomiaro-
wymi. Rysunek 4.12 przedstawia wielko±ci wyznaczane podczas kalibracji. Dla zastosowanej
kamery wyznaczone parametry wynosz¡ odpowiednio: Distcam=160mm, Xcam=190mm, Ycam

= 140mm.

camDX

camX
Y

Dist cam

cam

Rysunek 4.12: Podstawowe parametry wyznaczane podczas kalibracji kamery

4.3.3 Zautomatyzowana kalibracja kamery
W celu ªatwiejszej kalibracji mo»na zautomatyzowa¢ etapy kalibracji polegaj¡ce na przetwarza-
niu obrazów. Algorytm automatycznej kalibracji zostaª zaimplementowany w j¦zyku Visual
C++. Danymi wej±ciowymi algorytmu s¡:
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• obraz prostok¡tnej siatki wykonany przy dokªadnie prostopadªym ustawieniu osi kamery
wzgl¦dem pªaszczyzny siatki,

• wspóªrz¦dne obrazowe punktu rzutowania osi optycznej, wyznaczone wcze±niej dla po-
danego obrazu. Punkt ten musi znajdowa¢ si¦ na przeci¦ciu linii,

• odlegªo±¢ mi¦dzy poziomymi i pionowymi liniami siatki oraz odlegªo±¢ mi¦dzy kamer¡ i
siatk¡ wyra»one w tych samych jednostkach.

Obraz musi by¢ wykonany przy dobrej ostro±ci. Dla uzyskania jak najlepszej dokªadno±ci
korekcji, w obrazie powinno by¢ jak najwi¦cej caªych elementów siatki. Oznacza to, »e siatka
powinna znajdowa¢ si¦ w najdalszej odlegªo±ci od kamery, przy której elementy siatki s¡ dobrze
rozró»niane w procesie automatycznej detekcji i wypeªniaj¡ caªy obraz.

Podczas detekcji linii poszukuje si¦ linii zªo»onych z najciemniejszych punktów. Linie te
musz¡ speªnia¢ nast¦puj¡ce warunki: by¢ ci¡gªe, mie¢ prawie niezmienny kierunek w maªym
obszarze, le»e¢ od siebie w odlegªo±ci nie bli»szej ni» okre±lona. Okno z ustawieniami pro-
gramu przed wykryciem linii przedstawia rysunek 4.13. Efektem dziaªania tego algorytmu jest
obraz siatki, którego przykªad znajduje si¦ na rysunku 4.7. Oprócz obrazu generowana jest
tablica wspóªrz¦dnych przeci¦¢ linii, co umo»liwia wyznaczenie rozmiarów obrazu wynikowego
oraz wspóªczynników transformat dwuliniowych do korekcji. Poniewa» poszukiwanie punk-
tów w obrazie wej±ciowym przez analiz¦ linii jest czasochªonne, generowany jest obraz z map¡
punktów w których przecinaj¡ si¦ linie. Ten obraz mo»na zaªadowa¢ przy uruchomieniu pro-
gramu, a znalezienie wg niego wspóªrz¦dnych punktów przeci¦¢ jest bardzo szybkie. Przykªad
takiej siatki przedstawia rysunek 4.14. Informacja o punkcie w który jest skierowana o± opty-
czna jest zachowana przez kolor. Wszystkie wierzchoªki s¡ czarne, tylko ten na osi optycznej
jest czerwony. Zaletami tego podej±cia s¡: wi¦ksza szybko±¢ analizy obrazu w porównaniu
z obrazem ¹ródªowym, przechowanie informacji o poªo»eniu osi optycznej oraz bardzo du»y
stopie« kompresji obrazu metod¡ bezstratn¡. Przykªadowy obraz w formacie PNG o rozdziel-
czo±ci 640x480 piksli zajmuje niecaªe 2 KB. Algorytm analizuj¡cy siatk¦ potra� wydosta¢ t¦
informacj¦ z obrazu. Metod¦ automatycznej kalibracji opisano te» w [46].

Rysunek 4.13: Kon�guracja wykrywania linii siatki w programie
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Rysunek 4.14: Siatka wierzchoªków przechowuj¡ca informacj¦ o parametrach kamery
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Rozdziaª 5

Detekcja i reprezentacja znaczników w
literaturze

5.1 Momenty
Momenty stosuje si¦ w wielu aspektach obróbki obrazów, od rozpoznawania wzorców do kodo-
wania obrazu. Zastosowane do obrazu opisuj¡ jego zawarto±¢ z uwzgl¦dnieniem osi wspóªrz¦d-
nych. S¡ tak zaprojektowane, »eby uwzgl¦dniaªy zarówno globalne wªa±ciwo±ci obrazu, jak i
geometryczne szczegóªy. Przy zaªo»eniu ci¡gªo±ci obraz mo»e by¢ traktowany jako dwuwymiaro-
wa dystrybucja g¦sto±ci funkcji ci¡gªej dwu zmiennych f(x, y). Moment funkcji dwuwymiarowej
ci¡gªej de�niuje si¦ ogólnie jako:

Mjk =

∫ ∫

ζ

ψjk(x, y)f(x, y)dxdy; j, k = 0, 1, 2, ... +∞ (5.1)

Bazow¡ funkcj¡ jest ψjk. Moment jest wa»onym opisem f(x,y) na pªaszczy¹nie ζ. Dyskretna
posta¢ momentu wyra»a si¦ wzorem:

Mjk =
∑

x

∑
y

ψjk(x, y)Pxy, (5.2)

gdzie P (x, y) oznacza warto±¢ jasno±ci piksla o wspóªrz¦dnych (x, y).

5.1.1 Momenty geometryczne (kartezja«skie)
Stosowane do identy�kacji obiektów momenty geometryczne s¡ warto±ciami wyznaczanymi dla
funkcji dwu zmiennych. Dla funkcji ci¡gªej dwóch zmiennych moment geometryczny rz¦du j, k
de�niuje si¦ wg wzoru (5.3):

Mj,k =

∫ +∞

x=−∞

∫ +∞

y=−∞
f(x, y)xjykdxdy. (5.3)

Momenty funkcji dyskretnej dwu zmiennych wyznacza si¦ wedªug wzoru (5.4):

Mj,k =
X∑

x=0

Y∑
y=0

f(x, y)xjyk. (5.4)
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W praktyce momenty wyznacza si¦ dla obszarów o sko«czonych rozmiarach, jakimi s¡
obrazy. Dodatkowo, zazwyczaj przed identy�kacj¡ wyodr¦bnia si¦ obszar który nale»y iden-
ty�kowa¢, w którym warto±¢ funkcji jasno±ci f(x, y) jest staªa. Oznaczaj¡c rozmiary obszaru
przez X i Y , otrzymuje si¦:

Mj,k =
X∑

x=0

Y∑
y=0

xjyk. (5.5)

Bardziej praktyczne zastosowanie znajduj¡ dyskretne momenty centralne, wyznaczane wg wzo-
ru (5.6) i znormalizowane momenty centralne, wyznaczane wg wzoru (5.7):

µj,k =
X∑

x=0

Y∑
y=0

(x− x̄)j(y − ȳ)k, (5.6)

ηj,k =
µj,k

(XY µ0,0)
j+k
2

. (5.7)

Symbole x̄ i ȳ oznaczaj¡ wspóªrz¦dne ±rodka ci¦»ko±ci. Wyznacza si¦ je na podstawie mo-
mentów: x̄ = M1,0

M0,0
, x̄ = M0,1

M0,0
.

Warto±ci momentów wyznaczone wg wzoru (5.5) do rz¦du N, gdzie N = j + k, wystarcz¡
do wyznaczenia wszystkich momentów centralnych i znormalizowanych momentów centralnych
do rz¦du N wª¡cznie. Nie jest konieczne wyznaczanie momentów centralnych za pomoc¡ wzoru
(5.6). Przedstawiaj¡ to wzory (5.8) i (5.9).

µ0,1 =
X∑

x=0

Y∑
y=0

(x− x̄)0(y− ȳ) =
X∑

x=0

Y∑
y=0

(y−
∑X

x=0

∑Y
y=0 y

∑X
x=0 y

∑Y
y=0 1

) =
X∑

x=0

Y∑
y=0

y−
X∑

x=0

Y∑
y=0

y = 0. (5.8)

µ2,0 =
X∑

x=0

Y∑
x=0

(x− x̄)2 =
X∑

x=0

Y∑
x=0

(x2 − 2xx̄ + x̄2) =

=
X∑

x=0

Y∑
x=0

x2 − 2
X∑

x=0

Y∑
x=0

xx̄ +
X∑

x=0

Y∑
x=0

x̄2 = M2,0 − 2M1,0x̄ + M0,0x̄
2 (5.9)

Li w pracy doktorskiej [58] opisuje wnioskowanie o ksztaªcie i symetrii obiektu na podstawie
momentów znormalizowanych centralnych niskich rz¦dów (J + k <= 3). Warto±ci momentów
µ0,1 i µ1,0 s¡ zawsze równe 0. Moment η1,1 ma warto±¢ 0, je»eli ksztaªt ma poziom¡ lub pionow¡
o± symetrii. Momenty trzeciego rz¦du okre±laj¡ niesymetryczno±¢ (ang. skewness) obiektu. Dla
obiektu symetrycznego wzgl¦dem osi x, η3,0 = 0 i η1,2 = 0. Z kolei dla ksztaªtu symetrycznego
wzgl¦dem osi y, η0,3 = 0 i η2,1 < 0.

Momenty oparte na bazie xpyq nie s¡ ortogonalne, poniewa» baza nie jest ortogonalna.
Powi¡zanie ro±nie wraz ze wzrostem rz¦du momentu, co powoduje »e momenty wy»szych
rz¦dów opisuj¡ bardzo silnie skorelowane opisy. Efektem tego jest du»e znaczenie maªych zmian
warto±ci momentów, przez co wymagana jest bardzo du»a precyzja oblicze«. St¡d momenty te
s¡ bardzo podatne na bª¦dy.

Istniej¡ jednak»e te» momenty ortogonalne, uzyskane z ortogonalnego zbioru bazowego.
Ich przewag¡ nad momentami centralnymi jest wymagana mniejsza dokªadno±¢ warto±ci dla
równie dokªadnego opisu ksztaªtu. Do tego typu momentów zalicza si¦ momenty Legendre'a i
Zernike'a.
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5.1.2 Niezmienniki
Momenty centralne znormalizowane pozwalaj¡ na identy�kacj¦ obiektów wedªug ksztaªtów
niezale»nie od poªo»enia i skali. Nie s¡ jednak odporne na zmiany orientacji, tzn warto±ci
te zmieniaj¡ si¦ je»eli obiekt zostanie obrócony. S¡ one podstaw¡ do wyznaczenia wielu niez-
mienników przez ró»nych autorów.

Niezmienniki Hu
Najstarsze znane niezmienniki zostaªy opisane przez Hu w [38]. Ich de�nicje s¡ nast¦puj¡ce:

H1 = η2,0 + η0,2, (5.10)
H2 = (η2,0 − η0,2)

2 + 4 ∗ (η1,1)
2, (5.11)

H3 = (η3,0 − 3η1,2)
2 + (3η2,1 − η0,3)

2, (5.12)
H4 = (η3,0 + η1,2)

2 + (η2,1 + η0,3)
2, (5.13)

H5 = (η3,0 − 3η1,2)(η3,0 + η1,2)[(η3,0 + η1,2)
2 − 3(η2,1 + η0,3)

2] +

+(3η2,1 − η0,3)(η2,1 + η0, 3)[3(η3,0 + η1,2)
2 − (η2,1 + η0,3)

2], (5.14)
H6 = (η2,0 + η0,2)[(η3,0 + η1,2)

2 − 3(η2,1 + η0, 3)2] + 4η1,1(η3,0 + η1,2)(η2,1 + η0, 3), (5.15)
H7 = (3η2,1 − η0,3)(η2,1 + η0, 3)[(η3,0 + η1,2)

2 − 3(η2,1 + η0,3)
2] +

−η3,0 − 3η1,2)(η3,0 + η1,2)[3(η3,0 + η1,2)
2 − (η2,1 + η0,3)

2]. (5.16)

Niezmienniki te s¡ niewra»liwe na obrót obiektu. Pozwalaj¡ zidenty�kowa¢ obiekt nieza-
le»nie od jego poªo»enia w obrazie, skali oraz rotacji. Niezmienniki te nie stanowi¡ kompletnego
opisu obiektu, jednak mo»na te» wyprowadzi¢ niezmienniki wy»szych rz¦dów.

5.1.3 Niezmienniki przeksztaªcenia a�nicznego
Niezmienniki przeksztaªcenia a�nicznego (A�ne Moment Invariants, AMI) zostaªy opracowane
w roku 1994 [33] na bazie momentów geometrycznych. Kontynuacja tej tematyki znajduje si¦
w kolejnych pracach J. Flussera, m.in. [35], [36], [34], [94].

Niezmienniki AMI zostaªy wyprowadzone z teorii algebraicznych niezmienników. Peªne wyp-
rowadzenie znajduje si¦ w [32]. AMI s¡ niezmiennicze przy ogólnej transformacji a�nicznej:

u = a0 + a1x + a2y, (5.17)

v = b0 + b1x + b2y, (5.18)
gdzie (x, y) oraz (u, v) oznaczaj¡ wspóªrz¦dne punktu odpowiednio przed i po transformacji.

Pierwsze niezmienniki de�niuje si¦ wzorami:

I1 =
1

µ4
00

(µ20µ02 − µ2
11), (5.19)

I2 =
1

µ10
00

(µ2
30µ

2
03 − 6µ30µ21µ12µ03 + 4µ30µ

3
12 + 4µ03µ

3
21 − 3µ2

21µ
2
12), (5.20)

I3 =
1

µ00

(µ20(µ21µ03 − µ2
12)− µ11(µ30µ03 − µ21µ12) + µ02(µ30µ12 − µ2

21)), (5.21)
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I4 =
1

µ11
00

(µ3
20µ

2
03 − 6µ2

20µ11µ12µ03 − 6µ2
20µ02µ21µ03 + 9µ2

20µ02µ
2
12 + 12µ20µ

2
11µ21µ03 +

+ 6µ20µ11µ02µ30µ03 − 18µ20µ11µ02µ21µ12 − 8µ3
11µ30µ03 − 6µ20µ

2
02µ30µ12 + 9µ20µ

2
02µ

2
21 +

+ 12µ2
11µ02µ30µ12 − 6µ11µ

2
02µ30µ21 + µ3

02µ
2
30),(5.22)

I5 =
1

µ6
00

(µ40µ04 − 4µ31µ13 + 3µ3
22), (5.23)

I6 =
1

µ9
00

(µ40µ04µ22 + 2µ31µ22µ13 − µ40µ
2
13 − µ04µ

2
31 − µ3

22). (5.24)

Warto zauwa»y¢, »e niezmienniki wyznacza si¦ z momentów centralnych nieznormalizowa-
nych. J. Flusser i jego wspóªpracownicy udowadniaj¡, »e niezmienniki te mo»na z powodzeniem
stosowa¢ do rozpoznawania liter pisma r¦cznego. Bardzie zaawansowane niezmienniki, opisane
w [35], [36], [34], [94], pozwalaj¡ na rozpoznanie obiektów w obrazach zaszumionych, rozmytych
dziaªaniem �ltru Gaussa oraz nieostrych z powodu np. ruchu kamery podczas akwizycji zdj¦cia.
Artykuªy te de�niuj¡ momenty zespolone, analogiczne do rzeczywistych. Dla funkcji ci¡gªej dwu
zmiennych f(x, y) momenty zespolone zwykªe wyznacza si¦ wg wzoru:

cpq =

∫ ∞

−∞

∫ ∞

−∞
(x + iy)p(x− iy)qf(x, y)dxdy (5.25)

Artykuª [36] zawiera dowód twierdzenia, »e zespolone centralne znormalizowane momenty
obrazu s¡ odporne na obrót, przesuni¦cie i znieksztaªcenia liniowe (spowodowane ruchem, ang.
blur). Artykuª [34] zawiera dowód niewra»liwo±ci tych momentów na obrót, znieksztaªcenia
splotem z funkcj¡ centrosymetryczn¡ oraz metod¦ uniezale»nienia momentów od zmian kon-
trastu przez normalizacj¦.

5.2 Cechy niezmiennicze wzgl¦dem skali (SIFT)
Cechy niezmiennicze wzgl¦dem skali (Scale Invariant Feature Transform, SIFT) pozwalaj¡
okre±li¢ punkty staªe otoczenia nie zmieniaj¡ce si¦ przy zmianie skali, odlegªo±ci i k¡ta patrzenia
[62], [63]. Metoda zostaªa opracowana w celu identy�kacji elementów lokalizuj¡cych niezale»nie
od przeksztaªcenia skaluj¡cego, obrotu, odpornego na szum i znieksztaªcenia obrazu.

W metodzie stosuje si¦ przetwarzanie etapowe. W pierwszym etapie wyznacza si¦ poªo»enie
kluczy w przestrzeni skali � czyli okre±la si¦ skal¦ kluczy. Odporno±¢ na zmian¦ skali osi¡g-
ni¦to przez rozmycie obrazu i wyznaczanie parametrów dla ró»nej skali. Wyodr¦bnianie obiek-
tów z obrazu opiera si¦ na wyznaczeniu maksimum i minimum funkcji Gaussa w przestrzeni
obrazu. W celu uniezale»nienia si¦ od skali obrazu stosuje si¦ piramid¦ obrazów, w której kolejne
poziomy powstaj¡ przez przeskalowanie poprzedniego ze wspóªczynnikiem 1,5. Dla zachowa-
nia wysokich cz¦stotliwo±ci pierwszy obraz jest powi¦kszony ze wspóªczynnikiem 2. Nast¦pnie
obraz dolny (A) mno»ony jest przez funkcj¦ Gaussa z σ = 2, a górny (B) przez funkcj¦ Gaussa
ze wspóªczynnikiem σ =

√
2. Maksima i minima ró»nicy obrazów A−B odpowiadaj¡ kluczom.

Dla ka»dego piksla obrazu A wyznacza si¦ warto±¢ i orientacj¦ gradientu. Uzyskane warto±ci
s¡ progowane warto±ci¡ 0, 1 maksymalnej warto±ci gradientu. Dla wi¦kszej niezale»no±ci gra-
dientu od zmian o±wietlenia kierunek gradientu wyznacza si¦ równie» na podstawie otoczenia
z lokalnego histogramu gradientów. Histogramy tworzy si¦ przy u»yciu okna Gaussa z σ 3 razy
wi¦kszym ni» obrazu A. Ka»demu kluczowi przypisuje si¦ kanoniczn¡ orientacj¦, co umo»liwia
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wykrywanie obrotu obrazu. Do uzyskania niezale»no±ci wzgl¦dem skali oraz orientacji kluczy
ka»dy obiekt jest przechowywany jako 160 próbek obrazu.

Metoda wykrywa 70% do 90% powtarzalnych kluczy. Obrazy wej±ciowe byªy poddawane
zmianom kontrastu, obrotowi o 20o, skalowaniu, rozci¡ganiu, ±ciskaniu, dodaniu 10% szumu
oraz wszystkim wymienionym transformacjom.

Obiekty wykrywane t¡ metod¡ s¡ bardzo maªe, stanowi¡ one fragmenty wi¦kszych obiektów.
Przedmioty nale»y opisywa¢ jako przestrzennie uporz¡dkowany zestaw obiektów, co przedstawia
rysunek 5.1. Widoczne kwadraty oznaczaj¡ wielko±ci znalezionych i zidenty�kowanych obiek-
tów, za± k¡t nachylenia reprezentuje orientacj¦ obiektu wzgl¦dem orientacji bazowej. Zaznaczo-
no te» kontury zidenty�kowanych obiektów. Opis obiektu za pomoc¡ cech SIFT zastosowano do
lokalizacji w poª¡czeniu ze stereowizj¡ [79], oraz zrealizowano SLAM stosuj¡c tylko te cechy [78],
[76]. W ostatnich latach podejmuje si¦ próby zastosowania tej techniki dla kamery dookólnej.

Rysunek 5.1: Przykªad detekcji fragmentów przedmiotów metod¡ SIFT oraz identy�kacji przed-
miotów

5.3 Detekcja znaczników
Wykrywanie znaczników w obrazie jest mo»liwe w obszarach o du»ym gradiencie lub charak-
terystycznych cechach takich jak jasno±¢, barwa lub s¡siedztwo barw. Bardziej zaawansowane
metody wyznaczaj¡ cechy niezale»ne od skali czy jasno±ci ±redniej obrazu. Do cech umo»liwia-
j¡cych wyznaczanie znaczników nale»¡:

• barwa segmentu (zob te» rozdziaª 7.1),

• ksztaªt opisywany ró»nymi sposobami (zob te» rozdz 7.2),

• g¦sto±¢ i uªo»enie kraw¦dzi,

• tekstura,

• inne elementy - np SIFT - Scale Invariant Feature Transform (zob 5.2).
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Przy lokalizacji znacznikowej mo»liwe jest albo selektywne rozpoznawanie pojedynczych
znaczników, których jest w otoczeniu wzgl¦dnie maªo, albo rozpoznawanie wielu obiektów przy
identy�kacji wspartej metodami statystycznymi, np �ltrami Bayesa (rozdz. 2.4). Do pierwszego
typu znaczników nale»¡ np. znaczniki identy�kowane przez ksztaªt (opisane w rozdziale 5.3.2),
tak»e stosowane w proponowanej metodzie, opisane w rozdziale 7.2. Do znaczników wyst¦puj¡-
cych bardziej �masowo� nale»¡ znaczniki identy�kowane przez kraw¦dzie, barw¦ (rozdziaª 5.3.1)
i inne cechy. Mo»liwe jest te» stosowanie mieszanych metod detekcji i identy�kacji znaczników.

5.3.1 Detekcja na podstawie barwy
Barw¦ znacznika mo»na de�niowa¢ jako pojedynczy obszar jednobarwny lub jako zbiór obszarów
barwnych o okre±lonych barwach i kon�guracji. W przypadku pojedynczej barwy detekcja
sprowadza si¦ do wykrycia piksli o barwie mieszcz¡cej si¦ w okre±lonym zakresie, stosuj¡c
model HSV lub r'g'. W przypadku wielu obiektów barwnych mo»na stosowa¢ np. szachownic¦
barwn¡ lub dwa obszary barwne s¡siaduj¡ce ze sob¡.

W wielu pracach, np. [54], [56] stosuje si¦ �znormalizowany� model RGB. Mody�kacje
powoduj¡ zmian¦ wªasno±ci modelu, pozwalaj¡c na oddzielne okre±lenie barwy i jasno±ci. W
pracy [54] przeprowadza si¦ normalizacj¦ barwy, przy czym kolor jest opisywany dwoma para-
metrami:

r′ =
R

R + G + B
(5.26)

g′ =
G

R + G + B
(5.27)

gdzie R, G i B oznaczaj¡ skªadowe czerwon¡, zielon¡ i niebiesk¡, za± r' i g' barwy znormali-
zowane. W rzeczywisto±ci barwa znormalizowana posiada skªadowe odpowiadaj¡ce odcieniowi
i nasyceniu w modelu HSV/HSL, za± informacja o jasno±ci jest tracona bezpowrotnie. Taki
model umo»liwia wykrywanie np. koloru skóry. Wad¡ tego systemu jest konieczno±¢ ponownej
kalibracji systemu po zmianie o±wietlenia. Po normalizacji koloru traci si¦ informacj¦ o jasno±ci.
Podej±cie takie pozwala wykry¢ dany kolor niezale»nie od jego jasno±ci. Ta sama informacja,
jaka pozostaje w skªadowych r oraz g znormalizowanej barwy, jest to»sama z nasyceniem i
odcieniem barw w modelach HSV czy HSL.

Rozpoznawanie na podstawie barwy stosuje si¦ szeroko w grach robotów w piªk¦ no»n¡
z podwieszon¡ kamer¡. W tych systemach, w których wa»na jest szybko±¢ obróbki, obiekty
(gracze, piªka, elementy boiska) identy�kuje si¦ wyª¡cznie na podstawie barwy. W typowych
przypadkach obiekty poruszaj¡ce si¦ maj¡ nasycone barwy kontrastuj¡ce ze sob¡, boisko (tªo)
jest zielone, za± identy�kowane granice boiska s¡ biaªe.

Pola znacznika w postaci barwnej szachownicy ([91]) maj¡ charakterystyczne, nasycone
barwy. Kolory wykrywa si¦ w przestrzeni znormalizowanych barw bez jasno±ci r'g', opisanej
w rozdziale 3.1.5. Potencjalny znacznik wykrywa si¦ sporz¡dzaj¡c histogramy barw lokalny i
globalny. Po wykryciu znacznika aktualizuje si¦ wzorce barw wedªug ostatnio wykrytych, w
celu odporno±ci algorytmu na zmiany o±wietlenia.
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5.3.2 Detekcja na podstawie ksztaªtu
Ksztaªt obiektu opisuje si¦ na podstawie jego konturu lub wyznaczonego obszaru. Dla konturu
znanych jest wiele metod identy�kacji obiektu, w tym odlegªo±ci brzegu od ±rodka [9], ogóln¡
transformat¦ Hougha dla konturów [57], [49].

Schemat detekcji ksztaªtów za pomoc¡ transformaty Hougha opisano w [30], [29], a skró-
cony opis zamieszczono w rozdziale 3.5. W pracach [40], [70] opisano opracowane metody
detekcji obiektów za pomoc¡ tej transformaty. Praca [70] podaje sposób rozró»nienia obiektów
w transformacie.

Dla obszaru mo»na stosowa¢ metody korelacyjne lub oparte o momenty i niezmienniki.
Metody korelacyjne s¡ jednymi z najstarszych metod. W pracach [65], [60], [15], [4] opisano
wykrywanie w ten sposób maªych znaczników. Dopasowanie du»ych obiektów do wzorca w
ten sposób jest trudniejsze, jednak i ten problem rozwi¡zano przechowuj¡c dane o otoczeniu
widocznym z ró»nych miejsc [3]. Lokalizacja odbywa si¦ przez porównanie wygl¡du otoczenia z
zapami¦tanym wcze±niej widokiem otoczenia, pomijaj¡c wyznaczanie konkretnych znaczników.
Podczas nawigacji wyznacza si¦ korelacj¦ obrazu z kamery z dwoma wzorcowymi obrazami:
uzyskanym z punktu najbli»szego estymowanemu poªo»eniu oraz z nast¦pnego, w pobli»u
którego robot powinien si¦ znale¹¢, je»eli b¦dzie poprawnie realizowaª wytyczon¡ ±cie»k¦.

Detekcja znaczników na podstawie momentów i niezmienników jest trudna ze wzgl¦du na
znieksztaªcenia perspektywiczne. Jan Flusser [35] [36] [34] [94] przedstawiª metod¦ rozpoz-
nawania znaczników za pomoc¡ specjalnie wyznaczonych niezmienników oraz momentów ze-
spolonych. Jest to metoda dobra do rozpoznawania liter lub rozró»niania obiektów o ksztaªtach
ró»ni¡cych si¦ znacznie.

Znacznik zbudowany z dwu s¡siaduj¡cych obiektów ([52]) umieszcza si¦ na tle dwu biaªych
kartek. Caªo±¢ jest rozmieszczona wedªug okre±lonej geometrii. Detekcja nast¦puje na pod-
stawie momentów Zernike'a poª¡czonego z topologicznym rozkªadem podobnych obiektów w
otoczeniu.
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Rozdziaª 6

Charakterystyka proponowanej metody
lokalizacji

6.1 Wprowadzenie
Proponowana metoda w caªo±ci opiera si¦ na analizie obrazu. Wyznaczenie poªo»enia odbywa
si¦ wedªug schematu przedstawionego na rysunku 6.1. Obraz wej±ciowy uzyskiwany podczas
akwizycji mo»e pochodzi¢ z pojedynczej kamery. Akceptowane s¡ obrazy czarno-biaªe, w od-
cieniach szaro±ci oraz barwne.

Obraz uzyskany podczas akwizycji powinien by¢ ostry i nie rozmyty. Poniewa» w wi¦kszo±ci
kamer stosuje si¦ przeplot, a uzyskany obraz skªada si¦ z 2 lub 6 obrazów uzyskanych w ró»nym
czasie, konieczne jest zatrzymanie robota na czas akwizycji obrazu. Je»eli robot nie mo»e
si¦ zatrzyma¢, jego pr¦dko±¢ powinna by¢ na tyle maªa, »eby znacznik nie byª rozmyty. Po
akwizycji obrazu robot mo»e kontynuowa¢ jazd¦. Nie jest konieczne zatrzymanie robota, je»eli
kamera pozwala uzyska¢ obraz ostry i nie rozmyty podczas ruchu.

Korekcja obrazu usuwa znieksztaªcenia nieliniowe obrazu i wymaga uprzedniej kalibracji
kamery. Stosowan¡ procedur¦ kalibracji oraz korekcji obrazu opisano w rozdziale 4. Podczas
kalibracji uzyskuje si¦ obraz wzorca przy roboczych ustawieniach kamery. Do korekcji obrazów
podczas lokalizacji wystarczy jeden obraz wzorcowy. Na podstawie obrazu wzorcowego uzyskuje
si¦ map¦ znieksztaªce«, wedªug której koryguje si¦ wszystkie kolejne uzyskane obrazy.

Znacznikami, do których mo»na stosowa¢ przedstawion¡ w niniejszej pracy metod¦ lokaliza-
cji, s¡ obiekty pªaskie o charakterystycznych barwie i ksztaªcie. Barwa pozwala na wst¦pn¡
selekcj¦ potencjalnych znaczników. Na podstawie ksztaªtu i barwy obiekt mo»e by¢ ziden-
ty�kowany jako znacznik. Do lokalizacji wykorzystywane s¡ rozmiary i poªo»enie prostok¡ta
opisanego na znaczniku, dlatego najbardziej odpowiednie s¡ znaczniki o obrysie prostok¡tnym.
Do wyznaczenia poªo»enia robota konieczny jest jeden w caªo±ci widoczny znacznik. Ze wzgl¦du
na ograniczon¡ dokªadno±¢ pomiaru oraz mo»liwo±¢ zasªoni¦cia znacznika wskazane jest przy-
gotowanie wi¦kszej ilo±ci znaczników, o ró»nych barwach i ksztaªtach.

Ekstrakcja obiektów odbywa si¦ przez wyodr¦bnienie obszarów o charakterystycznej bar-
wie, a nast¦pnie identy�kacj¦ obiektów o charakterystycznych ksztaªtach. Stosowan¡ metod¦
detekcji barwy i ksztaªtu obiektów opisano w rozdziale 7. Mechanizm ekstrakcji zale»y od
tego, czy obraz jest barwny czy w odcieniach szaro±ci. Dla obrazu w odcieniach szaro±ci jest
to progowanie z jednym lub dwoma progami. Mechanizm wyodr¦bniania obszarów z obrazu
barwnego przez �ltrowanie barw wedªug odcienia, nasycenia i jasno±ci opisano w rozdziale 7.1.
Po wyodr¦bnieniu obszarów barwnych wyznacza si¦ ich cechy charakterystyczne � warto±ci
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momentów centralnych znormalizowanych (opisanych w rozdziale 5.1.1) oraz niektórych niek-
tórych niezmienników Hu i AMI (rozdziaª 5.1.2). Metod¦ identy�kacji ksztaªtów oraz wyniki
eksperymentów zamieszczono w rozdziale 7.2. Obiekt, który ma poszukiwan¡ barw¦ oraz pa-
suje do poszukiwanego ksztaªtu zostaje uznany za znacznik. Po identy�kacji znacznika wyz-
nacza si¦ jego dokªadne wymiary obrazowe na podstawie wyznaczenia prostok¡ta opisanego na
znaczniku. Prostok¡t wykrywa si¦ za pomoc¡ detektora kraw¦dzi Marra�Hildretha (rozdziaª
3.3.2), a dokªadne wspóªrz¦dne naro»ników za pomoc¡ transformaty Hougha i regresji linio-
wej (rozdziaª 7.3.3). Wyznaczanie prostok¡ta opisanego na znaczniku opisano w caªo±ci w
rozdziale 7.3. Proponowana metoda pozwala na prawidªowe wyznaczenie naro»ników pros-
tok¡ta je»eli znacznik jest cz¦±ciowo zasªoni¦ty lub nie wpisuje si¦ dokªadnie w prostok¡t,
w szczególno±ci je»eli naro»niki znacznika nie le»¡ w naro»nikach prostok¡ta. Procedur¦ i
przykªad wyznaczenia poªo»enia zasªoni¦tego naro»nika zamieszczono w rozdziaªach 7.3.2 ÷
7.3.4. Przykªadowe stosowane ksztaªty znaczników przedstawia rysunek 7.27 na stronie 96.

Rysunek 6.1: Schemat pojedynczej operacji wyznaczania poªo»enia robota

Po wyznaczeniu rozmiarów znacznika nast¦puje obliczenie poªo»enia i orientacji kamery (i
robota na którym jest zamontowana) wzgl¦dem znacznika. Pierwszymi mo»liwymi do wyz-
naczenia warto±ciami s¡ azymuty do pionowych kraw¦dzi (odlegªo±ci k¡towe mi¦dzy kraw¦-
dziami a osi¡ optyczn¡ kamery), co opisano w rozdziale 8.1. Znajomo±¢ azymutu do kraw¦dzi
pozwala wyznaczy¢ szeroko±¢ k¡tow¡ znacznika β, co opisano w rozdziale 8.3. W poª¡czeniu
ze znajomo±ci¡ rzeczywistej wysoko±ci kraw¦dzi znacznika oraz wysoko±ci w obrazie liczonej
jako dªugo±¢ kraw¦dzi prostok¡ta pozwala na wyznaczenie odlegªo±ci do kraw¦dzi znacznika, co
opisano szczegóªowo w rozdziale 8.2. Schematycznie lokalizacj¦ t¡ metod¡ przedstawia rysunek
6.2a. Warto±ci¡ znan¡ jest rzeczywista szeroko±¢ znacznika S. Znajomo±¢ odlegªo±ci do jednej z
kraw¦dzi D1, odlegªo±ci mi¦dzy kraw¦dziami S oraz k¡ta β pozwala wyznaczy¢ pozostaªe k¡ty
na podstawie twierdzenia sinusów i twierdzenia cosinusów. Te warto±ci pozwalaj¡ wyznaczy¢
wspóªrz¦dne kamery X i Y oraz jej orientacj¦ wzgl¦dem znacznika α. Szczegóªowo t¦ metod¦
wyznaczania poªo»enia opisano w rozdziale 8.4. Poniewa» do wyznaczenia poªo»enia wystar-
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czy odlegªo±¢ do jednej z pionowych kraw¦dzi znacznika, metod¦ t¦ mo»na traktowa¢ jak dwie
metody, ró»ni¡ce si¦ tylko kraw¦dzi¡ do której mierzy si¦ odlegªo±¢.

Do wyznaczenia poªo»enia i orientacji robota wzgl¦dem znacznika wystarczy znajomo±¢
3 dªugo±ci boków trójk¡ta. S¡ to odlegªo±ci obu kraw¦dzi znacznika od robota oraz odlegªo±¢
mi¦dzy kraw¦dziami znacznika. Pogl¡dowo przedstawiono t¦ sytuacj¦ na rysunku 6.2b. Metod¦
lokalizacji na podstawie samych odlegªo±ci przedstawiono w rozdziale 8.5.

a) b)

Rysunek 6.2: Schemat wyznaczenia poªo»enia robota: a) na podstawie k¡ta widzenia znacznika
oraz odlegªo±ci do jednej kraw¦dzi znacznika; b) na podstawie odlegªo±ci do obu kraw¦dzi
znacznika

Obie metody wzajemnie si¦ uzupeªniaj¡, pozwalaj¡c na wyznaczenie poªo»enia w zwartym
obszarze, w którym znacznik jest dobrze widoczny. Pogl¡dowo strefy dokªadno±ci obu metod
pokazano na rysunku 6.3. W rozdziaªach 8.4.1 oraz 8.5.1 przedstawiono metod¦ oszacowania
bª¦du pomiaru. Bª¡d ten mo»na wyznaczy¢ w czasie rzeczywistym, na podstawie wyznaczonych
rozmiarów obrazowych znacznika oraz wyznaczonego poªo»enia i orientacji robota.

Rysunek 6.3: Schemat zakresów dokªadno±¢i dla metod lokalizacji: a) z jedn¡ odlegªo±ci¡
(rozdziaª 8.4) b) z dwoma odlegªo±ciami (rozdziaª 8.5)
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Rysunek 6.4: Ksztaªt strefy w której jest mo»liwa lokalizacja, tzn. w której znacznik jest
widoczny w caªo±ci

6.2 Zakres lokalizacji
W rozdziaªach 8.4 i 8.5 zamieszczono wykresy obrazuj¡ce bª¡d lokalizacji przy ró»nych za-
kªóceniach oraz strefy okre±lonej dokªadno±ci lokalizacji. Dla ka»dej z metod zamieszczono
oddzielne wykresy dla wspóªrz¦dnych X i Y oraz orientacji robota oznaczonej α. Wszystkie
wykresy zostaªy sporz¡dzone dla tych samych parametrów kamery i znacznika. Parametry
kamery (wyznaczone dla jednej z u»ywanych kamer) wynosz¡:

• Odlegªo±¢ mi¦dzy kamer¡ a siatk¡ kalibruj¡c¡ Distcm = 16, 0cm,

• Rozmiar poziomy obrazu po kalibracji DXcm = 19, 0cm, DXp = 722px,

• Rozmiar pionowy obrazu po kalibracji DYcm = 28, 0cm, DYp = 532px,

• Poªo»enie osi optycznej w obrazie DLXp = 418.

Znaczenie i wyznaczanie tych parametrów omówiono przy omawianiu kalibracji kamery w
rozdziale 4. Przyj¦te rozmiary znacznika to 70 cm wysoko±ci i 50 cm szeroko±ci.

Wykresy przedstawiaj¡ce bª¡d s¡ sporz¡dzone dla k¡ta patrzenia wynosz¡cego 0o (chocia»
nie dla ka»dych wspóªrz¦dnych lokalizacja jest mo»liwa). Wykresy przedstawiaj¡ce pªaszczyzny
o okre±lonej dokªadno±ci lokalizacji s¡ sporz¡dzone podobnie jak rysunek 6.4, w rzucie ry-
sunku 6.4.a. Przedstawia on zakres wspóªrz¦dnych w których jest mo»liwa lokalizacja, tzn
znacznik o rozmiarach 50x70 cm jest widoczny w caªo±ci. Strefa ta znajduje si¦ mi¦dzy dwoma
pªaszczyznami. Dla wspóªrz¦dnej Y ≤ 100 granice tej strefy s¡ nierówne, powy»ej tej odlegªo±ci
mo»na w uproszczeniu przyj¡¢, »e granice s¡ pªaszczyznami równolegªymi. Widoczna asymetria
mi¦dzy stron¡ lew¡ i praw¡ znacznika wynika z niesymetrycznego poªo»enia znacznika wzgl¦dem
wspóªrz¦dnej X oraz niesymetrycznego poªo»enia osi optycznej kamery w obrazie. Poªo»enie
znacznika oznaczono czarnym prostok¡tem o wspóªrz¦dnych Y = 0,−50 ≤ X ≤ 0, widocznym
jako czarny pas. Wykresy te czyta¢ mo»na w nast¦puj¡cy sposób: dla okre±lonej orientacji α
wyznacza si¦ przekrój przez wykres i otrzymuje si¦ granice strefy na pªaszczy¹nie (X,Y ) ∈ <2.
Wszystkie wykresy dokªadno±ci sporz¡dzono dla zakresów −500 cm ≤ X ≤ 500 cm,
0 cm ≤ Y ≤ 500 cm, −90o ≤ α ≤ 90o.
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6.3 Stosowane znaczniki
Aby pojedynczy znacznik wystarczyª do lokalizacji, musi zawiera¢ odpowiedni¡ ilo±¢ informacji.
W tradycyjnych metodach stosuje si¦ wiele znaczników (np w triangulacji) lub wiele sensorów
(np w stereowizji). Aby mo»liwa byªa lokalizacja na podstawie jednego znacznika przy po-
mocy jednego sensora, znacznik musi zawiera¢ co najmniej tyle informacji, ile trzy znaczniki w
triangulacji. Proponowana metoda lokalizacji opiera si¦ na nast¦puj¡cych zaªo»eniach:

• znaczniki s¡ pªaskie,

• ka»dy znacznik posiada dwie zewn¦trzne pionowe kraw¦dzie mo»liwe do identy�kacji i
zmierzenia w obrazie,

• znane s¡ dokªadne rozmiary znacznika.

Metoda lokalizacji opisana w rozdziaªach 8.4 wymagaj¡ »eby w znaczniku mo»na byªo wyz-
naczy¢ wysoko±¢ �w linii prostej�, czyli »eby najwy»szy punkt znajdowaª si¦ nad najni»szym.
Wymagania te speªniaj¡ ró»ne ksztaªty, a sam znacznik nie musi by¢ spójnym obszarem.
Metoda ta wymaga, »eby mo»na byªo okre±li¢ widoczn¡ szeroko±¢ znacznika. Warunki te speª-
niaj¡ wszystkie znaczniki z rysunku 6.5. Metoda lokalizacji opisana w rozdziale 8.5 wymaga,
»eby w znaczniku daªo si¦ znale¹¢ dwie pionowe kraw¦dzie oddalone od siebie oraz odlegªo±¢
mi¦dzy tymi kraw¦dziami. Wysoko±ci kraw¦dzi nie musz¡ by¢ jednakowe. Z ksztaªtów za-
mieszczonych na rysunku 6.5 jedynie ksztaªt z rysunku 6.5.e nie speªnia tego warunku. W
trakcie eksperymentów stosowano znaczniki o ksztaªtach zamieszczonych na rysunku 6.5. Pod-
stawowym ksztaªtem znacznika odpowiednim dla proponowanej metody lokalizacji jest obszar
ograniczony dwoma pionowymi kraw¦dziami o znanych wysoko±ciach, oraz o znanej odlegªo±ci
mi¦dzy tymi kraw¦dziami. Schemat znacznika przedstawia rysunek 6.6.

Rysunek 6.5: Ksztaªty znaczników stosowanych w pomiarach
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Rysunek 6.6: Schemat budowy znacznika do proponowanej metody lokalizacji
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Wykrywanie znaczników mo»e by¢ dzi± wykonane wieloma metodami. Do omawianych
metod jako znaczniki nadaj¡ si¦ obiekty pªaskie, jednospójne i wzgl¦dnie du»e. Istotn¡ cech¡
jest mo»liwo±¢ okre±lenia wysoko±ci pionowej kraw¦dzi. W obiekcie z rysunku 6.5.e takiej
wysoko±ci nie ma.

Podczas eksperymentów stosowano ró»ne techniki wykrywania znaczników. Detekcja znacz-
ników jest wieloetapowa. Schemat detekcji przedstawia rysunek 6.7. W pierwszym etapie
wykonuje si¦ obróbk¦ wst¦pn¡, m.in. usuwaj¡c¡ znieksztaªcenia nieliniowe. Nast¦pnie wyodr¦b-
nia si¦ obszary odpowiadaj¡ce barwom znaczników, oddzielnie dla ka»dej sprawdzanej barwy.
Stosowan¡ metod¦ detekcji obszarów o okre±lonej barwie opisano w rozdziale 7.1. Nast¦pnie
sprawdza si¦ ksztaªt wyodr¦bnionych obszarów na podstawie momentów centralnych, niezmien-
ników Hu oraz AMI (rozdziaª 7.2). Je»eli wyodr¦bniony obszar barwny ma oczekiwany ksztaªt,
zostaje uznany za znacznik. Mo»liwe jest stosowanie dodatkowych kryteriów identy�kacji (np
s¡siedztwo barw), je»eli w otoczeniu jest wi¦cej obiektów o tych samych ksztaªtach i barwie.

Równolegle z detekcj¡ znaczników wykonuje si¦ detekcj¦ kraw¦dzi o grubo±ci 1 piksla metod¡
Marra�Hildretha (rozdz. 3.3.2, 7.3.1). Po wykryciu linii pozostawia si¦ tylko te, które prze-
biegaj¡ w pobli»u kraw¦dzi znacznika, co opisano w rozdziale 7.3.2. Z kraw¦dzi wykrytych w
obrazie znajduj¡cych si¦ w pobli»u kraw¦dzi znacznika wyznacza si¦ równania prostych (rozdz
7.3.3), a z nich wyznacza si¦ prostok¡tny obrys znacznika (rozdz 7.3.4).

Rysunek 6.7: Schemat detekcji znaczników
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Rozdziaª 7

Zastosowana detekcja znaczników

7.1 Detekcja obiektów o okre±lonej barwie
W niniejszym rozdziale opisano technik¦ wykrywania obszarów o jednorodnej barwie. Obszary
te mog¡ by¢ naturalnymi znacznikami. Przykªadowe obiekty jakie mo»na wyodr¦bni¢ to np.
plakaty (znacznik �naturalny�), niektóre meble (szafa) i drzwi o charakterystycznej barwie.

Opracowana metoda pozwala na ªatwe znalezienie obiektu o barwie charakterystycznej w
jego otoczeniu, w du»ym stopniu niezale»nie od zmian ró»nic w o±wietleniu spowodowanych
cz¦±ciowym zacienieniem czy ró»nicami w odlegªo±ci przedmiotów od ¹ródªa ±wiatªa [44].

W wi¦kszo±ci codziennych zastosowa« wizyjnych kolor reprezentuje si¦ w postaci modelu
RGB. Kolor jest w nim opisywany jasno±ci¡ trzech sumuj¡cych si¦ skªadowych barw. Model ten
jest bardzo popularny w cyfrowej reprezentacji obrazu, poniewa» stosuje si¦ go do reprezentacji
barw na ekranie kineskopu. Inne wa»ne modele barw to CMY (CMYK), HSV i CIE. Szerzej
modele barw przedstawiono w rozdziale 3.1.

7.1.1 Wybór barw wzorcowych
Proponowana metoda powinna znajdowa¢ w obrazie obszary ªatwo wykrywalne ze wzgl¦du na
charakterystyczn¡ barw¦. Metoda wyszukiwania powinna speªnia¢ nast¦puj¡ce zaªo»enia:

• umo»liwia¢ wykrywanie obiektu o dowolnej barwie mieszcz¡cej si¦ w okre±lonym zakresie;

• charakteryzowa¢ si¦ odporno±ci¡ na zmiany o±wietlenia;

• dziaªa¢ w miar¦ mo»liwo±ci szybko.

Powy»sze warunki speªniaj¡ modele barw rozdzielaj¡ce jasno±¢ od barwy. Ze wzgl¦du na
mo»liwo±¢ zakªóce« i utrat¦ informacji w modelu r'g' zdecydowano si¦ na model HSV. Za
obszar jednokolorowy uwa»any jest obszar o odcieniu mieszcz¡cym si¦ nie dalej ni» w okre±lonej
odlegªo±ci od wyznaczonego, za± nasycenie i jasno±¢ mog¡ by¢ zmienne w okre±lonym zakresie.
Wynika to z faktu, »e ró»ne fragmenty tej samej powierzchni mog¡ by¢ ró»nie o±wietlone,
zacienione lub mie¢ ró»n¡ jasno±¢ wynikaj¡c¡ np z ró»nic odlegªo±ci cz¦±ci obiektu od ogniska
kamery. Intensywno±¢ o±wietlenia wpªywa przede wszystkim na jasno±¢ i nasycenie barwy,
a na odcie« jedynie wtedy, je»eli barwa o±wietlenia znacz¡co odbiega od biaªej. Przykªad
nierównomiernie o±wietlonego obiektu, którego odcie« jest wsz¦dzie jednakowy, pokazuje rys
7.1. Rysunek 7.1.a pokazuje zdj¦cie obiektu, za± 7.1.b - histogram barw, którego osiami s¡
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nasycenie (Saturation) w pionie i odcie« (Hue) w poziomie. Na osi poziomej histogramu jest
odcie«, za± na osi pionowej�nasycenie. Najmniej nasycone barwy znajduj¡ si¦ na górze, za±
najbardziej na dole obrazu. W zaznaczonej ramk¡ cz¦±ci histogramu mieszcz¡ si¦ wszystkie
punkty obiektu (biurka). Z histogramu wynika, »e nawet obiekty postrzegane jako barwne maj¡
w rzeczywisto±ci barwy sªabo nasycone, tzn nasycenie tylko niewielkiej cz¦±ci piksli przekracza
50%.

a) b)

Rysunek 7.1: Histogram barw: Obiekt nierównomiernie o±wietlony i histogram obrazu w mo-
delu HSV

Zakres barw
Podczas sporz¡dzania histogramu wyznacza si¦ nasycenie i odcie« ka»dego punktu obrazu. Ilo±¢
punktów o tych samych parametrach przekªada si¦ na jasno±¢ punktu we wspóªrz¦dnych odcie«
i nasycenie.

Problemem podczas sporz¡dzania histogramu jest konwersja niektórych ciemnych barw
RGB na mocno nasycone barwy w modelu HSV. Dla unikni¦cia faªszywych sygnaªów, pochodz¡-
cych gªównie od obiektów ciemnych, podczas sporz¡dzania histogramu stosuje si¦ progi nasyce-
nia zale»ne od jasno±ci [7], co pozwala wyeliminowa¢ bardzo ciemne punkty o pozornie �du»ym�
nasyceniu. Przykªadowo, punkt praktycznie czarny (R=4, G=1, B=1) mógªby zosta¢ zinter-
pretowany jako punkt czerwony o nasyceniu 60%. Filtr ten jednocze±nie eliminuje mo»liwo±¢
identy�kacji punktów czarnych i szarych. Dziaªanie �ltru polega na odrzucaniu piksli o zbyt
maªej jasno±ci dla danego nasycenia. Tabela 3.3 (strona 32, rozdz. 3.1.5) zawiera warunki,
jakie musz¡ speªnia¢ jasno±¢ i nasycenie, aby odcie« punktu nie byª nieokre±lony i punkt byª
uwzgl¦dniany przy sporz¡dzaniu histogramu.

Uczenie barw charakterystycznych
Mo»liwe jest automatyczne ustalenie i zapami¦tanie przez system kolorów rozpoznawanych
obiektów. Polega ono na rozpoznaniu we wzorcowym obrazie kolorów o du»ym nasyceniu,
kontrastuj¡cych z innymi kolorami. Szczegóªowo opisano metod¦ wyznaczania barw w [43]. W
tym celu wykonuje si¦ nast¦puj¡ce kroki:

• sporz¡dzenie histogramu HSV w maªej skali;

• znalezienie obszarów o nasyceniu wi¦kszym od progowego, zajmuj¡cych w¡skie pasmo
odcienia;
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• okre±lenie zakresu parametrów barw odpowiadaj¡cych tym odcieniom.

Sporz¡dzany jest histogram dwuwymiarowy na pªaszczy¹nie HS, której wspóªrz¦dnymi s¡
odcie« i nasycenie koloru. Rysunek z obiektami barwnymi, stanowi¡cy dane wej±ciowe algo-
rytmu uczenia barw, przedstawia rysunek 7.2. Posta¢ histogramu w kolejnych fazach detekcji
barw przedstawia rysunek 7.3. W histogram zlicza si¦ punkty obrazu o nasyceniu i barwie
nale»¡cych do wyznaczonych przedziaªów. Podstaw¡ do automatycznego wyboru danej barwy
jako wzorca jest obecno±¢ na obrazie odpowiednio du»ej ilo±ci piksli o zbli»onym odcieniu i
nasyceniu wi¦kszym od progowego, co daje efekt jasnego obszaru w histogramie, co przed-
stawia rysunek 7.3.a. Aby ªatwo mo»na byªo wyznaczy¢ takie obszary, histogram wykonuje si¦
w maªej rozdzielczo±ci - wi¦ksza spowodowaªaby rozproszenie punktów i w efekcie w histogramie
nie byªoby du»ych ilo±ci piksli o okre±lonej barwie. Przykªad takiego histogramu przedstawia
rysunek 7.3.b Piksle o zbli»onych parametrach odpowiadaj¡ wówczas temu samemu punktowi
histogramu. Zaimplementowany algorytm wykonuje histogram w rozdzielczo±ci 60 odcieni i
50 stopni nasycenia. Uzyskany histogram jest poddawany dziaªaniu �ltru maksymalnego (rys
7.3.c, a nast¦pnie progowaniu. Obiekty o barwach charakterystycznych s¡ widoczne w postaci
niewielkich obszarów w obszarze du»ego nasycenia barw. Na rysunku 7.3.d barwy charak-
terystyczne widoczne s¡ jako maªe obszary w dolnej cz¦±ci (nasycenie barw ro±nie z góry na
dóª).

Rysunek 7.2: Rysunek wej±ciowy dla algorytmu uczenia barw

Okre±lenie barw na podstawie histogramu wymaga wyznaczenia progowej ilo±ci piksli oraz
zakresu nasycenia i jasno±ci. Warto±ci te dobrano eksperymentalnie. Wyznaczenie progu
nasycenia wymaga odci¦cia barw nasyconych od barwy biaªej o±wietlonej lub odbijaj¡cej bar-
wny obiekt. Rysunek 7.4 przedstawia typowe histogramy HS dla obrazów barwnych. Mo»na na
nich do±¢ ªatwo oddzieli¢ barwy nasycone od barw sªabo nasyconych (szarej, czarnej i biaªej).
Rysunek 7.4.a przedstawia histogramy przed progowaniem. Kolejne wiersze przedstawiaj¡ te
same histogramy po progowaniu, które powinno dokona¢ najlepszego podziaªu na barwy. Progi
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a)

b) c) d)

Rysunek 7.3: Wybór barw do rozpoznawania na podstawie histogramu: a) Histogram w du»ej
rozdzielczo±ci; b) ten sam histogram w maªej rozdzielczo±ci; c) poddany dziaªaniu �ltru maksy-
malnego; d) po progowaniu - wida¢ 4 charakterystyczne kolory o odpowiednim nasyceniu
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ustalono na warto±ciach: 20 (rys 7.4.b), 30 (rys 7.4.c), 40 (rys 7.4.d), 50 (rys 7.4.e) i 60 (rys
7.4.f). Mniejsza warto±¢ progu powoduje zauwa»enie wi¦kszej ilo±ci barw (obszary jasne w his-
togramie maj¡ wi¦ksz¡ powierzchni¦), ale jednocze±nie powoduj¡ poª¡czenie kilku barw w jedn¡
oraz ª¡czenie barwy nasyconej z nienasycon¡ o tym samym odcieniu. Optymalny wydaje si¦
podziaª wg warto±ci progu 40 � co przedstawia rysunek 7.4.d. W oprogramowaniu mo»na ustali¢
warto±¢ progu, domy±lna ustalona na podstawie bada« wynosi 40 i jest odpowiednia dla wi¦k-
szo±ci przypadków. Poniewa» nierównomierne o±wietlenie mo»e powodowa¢ »e odcie« obiektu
jest rozci¡gni¦ty na pewien zakres, nale»y uwzgl¦dni¢ fakt »e na brzegach zakresu ilo±ci piksli
s¡ mniejsze ni» próg. Dlatego zastosowano dwa progi: gªówny, wyznaczaj¡cy charakterystyczne
barwy, oraz dodatkowy - domy±lnie 10. Obszar wyznaczany przez dodatkowy próg jest brany
pod uwag¦, je»eli przynajmniej niektóre warto±ci obszaru przekraczaj¡ warto±¢ podstawowego
progu.

Rysunek 7.5 przedstawia próg oddzielaj¡cy skupiska obszarów biaªych od barwnych. Po-
zioma linia w histogramie znajduje si¦ na wysoko±ci 20% nasycenia. Obszary znajduj¡ce si¦
caªkowicie w obszarze �barwnym�, tj. o nasyceniu powy»ej progowej warto±ci 20% stanowi¡
barwy wzorcowe.

Przeprowadzono eksperymenty z kolorow¡ kamer¡ robota mobilnego B-14 oraz z kamer¡
stacjonarn¡ USB. Zestaw kamera i frame grabber robota oraz kamera USB pozwalaj¡ uzyska¢
obraz w maksymalnej rozdzielczo±ci 640 na 480 piksli, przy rozdzielczo±ciach barwy 15 i 24 bity.
Przeprowadzono eksperymenty z rozpoznawaniem obiektów po uczeniu systemu w zmiennym
o±wietleniu i z zastosowaniem kolorów wzorcowych generowanych automatycznie.

Uczenie systemu przeprowadzono dla wybranych obiektów barwnych. Standardowo jako
barwy charakterystyczne algorytm wybiera barwy obiektów du»ych. Typowa barwa to barwa
�drewniana�, po±rednia mi¦dzy br¡zow¡ i pomara«czow¡ - jest to kolor mebli i drewnianych
podªóg. Bardzo du»e znaczenie ma ustawienie kamery wzgl¦dem obiektu - obiekty o wzor-
cowych barwach musz¡ zajmowa¢ odpowiednio du»y obszar obrazu, aby nie zostaªy pomini¦te.
Minimalna powierzchnia to ok. 1000 piksli, w przypadku obrazów o maªym rozproszeniu barw
(tzn maªej ilo±ci barw) nawet 30000 - 40000 piksli - czyli obiekt wzorcowy powinien mie¢ w
obrazie rozmiary 30x30, a czasem 200x200 piksli »eby byª zauwa»ony przez mechanizm au-
tomatycznej detekcji barw. Skrajny przypadek przedstawiono na rysunku 7.6, gdzie barwa
pªyty CD znajduj¡cej si¦ w czarno-biaªym otoczeniu byªa zauwa»ana jako wzorcowa dopiero
przy wielko±ci obiektu rz¦du 200 na 200 piksli (obiekt zajmuje ok. 10% powierzchni obrazu).

Zde�niowany kolor okre±la si¦ w granicach nasycenia, odcienia i jasno±ci. Podczas uczenia
de�niuje si¦ dopuszczalne minimalne nasycenie, w którym powinien znale¹¢ si¦ obszar po pro-
gowaniu (20%-30%), minimaln¡ (20-30) i maksymaln¡ (200-255) jasno±¢ oraz warto±¢ progu
(30-60). Mody�kuj¡c te warto±ci mo»na dostroi¢ optymalnie system do wzorcowego zdj¦cia w
celu wykrycia wszystkich charakterystycznych barw.

Uczenie barw na podstawie wielu obrazów
Wykrycie okre±lonej barwy wymaga aby obiekty tej barwy zajmowaªy spor¡ cze±¢ obrazu.
W przypadku rozmieszczenia interesuj¡cych obiektów w ró»nych miejscach uzyskanie jednego
obrazu z wszystkimi obiektami barwnymi mo»e by¢ niewykonalne. Rozszerzeniem metody de-
tekcji barw w jednym obrazie jest wyznaczanie barw na podstawie serii obrazów. W pierwszym
etapie detekcji nast¦puje wykrycie barw dla ka»dego obrazu z osobna algorytmem przedstawio-
nym w rozdziale 7.1.1. W drugim etapie nast¦puje scalanie barw podobnych, powoduj¡cych
powstanie barw o zakresie odcienia nie przekraczaj¡cym 60o (w skali 360o). Podczas scalania
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a)

b)

c)

d)

e)

f)

Rysunek 7.4: Ró»ne progowe ilo±ci piksli dla histogramów HS: a) przed progowaniem; b) ÷ f)
- z progami 20 ÷ 60
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Rysunek 7.5: Próg oddzielaj¡cy barwy nasycone od odcieni szaro±ci

Rysunek 7.6: Minimalna wielko±¢ obiektu barwnego w otoczeniu czarno-biaªym podczas uczenia
barw

przyj¦to nast¦puj¡ce reguªy:

• je»eli jedna barwa znajduje si¦ caªkowicie w innej, jest pomijana,

• je»eli dwie barwy maj¡ ten sam przedziaª odcienia (lub jeden zawiera si¦ w drugim) i ró»ne
zakresy nasycenia lub jasno±ci, w wyniku scalenia powstaje jeden przedziaª o wi¦kszym z
zakresów odcienia, nasycenia i jasno±ci,

• barwy o cz¦±ciowo zachodz¡cych odcieniach mo»na ª¡czy¢, rozszerzaj¡c zakres nasycenia
i jasno±ci do najwi¦kszej wyst¦puj¡cej warto±ci. Je»eli szeroko±¢ odcienia przekracza 60o,
tworzy si¦ odpowiedni¡ liczb¦ oddzielnych barw o zakresie odcienia 60o, zachodz¡cych na
siebie co najmniej 20o (mniej je»eli dzielony przedziaª nie jest dostatecznie szeroki).

Wybór barw wzorcowych bez uczenia
Uzyskanie barw wzorcowych z obrazu wymaga, »eby odpowiednie obiekty zajmowaªy przynaj-
mniej 5-10% powierzchni obrazu dla rozdzielczo±ci 648 na 480 piksli. Jest to uzasadnione,
poniewa» wiarygodne wykrycie obiektu nie jest mo»liwe je»eli obiekt zajmuje maªo miejsca w
obrazie (mo»e to by¢ zakªócenie). W niektórych sytuacjach próba nauczenia systemu barw
wzorcowych nie daje dobrych wyników. Dzieje si¦ tak np gdy poszukiwane obiekty s¡ maªe na
obrazach ucz¡cych. Mo»liwe jest okre±lenie barw wykrywanych bez uczenia. Wówczas ka»dy
z kolorów zajmuje równy fragment osi odcieni, za± ka»dy kolor zajmuje dopuszczalny zakres
nasycenia. Gdy kolorów wzorcowych jest 6, wówczas ka»dy ze zbiorów odpowiada jednemu z
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6 odcieni (czerwony, »óªty, zielony, turkusowy, niebieski, �oletowy) o du»ej szeroko±ci zakresu.
Zasad¦ podziaªu przedstawiono na rysunku 7.7.
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Rysunek 7.7: Automatycznie generowane kolory wzorcowe

Przeprowadzono eksperyment z wykrywaniem barw wyznaczonych automatycznie przez
równomierny podziaª skali odcieni. Dla 6 barw uzyskano wyniki znacznie ró»ni¡ce si¦ od
uzyskanych z ucz¡cym si¦ systemem. Gªówne ró»nice s¡ nast¦puj¡ce:

• Wykrywane s¡ obiekty o ró»nych kolorach, w ogólno±ci wszystkie barwne;

• Wiele wykrytych obszarów nie odpowiada konkretnym obiektom, s¡ przypadkowe;

• Obszary o barwach po±rednich mi¦dzy wzorcowymi s¡ ró»nie klasy�kowane zale»nie od
o±wietlenia.

Przykªadowy obraz oraz wykrywane na nim elementy przedstawia rysunek 7.8. Ze wzgl¦du
na du»a ilo±¢ barw i elementów, obszary wykrywane dla ka»dej barwy przedstawiono na od-
dzielnym obrazie. Rysunek 7.8.a przedstawia obraz wej±ciowy, 7.8.b � obszary widziane jako
czerwone, 7.8.c � »óªte, 7.8.d � zielone, 7.8.e � turkusowe, 7.8.f � niebieskie i 7.8.g � �oletowe.
Bardzo dobrze widoczne jest duplikownie obiektów w ró»nych barwach, oraz wykrywanie du»ej
ilo±ci przypadkowych obszarów. Oprócz wielu niewªa±ciwych obiektów znaleziono znacznik w
barwach turkusowej i niebieskiej.

7.1.2 Znajdowanie obszarów o charakterystycznej barwie
Najprostszy i najwolniejszy algorytm znajdowania obszarów polega na sprawdzeniu ka»dego
piksla czy mie±ci si¦ on w zakresie parametrów HSV oznaczaj¡cych jedn¡ z poszukiwanych
barw. Metoda ta daje dobre rezultaty je»eli poszukiwane obiekty nie s¡ du»e, a w obrazie nie ma
du»ego szumu barwnego. Przykªad dziaªania tego algorytmu w otoczeniu dobrze o±wietlonym
przedstawia rysunek 7.9. W eksperymencie tym poszukuje si¦ obszaru zielono�niebieskiego,
o zakresie odcienia 180�220. Podczas progowania wszystkich piksli obrazu zostaj¡ zauwa»one
wszystkie obszary - na prawym obrazie widoczne jako jasne plamy.
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a)

b) c)

d) e)

f) g)

Rysunek 7.8: Wykrywanie obszarów wedªug barw zde�niowanych automatycznie: a) � obraz
wej±ciowy; b) ÷ g) � znalezione obszary barwne.
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Rysunek 7.9: Przykªad wykrywania wszystkich piksli o okre±lonej barwie w otoczeniu dobrze
o±wietlonym

Rysunek 7.10: Przykªad wykrywania wszystkich piksli o okre±lonej barwie w obrazie z zakªóce-
niami
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Jak wida¢ na rysunku 7.10, obszary czarne pod wpªywem o±wietlenia i odblasków mog¡
wydawa¢ si¦ barwne i zostaj¡ wówczas zaliczone do poszukiwanej klasy. Dla obrazów z za-
kªóceniami barw lepsze wyniki daje wst¦pne odrzucenie maªych obszarów, które s¡ wykrywane
jako barwne. Jest to uzasadnione, poniewa» poszukiwany znacznik musi by¢ wzgl¦dnie du»y
(musi mie¢ co najmniej kilkadziesi¡t piksli wysoko±ci i szeroko±ci) »eby zadziaªaª algorytm de-
tekcji linii i »eby mo»na byªo zidenty�kowa¢ go i wystarczaj¡co dokªadnie ustali¢ jego ksztaªt
i rozmiary obrazowe. W dodatku ¹ródªem zakªóce« mo»e by¢ padaj¡ce jaskrawe ±wiatªo (np
sªoneczne) które czasem nadaje zabarwienie obiektom czarnym i biaªym. W opisanej poni»ej
metodzie zakªada si¦, »e wykrywany obiekt musi by¢ do±¢ du»y (zajmowa¢ powierzchni¦ wi¦k-
sz¡ ni» 400 piksli), aby mo»na byªo go jednoznacznie identy�kowa¢. Przy odst¦pach punktów
kontrolnych równych 10 (tzn., »e sprawdzany jest co dziesi¡ty piksel w pionie i w poziomie)
faktycznie sprawdzany jest 1% powierzchni obrazu. Pozwala to szybsze znalezienie poszuki-
wanych kolorów mimo wyznaczania warto±ci nasycenia i odcienia piksli. Dodatkowo, poniewa»
poszukiwane obiekty maj¡ okreslon¡ minimaln¡ powierzchni¦ (400 piksli), odrzucane s¡ obiekty
mniejsze ni» 400 piksli, czyli 4 piksle znalezione z odst¦pem co 10. Schemat metody szybkiego
wykrywania obszarów pokazuje rysunek 7.11. Cienkie nierówne linie oznaczaj¡ granice ob-
szarów o ró»nych barwach. Linie przerywane - linie siatki, w której w¦zªach sprawdza si¦ kolor
piksli. Gruba ramka z zakreskowanym obszarem oznacza region, w którym w caªo±ci znajduje
si¦ poszukiwany kolor. Rysunek 7.12 przedstawia wyodr¦bnione obszary na obrazie z rysunku
7.10.

Rysunek 7.11: Szybkie wykrywanie obszarów o jednakowym kolorze

Rysunek 7.12: Przykªad przyspieszonego wykrywania obszarów barwnych na obrazie z zakªóce-
niami

Czas wykrywania obszarów zale»y od dwu czynników: ilo±ci barw wzorcowych, do których
powinien by¢ wprost proporcjonalny oraz ilo±ci punktów i obszarów ka»dego poszukiwanego
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koloru. Zale»no±¢ czasu przetwarzania od drugiego czynnika jest skomplikowana, wpªyw maj¡
tutaj:

• Ilo±¢ znalezionych piksli danego koloru wzorcowego;

• Czas scalania pojedynczych oczek siatki w obraz, który zale»y od ksztaªtu obszaru;

• Czas ª¡czenia obszarów rozª¡cznych przylegaj¡cych do siebie o tej samej dªugo±ci boku
przylegaj¡cego;

• Czas wykrywania i pomijania usuwania izolowanych piksli i obszarów skªadaj¡cych si¦ z
mniejszej liczby piksli ni» progowa (w badaniach 4).

Czasy wykrywania obszarów podaje tabela 7.1. Pozycje, w których znajdowano 3 kolory
dotycz¡ barw nauczonych, za± 6 kolorów zostaªo wygenerowanych automatycznie. W przy-
padku 6 kolorów wyznaczonych przez równomierny podziaª skali odcieni du»y jest udziaª przy-
padkowych obszarów, wydªu»aj¡cych czas przetwarzania. Pomiary wykonano w programie
napisanym w j¦zyku Visual C++ v6.0 Professional, na komputerze PC z procesorem AMD
K6 350MHz, dziaªaj¡cym pod kontrol¡ systemu operacyjnego Windows NT 4.0. Najdªu»szy z
czasów nie przekracza 40 ms, co pozwala na przetwarzanie nawet na stosunkowo wolnym kom-
puterze 25 klatek na sekund¦, szczególnie je»eli system szuka nauczonych wcze±niej kolorów.

Ilo±¢ barw wzorcowych Ilo±¢ wykrytych obszarów Czas szukania [ms]
3 5 9
3 9 9
3 9 11
6 17 27
6 19 21
6 27 38
6 28 23
6 36 28

Tablica 7.1: Czasy wykrywania obszarów barwnych przy ró»nych parametrach i ilo±ci barw
wzorcowych

7.2 Detekcja charakterystycznych ksztaªtów
Niniejszy rozdziaª przedstawia metod¦ detekcji znaczników o charakterystycznych ksztaªtach
z zastosowaniem momentów i niezmienników. Odpowiednie de�nicje znajduj¡ si¦ w rozdziale
5.1.

Detekcja ksztaªtów obiektów odbywa si¦ za pomoc¡ momentów geometrycznych i niezmien-
ników. Momenty centralne s¡ identyczne dla wszystkich obiektów o tych samych ksztaªcie i
wielko±ci niezale»nie od poªo»enia. Z kolei momenty centralne znormalizowane s¡ niewra»liwe
na zmian¦ rozmiaru (skalowanie), równie» je»eli skala pozioma nie jest identyczna z pionow¡.
Dlatego nadaj¡ si¦ do identy�kacji obiektu widzianego z ró»nych odlegªo±ci.

Zgodnie z teori¡ nie s¡ wra»liwe na obrót wokóª osi prostopadªej do pªaszczyzny obiektu
niezmienniki Hu [38] i niezmienniki przeksztaªcenia a�nicznego [33], opisane w rozdziale 5.1.
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Najbardziej korzystne do detekcji obiektów wydaj¡ si¦ niezmienniki, ze wzgl¦du na na-
jwi¦ksz¡ ilo±¢ dopuszczalnych stopni swobody przy okre±laniu poªo»enia i orientacji znacznika
wzgl¦dem kamery. Poni»ej przedstawiono do±wiadczalnie wyznaczanie warto±ci dla kilku ksz-
taªtów znaczników: liter U, H, O oraz peªnego prostok¡ta.

Momenty s¡ funkcjami zale»nymi od ksztaªtu i pozwalaj¡ na identy�kacj¦. Liczba momen-
tów, jakie nale»y wyznaczy¢ w celu opisania ksztaªtu, jest teoretycznie nieograniczona. W
praktyce ju» kilka momentów najni»szych rz¦dów pozwala na rozró»nienie i identy�kacj¦ wielu
ksztaªtów. Dodatkowo, we wzorach momentów wy»szych rz¦dów wyst¦puj¡ wielomiany du»ych
stopni, przez co warto±ci te s¡ bardzo wra»liwe na drobne niedokªadno±ci, powstaj¡ce np. przy
zmianie wielko±ci obiektu. Praktycznie w implementacji stosowano momenty, których suma
rz¦dów nie przekracza 3: η0,0, .... η3,0, η2,1, η1,2, η0,3. Wyznaczenie momentów wy»szych rz¦dów
nie jest bardziej czasochªonne ni» wyznaczenie momentów ni»szych rz¦dów, jednak uzyskiwane
warto±ci dla tego samego obiektu zbyt ró»ni¡ si¦ od siebie. Tabele 7.2, 7.3 i 7.4 przedstawiaj¡
warto±ci momentów centralnych znormalizowanych, niezmienników Hu oraz AMI dla obiektów
widzianych z ró»nych miejsc i odlegªo±ci.

Znacznik µ0,0 µ0,2 µ0,3 µ1,1 µ1,2 µ2,0 µ2,1 µ3,0

U - minima 0,34 0,028 -0,0088 -0,018 -0,011 0,1 -0,0037 -0,086
U - maksima 0,46 0,1 0,007 0,0084 -0,0057 0,33 0,012 -0,012
H - minima 0,31 0,021 -0,0097 -0,0055 -0,0023 0,084 -0,0035 0,00070
H - maksima 0,48 0,098 0,0065 0,013 0,00072 0,28 0,016 0,036
O - minima 0,10 0,032 -0,044 -0,025 -0,09 0,030 -0,024 -0,015
O - maksima 0,57 0,22 0,07 0,016 0,005 0,27 0,012 -0,0013

Tablica 7.2: Porównanie momentów centralnych znormalizowanych dla ró»nych ksztaªtów

Znacznik Hu [1] Hu [2] Hu [3] Hu [4] Hu [5] Hu [6]
U - minima 0,20 0,00035 1,37E-10 3,22E-10 -4,68-07 1,90241E-06
U - maksima 0,36 0,089 3,3E-06 3,5E-07 5,8E-05 0,0026
H - minima 0,14 2,3E-06 3,1E-12 3,6E-16 -2,4E-09 -1,9E-06
H - maksima 0,30 0,065 3,5E-06 2,0E-07 3,1E-06 0,00027
O - minima 0,072 0,00078 1,0E-12 2,1E-14 -4,1E-09 -1,1E-06
O - maksima 0,29 0,045 6,1E-06 1,1E-05 5,3E-05 0,0002

Tablica 7.3: Warto±ci niezmienników Hu dla ró»nych ksztaªtów

Z przeprowadzonych pomiarów wynikaj¡ nast¦puj¡ce wnioski:
• najbardziej stabilne s¡ momenty centralne niskich rz¦dów (gdy suma rz¦dów nie przekra-

cza 3),

• najbardziej stabilne s¡ niezmienniki Hu wyznaczone na podstawie niskich pot¦g momen-
tów niskich rz¦dów,

• najbardziej stabilne s¡ AMI równie» wyznaczone na podstawie niskich pot¦g momentów
niskich rz¦dów.
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Znacznik AMI [1] AMI [2] AMI [3] AMI [4] AMI [5] AMI [6]
U - minima 0,044 1,6E-06 -2,6E+21 0,000035 0 0
U - maksima 0,077 1,5E-05 3,3E+20 0,00024 0 0
H - minima 0,035 -6,4E-06 -2,8E+21 3,2E-07 0 0
H - maksima 0,058 3,9E-09 -1,4E+17 0,00022 0 0
O - minima 0,041 -2,6E-05 -1,0E+27 2,7E-07 0 0
O - maksima 0,10 8,0E-06 1,8E+19 0,0089 0 0

Tablica 7.4: Warto±ci niezmienników AMI dla ró»nych ksztaªtów

Warto±ci momentów centralnych wy»szych rz¦dów (wida¢ to ju» dla µ3,0 i µ0,3) d¡»¡ do zera,
przy czym nawet 64-bitowa dokªadno±¢ oblicze« nie ma na to wpªywu. Dlatego pomini¦to te
warto±ci. Z niezmienników Hu jedynie dwa pierwsze s¡ na tyle ró»ne od zera, »eby mo»na byªo
bra¢ ich warto±ci pod uwag¦. Podobnie jest z AMI, gdzie tylko pierwszy niezmiennik wykazuje
stabilno±¢, a pozostaªe d¡»¡ do zera lub niesko«czono±ci. Z przeprowadzonych eksperymentów
wynika, »e wi¦kszo±¢ niezmienników nie nadaje si¦ do zastosowa« zwi¡zanych z transformacj¡
perspektywiczn¡. W przypadku momentów wy»szych rz¦dów i wyznaczanych na ich podstawie
niezmienników powa»nym ¹ródªem bª¦dów jest niestabilno±¢ samych momentów, a dokªad-
niej ich du»a wra»liwo±¢ na maªe zmiany obrazu. Z tego powodu do identy�kacji obiektów
stosowano:

• momenty centralne znormalizowane ηjk, których suma rz¦dów j + k nie przekracza 3,

• dwa pierwsze niezmienniki Hu (oznaczane w tabeli 7.3 Hu[1] i Hu[2]) (warto±ci pozostaªych
s¡ zbyt bliskie zeru lub zbyt ró»ne przy widoku tego samego ksztaªtu z ró»nych miejsc),

• pierwszy niezmiennik AMI.

Przed wyznaczeniem momentów obszar jest okre±lony funkcj¡ binarn¡, tzn jest czarny albo
biaªy. Momenty s¡ funkcjami obszaru, zmieniaj¡cymi si¦ przy zmianie ksztaªtu. Powstaje py-
tanie, czy wpªyw zmian ksztaªtu i wielko±ci obiektu pod wpªywem zmiany odlegªo±ci i k¡ta
widzenia obiektu mo»e by¢ pomini¦ty lub jako± uwzgl¦dniony przy identy�kacji. Wpªyw ten na
pewno nie mo»e by¢ pomini¦ty. Jednak wraz ze zmian¡ k¡ta patrzenia i wielko±ci obrazowej
obiektu warto±ci momentów zmieniaj¡ si¦ pªynnie w okre±lonych granicach. Dlatego przyj¦to, »e
ksztaªt mo»na zapami¦ta¢ jako zestaw zakresów momentów, de�niuj¡cy 11-wymiarowy �hiper-
prostopadªo±cian� w 11�wymiarowej przestrzeni. Osie tej przestrzeni s¡ zde�niowane przez:

• 8 znormalizowanych momentów centralnych η00 - η30, z wykluczeniem momentów η01 i
η10, które zawsze maj¡ warto±¢ 0,

• 2 niezmienniki Hu,

• jeden niezmiennik AMI.

Teoretyczne wyznaczenie kra«cowych warto±ci wymaga zªo»onej analizy, która w dodatku
nie uwzgl¦dniaªaby bª¦dów ksztaªtu wprowadzanych przez dyskretyzacj¦ obrazu.

W eksperymentach kra«cowe warto±ci uzyskano na podstawie wyznaczania momentów dla
obiektu widocznego z ró»nych miejsc jako najbardziej skrajne warto±ci, przesuni¦te w kierunku
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zwi¦kszenia warto±ci bezwzgl¦dnej o kilka procent. Wymagaªo to napisania odpowiedniego
oprogramowania, zapisuj¡cego wyznaczone momenty obszaru. Dodatkowo, warto±ci momentów
i niezmienników dla ka»dego znacznika wymagaj¡ serii pomiarów, polegaj¡cych na wyznaczaniu
tych warto±ci dla znacznika widocznego z ró»nych miejsc i odlegªo±ci. Poniewa» trudno jest
stwierdzi¢ a priori, dla których widoków obiektu momenty i niezmienniki przyjmuj¡ warto±ci
skrajne, zastosowano podej±cie adaptacyjne. W pierwszej fazie wyznaczano warto±ci dla wielu
ró»nych poªo»e« i orientacji kamery wzgl¦dem obiektu. Podczas prac na lokalizacj¡ w przypadku
braku identy�kacji widocznego znacznika nast¦powaªa odpowiednia korekcja przedziaªów.

Tabela 7.5 przedstawia warto±ci 8 momentów dla znacznika w ksztaªcie litery O widzianego
z ró»nych miejsc i pod ró»nymi k¡tami. Wiersze �Min� i �Max� zawieraj¡ odpowiednio doln¡
i górn¡ granic¦ zakresu wyznaczon¡ na podstawie wi¦kszej ilo±ci obserwacji (nie wszystkie s¡
zamieszczone w tabeli).

LP X Y η00 η02 η03 η11 η12 η20 η21 η30

1 -100 200 0,497 0,0885 0,0011 -0,0023 -0,00033 0,16 0,0011 -0,009
2 0 200 0,461 0,0725 -0,0006 -0,0085 -0,0006 0,181 0,00243 -0,013
3 80 220 0,531 0,0878 0,0014 -0,0017 -0,00054 0,154 0,000346 -0,0059
4 -60 240 0,468 0,0812 0,0039 0,0040 -0,00009 0,168 -0,0002 -0,0076
5 100 240 0,489 0,0844 0,0049 0,002 0,00009 0,156 7 -0,0012 -0,0030

Min 0,10 0,032 -0,044 -0,025 -0,09 0,030 -0,024 -0,015
Max 0,57 0,22 0,07 0,016 0,005 0,27 0,012 -0,0013

Tablica 7.5: Warto±ci momentów dla znacznika �O� widzianego z ró»nych miejsc

Aby obszar z wyznaczonymi warto±ciami momentów zostaª uznany za obiekt o znanym
ksztaªcie, przeprowadza si¦ klasy�kacj¦ wedªug odlegªo±ci Hamminga. Obszar zostaje uznany
za obiekt o znanym ksztaªcie, je»eli wszystkie warto±ci brane pod uwag¦ (momenty i niezmien-
niki) mieszcz¡ si¦ w przedziaªach warto±ci identy�kuj¡cych dany ksztaªt. Schematycznie dla
dwóch wspóªrz¦dnych przedstawia to rysunek 7.13. Rysunki 7.14 - 7.16 przedstawiaj¡ znacznik
poprawnie identy�kowany widziany z ró»nych miejsc. Fragmenty rysunków po prawej stronie,
na których jest tylko znacznik, zostaªy znalezione i wyodr¦bnione automatycznie przez program
poszukuj¡cy znaczników na podstawie 10 momentów centralnych znormalizowanych ηj,k, gdzie
j + k <= 3, dwóch niezmienników Hu oraz jednego niezmiennika AMI.

Poszukiwany ksztalt

maxmin

max

min

η 20

02η

Rysunek 7.13: Schemat klasy�kacji obszaru miar¡ odlegªo±ci Hamminga dla momentów η02 i
η20
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Rysunek 7.14: Wykrywany znacznik w ksztaªcie litery �O� - widok 1

Rysunek 7.15: Wykrywany znacznik w ksztaªcie litery �O� - widok 2

Rysunek 7.16: Wykrywany znacznik w ksztaªcie litery �O� - widok 3
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Podczas analizy obrazu najcz¦±ciej znajduje si¦ wiele obszarów o okre±lonej barwie, które s¡
przeksztaªcane w obszary biaªe na czarnym tle. Dlatego wyznaczanie momentów przeprowadza
si¦ dla wszystkich obiektów znajduj¡cych si¦ w obrazie, zarówno biaªych jak i czarnych. Stoso-
wano szybki algorytm wyznaczaj¡cy te momenty skanuj¡cy obraz liniami i wykonuj¡cy wszys-
tkie niezb¦dne obliczenia w jednym przebiegu. Schemat algorytmu przedstawia rysunek 7.17.
Obszary s¡ przechowywane w pami¦ci komputera jako obiekty dynamiczne, co pozwala na
przechowanie ich dowolnej liczby oraz ª¡czenie ich ze sob¡. Podczas skanowania pojedynczej
linii najcz¦±ciej jest znajdowanych wiele obszarów o tej samej barwie oddzielonych obszarami o
innej barwie. Przy skanowaniu kolejnych linii obszary czasem zachodzi konieczno±¢ poª¡czenia
rozdzielnych obszarów w jeden spójny, co dokonuje si¦ przez zsumowanie momentów i odpowied-
nie okre±lenie ª¡cznego rozmiaru obszaru. Dzi¦ki przechowywaniu obszarów jako obiektów dy-
namicznych ich ª¡czenie nie stanowi problemu.

Podczas skanowania obrazu wyznacza si¦ jedynie momenty geometryczne �zwykªe�, zale»ne
od wspóªrz¦dnych i wyra»aj¡ce si¦ wzorem (5.5). Dla ka»dego piksla jest to iloczyn jego
wspóªrz¦dnych podniesionych do odpowiednich pot¦g. Po wyznaczeniu wszystkich obszarów i
ich momentów �zwykªych� wyznacza si¦ na ich podstawie momenty centralne i znormalizowane
(zob wzory (5.8) i (5.9)). Oprócz momentów i niezmienników wyznacza si¦ rozmiary liniowe
ka»dego obszaru, jego poªo»enie oraz zapami¦tuje informacj¦ czy dany obszar dotyka brzegu
obrazu. Ta ostatnia informacja ma znaczenie przy ustalaniu czy dany obiekt jest widoczny w
caªo±ci.

Polaczyc z sasiadem z gory

Nastepna linia

ma ten sam kolor?

Czy sasiad z gory

ma ten sam kolor?

Czy sasiad z lewej

dla jednego piksla

Wyznaczenie wartosci

Polaczyc z sasiadem z lewej

Stop

Start

Utworzyc nowy obszar

Nastepny piksel z prawej

Czy sasiad z gory

ma ten sam kolor?

Nie

Tak

Tak

Tak

Nie

Nie

Pojedyncza linia

Pojedynczy piksel

Rysunek 7.17: Schemat algorytmu wyznaczaj¡cego momenty geometryczne wszystkich ob-
szarów w obrazie podczas jednego skanowania obrazu
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7.3 Pomiar prostok¡ta opisanego na znaczniku
Techniki opisane w rozdziaªach 7.1 i 7.2 s¡ przeznaczone do odnalezienia obiektów charak-
terystycznych w obrazach. Po wykryciu i identy�kacji znacznika konieczne jest wyznaczenie
jego rozmiarów w obrazie.

Niniejszy rozdziaª prezentuje zastosowan¡ metod¦ detekcji i okre±lania rozmiarów obiektów
prostok¡tnych. Danymi wej±ciowymi algorytmu s¡: obraz wej±ciowy po wykryciu znaczników
za pomoc¡ momentów i niezmienników (zob. rozdziaª 7.2) oraz sam obraz wej±ciowy po korekcji
znieksztaªce« nieliniowych.

Schemat blokowy algorytmu rozpoznawania obrysu prostok¡tnego znajduje si¦ na rysunku
7.18. Przykªadowy obraz wej±ciowy z danymi znajduje si¦ na rysunku 7.19. Poszukiwanym
obiektem jest jasnoniebieska kartka umieszczona na boku biurka.

Rysunek 7.18: Schemat blokowy algorytmu detekcji prostok¡tnego obrysu znaczników

Rysunek 7.19: Przykªadowy obraz wej±ciowy z poszukiwanym obiektem prostok¡tnym
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a) b)

Rysunek 7.20: Obraz wej±ciowy poddany dziaªaniu detektora Marra-Hildretha: a) caªy obraz;
b) fragment odpowiadaj¡cy znalezionemu obszarowi barwnemu

7.3.1 Detekcja linii w obrazie
Danymi wej±ciowymi etapu jest obraz po korekcji znieksztaªce« i �ltracji Gaussa. Powinien
to by¢ ten sam obraz, na którym poszukuje si¦ obszarów o okre±lonych barwach. Dzi¦ki temu
mo»na dopasowa¢ znalezione obszary do kraw¦dzi.

Detekcj¦ linii wykonuje si¦ algorytmem Sobela z �ltracj¡ linii przez drug¡ pochodn¡ (al-
gorytm Marra-Hildretha [66]). Metod¦ t¦ opisano w rozdziale 3.3. W pierwszej fazie stosuje
si¦ klasyczny algorytm Sobela, wykrywaj¡cy warto±ci gradientów jasno±ci. W drugiej fazie
algorytm znajduje maksima i odrzuca pozostaªe piksle. Je»eli obraz wej±ciowy byª barwny,
wówczas po wykryciu kraw¦dzi nast¦puje ª¡czenie pªaszczyzn w jeden obraz. Na ko«cu al-
gorytm wykonuje progowanie kraw¦dzi. Je»eli znalezione obszary s¡ znacznie mniejsze ni»
wielko±¢ obrazu, wówczas korzystniejsze czasowo jest wyszukiwanie kraw¦dzi tylko we fragmen-
tach obrazu, w których znajduj¡ si¦ znalezione obszary. Rysunek 7.20 przedstawia dziaªanie
detektora na obrazie po korekcji znieksztaªce« i �ltracji Gaussa. Na rysunku 7.20.a przed-
stawiono wykryte kraw¦dzie w caªym obrazie, za± na rysunku 7.20.b � poddany dziaªaniu de-
tektora fragment obrazu, na podstawie wcze±niej znalezionego obszaru o charakterystycznej
barwie. Poszukiwanie kraw¦dzi we fragmentach obrazu pozwala skróci¢ czas oblicze«, co ma
du»e znaczenie przy transformacie Hough'a (zob rozdz. 3.5). Przy wyborze fragmentu obrazu
do detekcji kraw¦dzi nale»y pami¦ta¢, »e stosuje si¦ detektor Sobela (zmniejszaj¡cy obraz na
brzegach o wielko±¢ maski -1) oraz wyznacza si¦ pochodne cyfrowe 1 i 2 stopnia, co zmniejsza
u»ytkowe rozmiary obrazu o 4 piksle. W detektorze zastosowano operator Sobela o rozmiarze
3x3 piksle oraz progi o warto±ci 15 w skali 0÷ 255. Ten detektor powoduje zmniejszenie rozmi-
arów poziomego i pionowego obrazu o 6 piksli i dlatego wybieraj¡c fragment nale»y uwzgl¦dni¢
obszar wi¦kszy o 3 piksle z ka»dej strony. W eksperymentach stosowano te» operator Sobela o
rozmiarze 5x5 piksli i warto±ci progowej 25.

7.3.2 Filtracja wykrytych kraw¦dzi
W opisywanym etapie nast¦puje �ltrowanie piksli kraw¦dzi wykrytych w obrazie. Filtrem jest
odlegªo±¢ danego punktu od wyznaczonego obszaru, znalezionego przez progowanie barwy lub
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jasno±ci. Piksle kraw¦dzi, które s¡ przez �ltr usuwane, le»¡ dalej od brzegu obszaru ni» okre±lona
warto±¢ graniczna db. Wszystkie punkty le»¡ce wewn¡trz obszaru lub poza nim w odlegªo±ci
nie wi¦kszej ni» db s¡ zachowywane bez zmian. W implementacji stosuje si¦ najpierw rozrost
znalezionego obszaru o db piksli w ka»dym kierunku, a podczas �ltrowania wystarczy wybra¢
te punkty kraw¦dzi, które le»¡ w powi¦kszonym obszarze. Rysunek 7.21 przedstawia wykryte
kraw¦dzie po �ltracji czyli usuni¦ciu punktów nie nale»¡cych do obszaru. W przypadku obiektu
nie zasªoni¦tego kraw¦dzie na zbiory punktów kraw¦dzi 7.21.b i 7.21.c s¡ identyczne i nie wida¢
efektu �ltrowania. W przypadku obiektu cz¦±ciowo zasªoni¦tego efekt dziaªania �ltru czyli
usuni¦cie piksli kraw¦dzi nie nale»¡cych do znalezionego obszaru pokazuje rysunek 7.21.d, 7.21.e
i 7.21.f [44]. Rysunek 7.21.g przedstawia zªo»enie pozostawionych kraw¦dzi i obszaru barwnego.

a) b) c)

d) e) f) g)

Rysunek 7.21: Filtracja kraw¦dzi na podstawie s¡siedztwa obiektu: a), d) obszary barwne; b),
e) odpowiadaj¡ce im kraw¦dzie przed �ltracj¡; c), f) kraw¦dzie po �ltracji; g) zªo»enie kraw¦dzi
i obszaru na jednym rysunku

7.3.3 Wyznaczenie równa« linii
Po prze�ltrowaniu wykrytych kraw¦dzi pozostaje zbiór punktów zwi¡zanych z okre±lonym ob-
szarem barwnym. Detekcja kraw¦dzi transformat¡ Hough'a pozwala na przybli»one okre±lenie
równa« linii. Jest to metoda pozwalaj¡ca na wykrycie najdªu»szych linii w obrazie, niekoniecz-
nie ci¡gªych, co pozwala wykry¢ kraw¦dzie z przerwami. Metoda ta jest wra»liwa na punkty
nie nale»¡ce do linii, le»¡ce np. poza kraw¦dzi¡ obiektu, ale w przybli»eniu na przedªu»eniu
linii. Filtracja ograniczaj¡ca zbiór punktów do punktów le»¡cych w pobli»u kraw¦dzi obszaru
(opisana w poprzednim punkcie 7.3.2) pozwala wyeliminowanie mog¡cych caªkowicie zafaªszo-
wa¢ wyznaczany przebieg linii. Takie samo zadanie speªnia wyodr¦bnienie z obrazu fragmentu
otaczaj¡cego znaleziony obszar i wyznaczanie kraw¦dzi tylko w tym fragmencie. Wyznaczenie
równa« kraw¦dzi przebiega w dwóch etapach:

1. Przybli»one wyznaczenie przebiegu linii transformat¡ Hough'a;
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2. Dokªadne wyznaczenie równa« metod¡ regresji liniowej.

Algorytm wyznaczania równa« linii przedstawiono na rysunku 7.22.

Rysunek 7.22: Schemat algorytmu wyznaczania równa« linii prostych w obrazie

Detekcja transformat¡ Hough'a
Transformata Hough'a, opisana w rozdziale 3.5, pozwala na detekcj¦ równa« linii o prostych
wyra»onych równaniem x cos α+y sin α = c. Poszukiwanie równania sprowadza si¦ do znalezie-
nia maksimum w transformacie. Poniewa» obliczenia te maj¡ na celu wyznaczenie przybli»onych
warto±ci wspóªczynników, zastosowano rozdzielczo±¢ k¡tow¡ 1 stopie« i liniow¡ 1 piksel. W ty-
powych warunkach fragmenty obrazu (dane wej±ciowe transformaty) nie s¡ du»e, wi¦c obliczenia
nie s¡ bardzo czasochªonne.

Przy wykonywaniu transformaty sprawdza si¦, czy piksel mo»e nale»e¢ do prostej wraz z
s¡siadami. Piksel zostaje uznany za le»¡cy na prostej z s¡siadami, je»eli w odlegªo±ci dwóch
piksli w ka»d¡ stron¦ znajd¡ si¦ co najmniej dwa inne, tworz¡ce z nim odcinek prostej. W celu
sprawdzenia tego wyznacza si¦ 8 kierunków (poziomy, pionowy, dwa po±rednie o nachyleniu
±45o i 4 po±rednie o nachyleniach ±22, 5o i ±67, 5o). Je»eli piksel nale»y do odcinka prostej o
odpowiednim nachyleniu, wówczas wykonuje si¦ transformat¦, ale tylko dla wspóªczynników α
odpowiadaj¡cych spodziewanemu nachyleniu prostej.

W celu unikni¦cia podziaªu gªosów na jedn¡ lini¦ mi¦dzy dwa s¡siednie punkty transformaty,
czyli dwie s¡siednie warto±ci wspóªczynnika, ka»dy piksel obrazu wej±ciowego gªosuje na 3
warto±ci wspóªczynnika c. Dla skrócenia oblicze«, wspóªczynniki α mog¡ przyjmowa¢ warto±ci
z zakresu 0 ÷ π. Rysunek 7.23 przedstawia wej±ciowy fragment obrazu oraz znormalizowan¡
transformat¦ Hougha tego fragmentu. Normalizacja polega na proporcjonalnym przeskalowaniu
warto±ci transformaty do przedziaªu 0÷255. Linie pionowe (o nachyleniu 0o wzgl¦dem osi OY)
s¡ widoczne na górze i na dole transformaty, za± poziome - na linii poziomej przechodz¡cej
przez ±rodek obrazu. Z rysunku 7.23.b wynika, »e w obrazie s¡ 3 linie dokªadnie pionowe oraz
3 linie o maªym nachyleniu, zbli»one do poziomu.
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a) b)

Rysunek 7.23: Transformata Hougha fragmentu obrazu z zakªóconym prostok¡tem: a) obraz
wej±ciowy; b) obraz transformaty Hougha tego obrazu

Dokªadne wyznaczenie równa« linii
Wyznaczanie transformaty Hough'a jest czasochªonne, a jej zªo»ono±¢ obliczeniowa ro±nie wraz
ze wzrostem rozdzielczo±ci k¡towej i wielko±ci obrazu. Dlatego stosuje si¦ j¡ tylko jako wst¦pne
narz¦dzie do wyznaczenia przybli»onych równa« linii w obrazie. Nast¦pnie wyznacza si¦ dok-
ªadne równania linii na podstawie regresji liniowej. Wynikiem tego etapu jest zbiór równa«
prostych przebiegaj¡cych w znalezionym fragmencie i w jego pobli»u.

Regresja liniowa jest to metoda wyznaczania równania linii wyznaczanej przez zbiór punktów
o znanych wspóªrz¦dnych. Linia wyznaczona t¡ metod¡ le»y w minimalnej odlegªo±ci ±rednio-
kwadratowej od wszystkich punktów. Podstawowe parametry linii: wspóªczynniki a, b wyznacza
si¦ wedªug wzorów:

a =
n

∑
xy − (

∑
x)(

∑
y)

n
∑

x2 − (
∑

x)2
, (7.1)

b =
n

∑
x2

∑
y −∑

xy
∑

x

n
∑

x2 − (
∑

x)2
. (7.2)

Punkty, które wyznaczaj¡ prost¡ musz¡ na niej le»e¢ wraz z otoczeniem, pomija si¦ w
ten sposób wpªyw innych blisko poªo»onych linii i bardzo krótkich fragmentów. Dla ka»dego
punktu sprawdza si¦ czy w odlegªo±ci do 2 piksli w kierunku wyznaczonym przez α znajduj¡
si¦ co najmniej 2 inne piksle wspóªliniowe i tylko takie punkty zalicza si¦ do zbioru punktów
znalezionej prostej. Mo»e to powodowa¢ efekt uboczny pozostawienia w transformacie obrazów
pojedynczych piksli.

W implementacji algorytmu pokazanego na rysunku 7.22 poszukuje si¦ 16 najdªu»szych
linii prostych. Dla ka»dej znalezionej prostej zapami¦tuje si¦ jej dªugo±¢ i wspóªczynniki c i α.
Rysunek 7.24 pokazuje znormalizowane obrazy transformaty oraz wykrywane linie w kolejnych
cyklach algorytmu. W lewej kolumnie znajduj¡ si¦ piksle wykryte przez detektor kraw¦dzi i nie
zaliczone jeszcze do »adnej prostej. Piksle o kolorze biaªym s¡ zaliczone do najdªu»szej linii wyz-
naczanej na podstawie transformaty, piksle szare nale»¡ do innych linii. W ±rodkowej kolumnie
jest obraz transformaty Hough'a (znormalizowany do przedziaªu 0 ÷ 255). W miar¦ usuwa-
nia najdªu»szych linii zwi¦ksza si¦ jasno±¢ pozostaªych na skutek przyj¦tego odwzorowania, w
którym najja±niejszy punkt zawsze przyjmuje warto±¢ 255. W prawej kolumnie zamieszczono
prost¡ wykre±lon¡ na podstawie regresji liniowej z biaªych punktów w kolumnie lewej. Prosta
jest naniesiona na fragment ¹ródªowego obrazu. Dobre dopasowanie prostych do rzeczywistych
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kraw¦dzi jest wyra¹ne w pierwszych wierszach. W miar¦ zmniejszania si¦ dªugo±ci linii ich dopa-
sowanie do obrazu jest coraz gorsze. Poni»ej progu ok. 20 punktów wykrywane proste staj¡
si¦ zbiorem przypadkowych piksli, niekoniecznie odpowiadaj¡cych rzeczywistym kraw¦dziom w
obrazie.

Wyznaczenie równania prostej metod¡ regresji daje wynik w postaci y = ax + b. �eby
uwzgl¦dni¢ tak»e linie pionowe, proste opisuje si¦ równaniami typu cy = ax + b, gdzie c mo»e
przyjmowa¢ tylko warto±ci 0 i 1. Wynikiem dziaªania algorytmu wyznaczaj¡cego równania linii
jest zbiór prostych opisanych trzema wspóªczynnikami i uszeregowanych wedªug dªugo±ci.

Rysunek 7.24: Linie wykrywane w kolejnych cyklach algorytmu detekcji linii. W kolumnach od
lewej: wej±ciowe piksle kraw¦dzi z wyró»nion¡ najdªu»sz¡ lini¡; wej±ciowy obraz transformaty
Hougha z wyró»nion¡ najdªu»sz¡ lini¡; wykryta linia na tle obrazu
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7.3.4 Okre±lenie zewn¦trznych kraw¦dzi znacznika
Poprzednie etapy pozwalaj¡ na ustalenie zbioru linii prostych znajduj¡cych si¦ w s¡siedztwie
obiektu. Po wyznaczeniu równa« linii kolejnym etapem jest ustalenie które z nich s¡ kra-
w¦dziami obiektu. To jest zale»ne od ksztaªtu obiektu a tak»e od tego czy jest widoczny w
caªo±ci czy cz¦±ciowo zasªoni¦ty. W pierwszym przybli»eniu mo»na przyj¡¢, »e obszar jest
prostok¡tny i mo»e by¢ cz¦±ciowo zasªoni¦ty, tak jak na rysunkach przykªadowych 7.20, 7.23 i
7.24. Warunkami uznania obszaru za prostok¡tny obiekt s¡:

1. obecno±¢ linii dokªadnie pionowych lub prawie dokªadnie pionowych ograniczaj¡cych ob-
szar z lewej i z prawej strony;

2. obecno±¢ linii ograniczaj¡cych obszar z góry i z doªu, przy czym linie te nie mog¡ by¢
odchylone od poziomu o wi¦cej ni» 45o.

Ró»ne mo»liwe zasªoni¦cia powoduj¡ ró»ne widoczne ksztaªty, wówczas wykrywane s¡ wi¦cej
ni» 4 linie proste. W takiej sytuacji wybiera si¦ najdªu»sz¡ lini¦ obecn¡ z ka»dej z 4 stron.
Je»eli nie da si¦ znale¹¢ linii z ka»dej strony, wówczas oznacza to »e obiekt uznany za znacznik
nie ma obrysu prostok¡tnego lub jest zbyt znieksztaªcony (albo zasªoni¦ty).

Je»eli linii ograniczaj¡ych jest wi¦cej ni» jedna, za kraw¦d¹ obszaru uznaje si¦ najdªu»sz¡
z nich. Takie podej±cie umo»liwia prawidªowe rozpoznawanie obiektów, których kraw¦dzie
s¡ cz¦±ciowo zasªoni¦te. Stopie« zasªoni¦cia zale»y od konturu obiektu zasªaniaj¡cego, je»eli
tworz¡ go proste wówczas nie mo»e by¢ zasªoni¦te wi¦cej ni» 40% dowolnej kraw¦dzi (co po-
zostawia kraw¦d¹ zewn¦trzn¡ jako najdªu»sz¡ z ka»dej strony), w przeciwnym wypadku je»eli
obiekt znaleziony jest du»y zasªoni¦te mo»e by¢ wi¦cej ni» 50% dªugo±ci brzegów obiektu
(je»eli ksztaªt zasªaniaj¡cy nie wprowadza dodatkowych prostych, np jest elips¡). W prezen-
towanym przykªadzie na rysunkach 7.20, 7.23 7.24 i 7.25.b pomimo cz¦±ciowego zasªoni¦cia
prostok¡ta obiekt zostaª prawidªowo rozpoznany jako prostok¡t i zmierzony. Przy innym ksz-
taªcie znacznika i jego znacznym zasªoni¦ciu mo»e wyst¡pi¢ probelm z identy�kacj¡ za pomoc¡
momentów i niezmienników metodami opisanym w rozdziale 7.2. Rysunek 7.26 przedstawia
caªy rysunek ¹ródªowy 7.19 ze znalezionym znacznikiem prostok¡tnym z rysunku 7.25.a.

a) b)

Rysunek 7.25: Wyodr¦bnienie poszukiwanego obszaru i wyznaczenie jego kraw¦dzi: a) prostok¡t
bez zasªoni¦cia; b) prostok¡t cz¦±ciowo zasªoni¦ty

Pomiar rozmiarów obiektu (znacznika) prostok¡tnego odbywa si¦ przez wyznaczenie punk-
tów przeci¦¢ boków czworok¡ta, które zawieraj¡ si¦ w 4 wyznaczonych prostych o równaniach
wyznaczonych metod¡ regresji liniowej. Tak wyznaczone wspóªrz¦dne naro»ników s¡ bardzo
dokªadne (pod warunkiem »e ilo±¢ wykrytych punktów kraw¦dzi skªadaj¡cych si¦ na ka»d¡
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Rysunek 7.26: Obszar wyodr¦bniony z obrazu

prost¡ przekracza 20), poniewa» regresja liniowa zapewnia minimalizacj¦ bª¦du ±redniokwadra-
towego. W ten sposób uzyskano niezale»no±¢ od wysokocz¦stotliwo±ciowych zakªóce« zawsze
wyst¦puj¡cych na granicy obszarów o ró»nej jasno±ci i barwie. W rozdziale 7.3.5 przedstawiono
wyniki do±wiadczalne.

Uogólnienie pomiaru rozmiarów prostok¡ta do pomiaru rozmiarów obiektów (znaczników)
o innych ksztaªtach jest mo»liwe przynajmniej dla niektórych ksztaªtów. Ksztaªt inny ni»
prostok¡t musi si¦ dobrze wpisywa¢ w kontur prostok¡tny, tzn. brzegi prostok¡ta opisanego
na obiekcie musz¡ by¢ styczne z najbardziej zewn¦trznymi brzegami obszaru. Odchylenia od
ksztaªtu prostok¡tnego mog¡ by¢ �do wewn¡trz obszaru� (wci¦cia), ale nie na zewn¡trz (wy-
pukªo±ci). Przykªadowe ksztaªty speªniaj¡ce te warunki prezentuje si¦ na rysunku 7.27. Im
dªu»sze s¡ kraw¦dzie styczne do brzegów prostok¡ta, tym wi¦ksza jest dokªadno±¢ wyznaczanych
wspóªrz¦dnych. W ksztaªtach innych ni» peªny prostok¡t znajduj¡ si¦ wi¦cej ni» 4 proste
nale»¡ce do znacznika. Je»eli linie brzegowe styczne do opisanego prostok¡ta s¡ krótkie, mo»e
to powodowa¢ bª¦dn¡ identy�kacj¦ brzegów z powodu mo»liwo±ci wyst¡pienia przypadkowych
krótkich linii zakªócaj¡cych. Po wykryciu wszystkich linii dªu»szych ni» progowa, nast¦puje
ich klasy�kacja. Je»eli linia przebiega dalej od ±rodka obiektu ni» 3 piksle, przydziela si¦ j¡ do
jednej z 4 stron, za± linie bli»sze ±rodkowi s¡ uznawane za nie nale»¡ce do brzegów obiektu. Po
znalezieniu pierwszej linii z danej strony jest uznawana za brzegow¡. Je»eli zostanie znaleziona
kolejna i jest poªo»ona dalej ni» poprzednia �brzegowa�, zostaje uznana za brzegow¡ je»eli jest
nie krótsza ni» 60% ostatniej prostej �brzegowej�. Przykªady znaczników wykrytych i zmierzo-
nych opisywan¡ metod¡ przedstawiaj¡ rysunki 7.27.a, 7.27.b, 7.27.c i 7.27.d.

Rysunek 7.27: Przykªadowe ksztaªty znaczników daj¡cych si¦ zmierzy¢ opisywan¡ metod¡
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a) b)

c)

Rysunek 7.28: Wykrywanie i pomiar rozmiarów znaczników wpisanych w prostok¡t: a) litera
H, b) ramka, c) litera U

W przypadku gdy zewn¦trzny ksztaªt znacznika odbiega od prostok¡tnego (na rysunku
7.27.c i 7.27.d, w pobli»u brzegów prostok¡ta opisanego na znaczniku nie powinny znajdowa¢ si¦
inne obiekty widoczne przy wyodr¦bnianiu obiektu podstawowego. Przykªad tak zakªóconego
znacznika przedstawia rysunek 7.29. Nie ka»de zakªócenie w obszarze prostok¡ta opisanego na
znaczniku mo»e znieksztaªci¢ równania prostych brzegowych i w zwi¡zku z tym wspóªrz¦dne
naro»ników. Zakªócaj¡cy wpªyw na równania linii mog¡ mie¢ tylko kraw¦dzie �obcego�
obiektu poªo»one w pobli»u brzegu prostok¡ta opisanego na znaczniku i równolegªe
do tej kraw¦dzi. Przykªad zakªóce« ksztaªtu pokazuje rysunek 7.30 - s¡ one spowodowane
kraw¦dzi¡ i cieniem blisko prawej strony znacznika. W przedstawianym konkretnym przypadku
(obraz jest w odcieniach szaro±ci) rozwi¡zaniem problemu mo»e by¢ progowanie jasno±ci oparte
na ±redniej lokalnej jasno±ci, opisane w [53].

Rysunek 7.29: Schemat znacznika z zakªóceniem, które mo»e znieksztaªci¢ pomiary
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a) b)

Rysunek 7.30: Niedokªadne okre±lenie rozmiaru znacznika spowodowane naªo»eniem znieksz-
taªce« oraz s¡siedztwem innych obiektów (po prawej stronie)
.

Warto±¢ Minimum Maksimum �rednia warto±¢ Wariancja
X0 297,3 297,6 297,35 0,01
Y0 294,4 294,9 294,54 0,02
X1 358,4 358,7 358,61 0
Y1 297,3 297,4 297,46 0,01
X2 294,8 295,2 295,17 0,01
Y2 395,3 396,2 395,67 0,04
X3 358,0 358,3 358,15 0
Y3 403,7 404,3 403,91 0,03

Tablica 7.6: Wªasno±ci statystyczne wyznaczania wspóªrz¦dnych naro»ników znacznika dla 1000
próbek.

7.3.5 Dokªadno±¢ wykrywania kraw¦dzi
Ze wzgl¦du na u±rednianie danych, zmienna losowa warto±ci ma maª¡ wariancj¦. Tabela 7.6
przedstawia wyniki uzyskane podczas jednego z testów. Test polegaª na wyznaczeniu wspóªrz¦d-
nych znacznika 1000 razy przy nieruchomej kamerze.

Rysunek 7.31 przedstawia rozkªad zmiennej losowej Y2, która w omawianym przykªadzie
ma najwi¦ksz¡ wariancj¦.

Z rozkªadów zamieszczonych w tabeli 7.6 i na rysunku 7.31 wynika, »e wariancja wspóªrz¦d-
nych traktowanych jako zmienne losowe jest maªa. Mo»na przyj¡¢, »e nie popeªnia si¦ du»ego
bª¦du przyjmuj¡c »e warto±¢ uzyskana z jednego pomiaru jest warto±ci¡ dokªadn¡. Dla zmien-
nej Y2 prawdopodobie«stwo uzyskania warto±ci 395, 6 wynosi 0,7. Warto±ci skrajne uzyskane
podczas testu ró»ni¡ si¦ bardzo maªo, mniej ni» 1 piksel. Bª¡d wynikaj¡cy z tego podej±cia
jest mniejszy ni» bª¡d wprowadzany przez korekcj¦ geometrii, wynosz¡cy 1 piksel (zob rozdz.
4.3.2).

Przy zaokr¡gleniu wspóªrz¦dnych do 1 piksla mo»na uzyska¢ co najwy»ej 2 warto±ci wspóª-
rz¦dnych. Rzeczywista rozdzielczo±¢ metody pomiaru wspóªrz¦dnych przez regresj¦ wynosi
mniej ni» 1 piksel. Dowodem jest zmniejszenie minimalnego bª¦du lokalizacji opartej na opi-
sanych pomiarach znacznika z 15 cm przy zaokr¡glaniu do 1 piksla do 2 cm przy zachowaniu
cz¦±ci uªamkowej, co opisano w rozdziaªach 8 i 9. Zmiana bª¦du lokalizacji przy zachowaniu
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Rysunek 7.31: Rozkªad zmiennej losowej Y2, jako najbardziej rozproszona dystrybucja

cz¦±ci uªamkowej wspóªrz¦dnych wynosi prawie jeden rz¡d, ale zale»no±¢ bª¦dów lokalizacji od
bª¦du wspóªrz¦dnych nie jest liniowa. Mo»na przyj¡¢, »e podaj¡c wynik z dokªadno±ci¡ do 0,1
piksla ostatnia cyfra jest znacz¡ca, a mo»e nawet dokªadna.
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Rozdziaª 8

Proponowana metoda lokalizacji

W niniejszym rozdziale opisano technik¦ wyznaczania poªo»enia kamery (zamontowanej na
robocie) wzgl¦dem znacznika. Znacznik musi by¢ wykrywalny metodami opisanymi w rozdziale
7. Warunek ten speªnia znacznik jednobarwny i o zewn¦trznym ksztaªcie prostok¡tnym lub do-
brze wpisuj¡cym si¦ w prostok¡tn¡ obwiedni¦ (zob. rozdziaª 7.3). W dalszej cz¦±ci pracy
przyj¦to dla uproszczenia, »e znacznik jest prostok¡tem. W przypadku innych ksztaªtów
znaczników sªowo �prostok¡t� odnosi si¦ do prostok¡tnej obwiedni znacznika. Lokalizacja na
podstawie znacznika prostok¡tnego wymaga uprzedniej detekcji i pomiarów znacznika. W
niniejszym rozdziale przyj¦to, »e znacznik zostaª znaleziony w obrazie, zidenty�kowany i zmie-
rzony za pomoc¡ metod opisanych w rozdziale 7. Lokalizacja wzgl¦dem znacznika wymaga
uprzedniego wyznaczenia dªugo±ci zewn¦trznych kraw¦dzi pionowych znacznika, azymutu tych
kraw¦dzi wzgl¦dem osi optycznej kamery i odlegªo±ci do tych kraw¦dzi od ogniska kamery.

Rzut z góry znacznika widzianego przez kamer¦ przedstawia rysunek 8.1. Wszystkie wyzna-
czone wzory umo»liwiaj¡ce wyznaczenie poªo»enia maj¡ pocz¡tek w schemacie 8.1. Elementy
staªe ukªadu to znacznik i jego znana szeroko±¢ (S). Elementy mierzone to:

• odlegªo±¢ od ogniska kamery do prawego brzegu znacznika, oznaczana dalej symbolem
D1,

• odlegªo±¢ od ogniska kamery do lewego brzegu znacznika D2,

• k¡t widzenia szeroko±ci znacznika β,

• odlegªo±¢ od ogniska do pªaszczyzny znacznika Y,

• odlegªo±¢ od prawego brzegu znacznika do punktu najbli»szego do ogniska na pªaszczy¹nie
znacznika X,

• k¡t mi¦dzy osi¡ optyczn¡ kamery a kierunkiem prostopadªym do pªaszczyzny znacznika
α.

We wszystkich obliczeniach pomini¦to ogniskow¡ kamery f. Pozwala to na uproszczenie
oblicze« i przedstawienie przejrzystszych wyra»e« opisuj¡cych wspóªrz¦dne, które i tak s¡
do±¢ skomplikowane. W eksperymentach stosowano kamery o bardzo krótkich ogniskowych,
wynosz¡cych kilka mm.

We wszystkich dotycz¡cych lokalizacji stosowano ukªad wspóªrz¦dnych zwi¡zany ze znacz-
nikiem, zorientowany jak na rysunku 8.2. Mo»e on by¢ ukªadem globalnym, lub przesuni¦tym
wzgl¦dem ukªadu globalnego lokalnym ukªadem znacznika.
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Rysunek 8.1: Elementy geometryczne ukªadu znacznika i kamery
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Rysunek 8.2: ukªad wspóªrz¦dnych zwi¡zany ze znacznikiem
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Poniewa» znacznik zostaª zidenty�kowany, znane s¡ zarówno jego rzeczywiste rozmiary (w
jednostkach metrycznych), jak i rozmiary obrazowe � szeroko±¢ obrazowa oraz wysoko±ci prawej
i lewej kraw¦dzi. Znajomo±¢ wymienionych trzech wielko±ci mierzonych oraz rzeczywistej sze-
roko±ci znacznika i wysoko±ci obu kraw¦dzi pozwala na wyznaczenie bezpo±rednie odlegªo±ciD1
i D2 oraz k¡ta β. Poªo»enie kamery wzgl¦dem znacznika, opisywane przez X, Y i α, mo»na
wyznaczy¢ dwoma metodami.

W pierwszej metodzie poz¦ robota wyznacza si¦ na podstawie znanej szeroko±ci znacznika,
zmierzonej odlegªo±ci do jednej z pionowych kraw¦dzi znacznika oraz obserwowanej szeroko±ci
k¡towej znacznika, co opisano w rozdziale 8.4. Schematycznie etapy pozycjonowania przed-
stawia rysunek 8.3. Szeroko±¢ znacznika S jest znana przed pomiarem. Na podstawie zmierzo-
nej odlegªo±ci D1 oraz k¡ta β i twierdzenia sinusów wyznacza si¦ warto±¢ k¡ta γ1. Przedtem
trzeba ustali¢ czy jest to k¡t ostry czy rozwarty, do tego wystarczy porówna¢ ze sob¡ odlegªo±ci
do obu kraw¦dzi znacznika. Nast¦pnie wyznacza si¦ k¡t γ2 i znane s¡ wszystkie k¡ty, co pozwala
na ustalenie pozy robota. Metoda jest do±¢ dokªadna, jednak ma du»e martwe pole w obszarze
przed znacznikiem. W martwej stre�e mo»liwe jest wyznaczenie odlegªo±ci mi¦dzy robotem a
kraw¦dzi¡ znacznika, ale nie jest mo»liwe wyznaczenie odlegªo±ci oznaczonej jako X na rysunku
8.2. Obecno±¢ martwego pola wynika z praktycznie jednakowej szeroko±ci k¡towej znacznika
obserwowanego z ró»nych miejsc przy samej odlegªo±ci od kraw¦dzi. Poniewa» w metodzie
potrzeba odlegªo±ci do jednej z dwu pionowych kraw¦dzi znacznika, mo»na wyznaczy¢ poz¦
robota na podstawie odlegªo±ci do lewej lub prawej kraw¦dzi znacznika. Rozkªad stref dla tej
metody przedstawia rysunek 8.4.

Rysunek 8.3: Schemat etapów wyznaczania pozycji robota metod¡ opart¡ o pomiar jednej
odlegªo±ci: a) wielko±ci mierzone bezpo±rednio (D1, β) i znane (S); b) wielko±ci wyznaczane
po±rednio (γ1, γ2); c) pozycja robota (X i Y)

W drugiej z metod pozycjonowania wyznacza si¦ poz¦ robota na podstawie znanej szeroko±ci
znacznika oraz zmierzonych odlegªo±ci do obu kraw¦dzi znacznika, co opisano w rozdziale 8.5.
Metoda jest mniej dokªadna ni» poprzednia, jednak nie ma martwej strefy przed znacznikiem.
Schematycznie etapy pozycjonowania przedstawia rysunek 8.5. Znaj¡c wielko±ci D1, D2 i S
mo»na wyznaczy¢ wszystkie k¡ty, w szczególno±ci k¡t γ2. Przy wyznaczaniu wspóªrz¦dnych X i
Y znajomo±¢ warto±ci tego k¡ta nie jest potrzebna, poniewa» mo»na wyprowadzi¢ wzory dla X
i Y zale»ny tylko od D1, D2 i S (zob rozdz. 8.5). Metoda jest mniej dokªadna od poprzedniej,
i ma mniejsz¡ stref¦ przydatno±ci � zob. rys. 8.6.

Ró»nice w dokªadno±ci metod pozycjonowania wynikaj¡ z ilo±ci przeksztaªce« mierzonych
wielko±ci. Pierwsz¡ wyznaczan¡ wielko±ci¡ s¡ azymuty kraw¦dzi β1 i β2, na ich podstawie
oraz widocznych wysoko±ci mo»na ustali¢ odlegªo±ci D1 i D2. W metodzie pierwszej (z jedn¡
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Rysunek 8.4: Strefy dokªadno±ci lokalizacji metod¡ z jedn¡ odlegªo±ci¡

Rysunek 8.5: Schemat etapów wyznaczania pozycji robota metod¡ opart¡ o pomiar dwu
odlegªo±ci: a) wielko±ci mierzone bezpo±rednio (D1, D2, β) i znane (S); b) pozycja robota
(X i Y)

Rysunek 8.6: Strefy dokªadno±ci lokalizacji metod¡ z dwoma odlegªo±ciami
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odlegªo±ci¡ do kraw¦dzi) wyznacza si¦ bezpo±rednio 2 wielko±ci (β1 i β), oraz jedn¡ warto±¢ za-
le»n¡ D1. W metodzie drugiej (z dwoma odlegªo±ciami) wyznacza si¦ dwie wielko±ci bezpo±red-
nio (β1 i β2), oraz dwie wielko±ci zale»ne D1 i D2.

Strefy przydatno±ci obu metod uzupeªniaj¡ si¦ umo»liwiaj¡c dokªadn¡ lokalizacj¦ w caªym
obszarze przed znacznikiem, pod warunkiem »e k¡t mi¦dzy osi¡ kamery a pªaszczyzn¡ znacznika
nie jest zbyt ostry, tzn. jest powy»ej 15o.

8.1 Wyznaczenie azymutu do obiektu
Wyznaczenie azymutu jest podstaw¡ do wyznaczenia odlegªo±ci kamery od obiektu lub jego
cz¦±ci. Azymut wyznacza si¦ na podstawie wspóªrz¦dnych ekranowych obiektu oraz parametrów
wyznaczanych podczas kalibracji kamery w rozdziale 4. Rzut z góry prezentuje rysunek 8.7.
Znaczenie parametrów jest identyczne jak na rysunku 4.12:

• Distcm oznacza odlegªo±¢ od ogniska kamery do siatki kalibruj¡cej w jednostkach me-
trycznych,

• DXcm oznacza szeroko±¢ pola widzenia siatki kalibruj¡cej po kalibracji w jednostkach
metrycznych,

• DLXp oznacza wspóªrz¦dn¡ X kierunku osi optycznej w pikslach po korekcji obrazu,
za± DLXcm odlegªo±¢ w jednostkach metrycznych mi¦dzy brzegiem pierwszej widocznej
kratki z lewej strony (po korekcji obrazu) a punktem w który jest skierowana o± optyczna
kamery. Schematycznie przedstawiono ukªad wspóªrz¦dnych na rysunku 8.2. Oznaczenia
te stosowano we wszystkich wzorach tego rozdziaªu.

Rysunek 8.7: Parametry niezb¦dne do wyznaczenia azymutu do obiektu

Dodatkowo, Hp oznacza wspóªrz¦dn¡ obrazow¡ X obiektu do którego wyznacza si¦ azymut
(w pikslach). Azymut oznaczono symbolem β. Symbolem Hcm oznaczono odlegªo±¢ mi¦dzy
brzegiem pierwszej widocznej kratki z lewej (na obrazie kalibruj¡cym) a obiektem gdyby zostaª
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naniesiony na siatk¦ kalibruj¡c¡ (i byªby tak samo widoczny jak podczas pomiaru). Podstawowy
wzór jest nast¦puj¡cy:

β = arctan
(Hcm −DLXcm) w jednostkach metrycznych

Distcm
. (8.1)

Licznik równania (8.1) mo»na wyznaczy¢ ze wzoru (8.2):
Hcm −DLXcm

DXcm

=
Hp −DLXp

DXp

, (8.2)

gdzie DXp oznacza szeroko±¢ obrazu po korekcji w pikslach. Ostatecznie azymut wyra»a si¦
wzorem:

β = arctan
(Hp −DLXp) ∗ DXcm

DXp ∗ Distcm
. (8.3)

Poni»ej przedstawiono obliczenia wykazuj¡ce stabilno±¢ funkcji azymutu, przede wszystkim
jej ci¡gªo±¢. Jednocze±nie pokazano wra»liwo±¢ funkcji wyznaczaj¡cej azymut na maªe bª¦dy
(ró»nice) warto±ci wej±ciowych. Azymut wyznacza si¦ wedªug równania (8.3). Stabilno±¢ spraw-
dzono wyznaczaj¡c pochodne wg wszystkich warto±ci. Jako zmienne traktuje si¦ warto±ci
mierzone oraz staªe wyznaczone podczas kalibracji kamery. Równania (8.4) ÷ (8.7) opisuj¡
pochodne cz¡stkowe wzgl¦dem zmiennych równania (8.3), odpowiednio wzgl¦dem warto±ci H
oraz parametrów kamery: DLXcm, DXcm i Distcm. Mianowniki wszystkich wyra»e« s¡ iden-
tyczne. Dzielenie przez 0 mo»e wyst¡pi¢ tylko w wypadku, gdyby warto±¢ 0 przyj¡ª DXp

(rozmiar poziomy obrazu), DXcm czyli szeroko±¢ obszaru podczas kalibracji lub Distcm, czyli
odlegªo±¢ mi¦dzy ogniskiem kamery a siatk¡ podczas kalibracji. Wszystkie te wielko±ci s¡ zawsze
dodatnie, wi¦c funkcja wyznaczaj¡ca azymut jest ci¡gªa. W niekorzystnym przypadku mo»e
wyst¡pi¢ Hp −DLXp = 0, ale nie spowoduje to dzielenia przez 0. Warto±ci liczbowe pochod-
nych powstaªy z podstawienia do wzorów (8.4) ÷ (8.7) warto±ci wyznaczonych dla kamery
stosowanej w badaniach: DXp = 722px, DXcm = 19cm, Distcm = 16cm, DLXp = 418px.
Warto±ci liczbowe wyra¹nie wskazuj¡ na maª¡ wra»liwo±¢ wyników na wahania i bª¦dy danych
wej±ciowych oraz parametrów kalibracji. Najbardziej znacz¡ce (o jednakowej wadze) s¡ bª¦dy
wyznaczenia poªo»enia obiektu Hp oraz poªo»enia osi optycznej w obrazie DLXp, za± kilkana±cie
razy mniejsze znaczenie maj¡ bª¦dy wyznaczenia odlegªo±ci Distcm i DXcm.

∂β

∂Hp

=
DistcmDXcmDXp

(Hp −DLXp)2DX2
cm + Dist2cmDX2

p

=
608

369664 + (Hp −DLXp)2
(8.4)

∂β

∂DLXp

= − DistcmDXcmDXp

(Hp −DLXp)2DX2
cm + Dist2cmDX2

p

= − 608

369664 + (Hp −DLXp)2
(8.5)

∂β

∂DXcm

=
Distcm(Hp −DLXp)XImg

(Hp −DLXp)2DX2
cm + Dist2cmX2

Img

=
32(X −DLXcm)

369664 + (Hp −DLXp)2
(8.6)

∂β

∂Distcm
=

DXcm(Hp −DLXp)DXp

(Hp −DLXp)2DX2
cm + Dist2cmDX2

p

= − 38(X −DLXcm)

369664 + (Hp −DLXp)2
(8.7)

Jako±¢ pomiaru okre±lono jego wra»liwo±ci¡ na bª¡d warto±ci wej±ciowej. Wykresy bª¦du
k¡ta dla przyj¦tych bª¦dów wej±ciowych przedstawia rysunek 8.8. Z danych pomiarowych za-
mieszczonych w rozdziale 7.3 wynika, »e bª¡d warto±ci wej±ciowej jest mniejszy ni» 1 piksel.
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Zakªadam, »e wynosi on dla wykresu 8.8.a 1 piksel i dla 8.8.b −1 piksel. Z wykresu wynika, »e
warto±¢ bª¦du i rozdzielczo±¢ pozioma s¡ du»o mniejsze ni» 1 stopie«, a nawet 0, 1 stopnia, co
jest oczywiste je»eli porówna si¦ poziom¡ rozdzielczo±¢ liniow¡ obrazu (720 piksli po korekcji)
z k¡tem widzenia kamery wnosz¡cym ok 50o. Dla ró»nych kamer warto±ci parametrów modelu
(zob rozdz 4) s¡ ró»ne, jednak zawsze rozdzielczo±¢ k¡towa i bª¡d azymutu s¡ znacznie mniejsze
ni» 1o.

a)
-400 -200 200 400

X @cmD

0.075

0.08

0.085

0.09

Blad azymutu@stopnieD

b)
-400 -200 200 400

X @cmD

-0.085

-0.08

-0.075

-0.07

Blad azymutu@stopnieD

Rysunek 8.8: Zale»no±¢ bª¦du wyznaczenia azymutu od bª¦du wej±ciowych wspóªrz¦dnych
wynosz¡cego: a) +1 piksel, b) -1 piksel
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8.2 Wyznaczenie odlegªo±ci do obiektu o znanej wysoko±ci

Pomiar odlegªo±ci odbywa si¦ na podstawie porównania znanej wysoko±ci obiektu z wysoko±ci¡
obrazow¡. Na obrazie mierzy si¦ widoczn¡ wysoko±¢ obiektu oraz jego odlegªo±¢ od punktu
przeci¦cia osi optycznej z obrazem. Na rysunku 8.9 przedstawiono oznaczenie symboliczne
wielko±ci mierzonych oraz rzut widoku obiektu na pªaszczyzn¦ obrazu kalibruj¡cego. Znan¡
wysoko±¢ obiektu oznaczono jako V , za± jego odlegªo±¢ w pªaszczy¹nie poziomej od osi optycznej
kamery jako H. Wielko±ci te s¡ wyra»one w metrycznych jednostkach miary odlegªo±ci.

V

βDist X
D

D
camY

cam cam

Ff

r

Hp

Vp
H

Rysunek 8.9: Wyznaczanie odlegªo±ci do obiektu o znanej wysoko±ci

W rzucie z góry, zamieszczonym na rysunku 8.10, pokazano, »e wysoko±¢ obrazowa obiektu
Vp zale»y od odlegªo±ci mi¦dzy ogniskiem kamery a pªaszczyzn¡ prostopadª¡ do osi optycznej
zawieraj¡c¡ widoczny obiekt. Jest to spowodowane rzutowaniem obiektów z tej samej odlegªo±ci
na jedn¡ pªaszczyzn¦ podczas korekcji obrazu (zob. rozdziaª 4). Zale»no±¢ t¦ uwzgl¦dniono przy
wyprowadzeniu (wzoru 8.12).

Dr

D

β

Kierunek osi optycznej

Rysunek 8.10: Wyznaczanie odlegªo±ci do obiektu: rzut z góry

Na wszystkich wykresach w niniejszym rozdziale przyj¦to nast¦puj¡ce rozmiary znacznika:
wysoko±¢ V = 70cm, szeroko±¢ H = 50cm. S¡ to rozmiary jednego ze znaczników stosowanych w
eksperymentach. Z kolei na obrazie zmierzon¡ odlegªo±¢ od osi optycznej oznaczono Hp−DLXp,
za± zmierzon¡ wysoko±¢ � Vp. Obie te warto±ci wyra»one s¡ w pikslach. Z danych uzyskanych
podczas kalibracji kamery mo»na uzyska¢ odpowiadaj¡ce im warto±ci Hcm i Vcm wyra»one w
jednostkach metrycznych. S¡ to wysoko±¢ obiektu i jego poªo»enie w poziomie jakie miaªby
obiekt naniesiony na siatk¦ kalibruj¡c¡, przy zaªo»eniu »e obiekt na siatce kalibruj¡cej wygl¡da
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tak samo widoczny jak podczas pomiaru. Oznaczaj¡c rozdzielczo±¢ poziom¡ i pionow¡ obrazu
jako DXp i DYp i rozwa»aj¡c rzut obrazu na pªaszczyzn¦ otrzymuje si¦ nast¦puj¡ce równania:

Hm =
Hp −DLXp

DXp

DXcm, (8.8)

Vm =
Vp

DYp

DYcm. (8.9)

Nast¦puj¡ce równania wyznaczaj¡ odlegªo±¢ D obiektu od ogniska kamery:

Dr = Distcm ∗ V

Vm

= Distcm
DYp ∗ V

Vp ∗DYcm

, (8.10)

β = arctan
Hm

Distcm
= arctan

(Hp −DLXp)DXcm

DXpDistcm
, (8.11)

D =
Dr

cos β
= Dr

√
1 + tan2 β = Distcm

DYp ∗ V

Vp ∗DYcm

√
1 +

(Hp −DLXcm)2 ∗DX2
cm

DX2
pDist2cm

=

DYp ∗ V

DXp ∗ Vp ∗DYcm

√
DX2

p ∗Dist2cm + (Hp −DLXcm)2 ∗DX2
cm.(8.12)

8.2.1 Dokªadno±¢ wyznaczenia odlegªo±ci
Wra»liwo±¢ odlegªo±ci na bª¡d okre±laj¡ pochodne cz¡stkowe. Pochodne cz¡stkowe odlegªo±ci
wzgl¦dem parametrów kamery wyra»aj¡ równania (8.13) ÷ (8.16). Pochodne cz¡stkowe wzgl¦-
dem wysoko±ci obrazowej obiektu i odlegªo±ci poziomej obiektu od rzutu osi optycznej wyra»aj¡
wzory (8.17) i (8.18). Ze wzgl¦du na skomplikowane równania nie przeprowadzono peªnej anali-
zy tych funkcji, lecz jedynie podano analiz¦ ci¡gªo±ci i oszacowania dokªadno±ci dla okre±lonych
warunków.

Wszystkie pochodne wyra»one wzorami (8.13)÷ (8.16) s¡ ci¡gªe, po warunkiem »e wyra»enie
pod pierwiastkiem jest nie ujemne, a mianowniki wi¦ksze ni» 0. Warunek nieujemno±ci jest
speªniony, je»eli Dist2cmDX2

p >= 0. Warunek ten jest speªniony zawsze, poniewa» s¡ to dwie
staªe dodatnie: odlegªo±¢ przy kalibracji Distcm > 0 i rozmiar obrazu w pikslach DXp. Dla
wspóªrz¦dnej Hp = DLXp drugi skªadnik po pierwiastkiem jest zerowy, a dla innego Hp dodatni.
W mianownikach wszystkich pochodnych wyst¦puj¡ zmienna Vp i staªe dodatnie DXp (rozmiar
pionowy widzianego obiektu i rozdzielczo±¢ pozioma obrazu) oraz wyra»enie obecne we wzorach
(8.4)÷ (8.7) na azymut. Nie powoduj¡ one mo»liwo±ci wyst¡pienia dzielenia przez 0. We wzorze
(8.12) jest dzielenie przez cos β, i pó¹niej si¦ ono upraszcza. Teoretycznie dzielenie przez 0 mo»e
wyst¡pi¢ gdy cos β = 0 ⇒ β = ±π

2
. �adna kamera (je»eli nie zastosuje si¦ np zwierciadªa

parabolicznego) nie pozwala widzie¢ obiektu znajduj¡cego si¦ w kierunku pod k¡tem prostym
do osi optycznej. Mo»na zaªo»y¢, »e cos β 6= 0.

∂D

∂DXcm

=
V DXcm (Hp −DLXcm)2 DYp

DYcm Vp DXp

√
Dist2cmDX2

p + DX2
cm(Hp −DLXp)2

=

70

19

(Hp − 418)2 DXcm

Vp

√
133448704 + DX2

cm(Hp − 418)2
(8.13)
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∂D

∂DYcm

=
V DYp

DY 2
cm Vp DXp

√
Dist2cmDX2

p + DX2
cm(Hp −DLXp)2 =

−980

√
544388 + Hp(Hp − 836)

Vp DY 2
cm

(8.14)

∂D

∂Distcm
=

DistcmV DXpYp

VpDYcm

√
Dist2cmDX2

p + DX2
cm(Hp −DLXp)2

=

101080Distcm

Vp

√
1444Dist2cm + (Hp − 418)2

(8.15)

∂D

∂DLXcm

= − V DX2
cm(Hp −DLXcm)DYp

VpDYcmDXp

√
Dist2cmDX2

p + DX2
cm(Hp −DLXp)2

=

− 70(Hp −DLXcm)

Vp

√
369664 + (Hp −DLXcm)2

(8.16)

∂D

∂Hp

=
V DX2

cm(Hp −DLXp)DYp

VpDYcmDXp

√
Dist2cmDX2

p + DX2
cm(Hp −DLXp)2

=

70(Hp − 418)

Vp

√
544388 + Hp(Hp − 418)

(8.17)

∂D

∂Vp

= − V DYp

DYcm V 2
p DXp

√
Dist2cmDX2

p + DX2
cm(Hp −DLXp)2 =

− 70

V 2
p

√
544388 + Hp(Hp − 836) (8.18)

Dokªadno±¢ wyznaczenia odlegªo±ci jest ograniczona sko«czon¡ rozdzielczo±ci¡ poziom¡ i
pionow¡ obrazu. Dokªadno±¢ wyznaczono licz¡c ró»nic¦ warto±ci funkcji przy zmianie wspóªrz¦d-
nych obrazowych o 1 piksel.

Warto±ci Distcm = 16, 0cm, DXcm = 19, 0cm, DYcm = 28, 0cm, DXp = 722, DYp = 532,
DLXp = 418 wyznaczono podczas kalibracji kamery metod¡ opisan¡ w rozdziale 4.

Odlegªo±¢ D i dokªadno±¢ jej wyznaczenia zale»¡ od k¡ta β, dlatego poni»sze wykresy przed-
stawiaj¡ zale»no±¢ zmiany D od Vp i β. Rysunek 8.11 przedstawia zale»no±¢ wyznaczonej
odlegªo±ci D od rozmiaru obrazowego Vp i odlegªo±ci obrazowej od osi optycznej Hp. Przekroje
tego wykresu wzdªu» osi wysoko±ci obrazowej Vp i odlegªo±ci poziomej od osi optycznej Hp s¡
przedstawione na rysunkach 8.12 i 8.13. Rysunek 8.12 przedstawia zale»no±¢ D od obrazowej
odlegªo±ci poziomej obiektu od osi optycznej Hp dla wybranych warto±ci wysoko±ci obrazowej Vp:
100, 200, 300, 400 i 500 piksli. Zale»no±¢ ta jest rosn¡ca szybciej ni» liniowo. Wpªyw azymutu
na zmierzon¡ odlegªo±¢ nie jest bardzo du»y. Odlegªo±¢ jest tylko elementem umo»liwiaj¡cym
wyznaczenie poªo»enia kamery i pomini¦cie azymutu w modelu powodowaªoby znaczne bª¦dy
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pomiarów. Rysunek 8.13 przedstawia zale»no±¢ odlegªo±ci D od wysoko±ci obrazowej obiektu
V p dla wybranych warto±ci odlegªo±ci od osi optycznej Hp: 0, 100, 200, 300 i 400 piksli.
Zale»no±¢ jest w przybli»eniu hiperboliczna. Z wykresu wynika, »e dla zastosowanej kamery i
znacznika o wysoko±ci 70 cm zakres odlegªo±ci w których znacznik jest dobrze widoczny i mo»na
t¦ odlegªo±¢ mierzy¢ wynosi 5 metrów. Skala wykresów ko«czy si¦ na warto±ci wysoko±ci obra-
zowej Vp = 100px, poniewa» mniejsze rozmiary obrazowe znacznika powoduj¡ gorsz¡ dokªadno±¢
pomiarów i mog¡ utrudnia¢ rozpoznanie znacznika.
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Rysunek 8.11: Zale»no±¢ wyznaczonej odlegªo±ci D od wysoko±ci obrazowej Vp i odlegªo±ci od
osi optycznej Hp
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Rysunek 8.12: Zale»no±¢ wyznaczonej odlegªo±ci D odlegªo±ci od osi optycznej Hp

Zdolno±¢ rozdzielcz¡ wyznaczenia odlegªo±ci okre±lono jako maksymalny bª¡d pomiaru przy
najbardziej niekorzystnej kombinacji zakªóce« wszystkich warto±ci wyznaczanych z obrazu.
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Rysunek 8.13: Zale»no±¢ wyznaczonej odlegªo±ci D od wysoko±ci obrazowej Vp

Przyj¦ty bª¡d wyznaczenia poªo»enia brzegu obiektu w obrazie wynosi jeden piksel. Zdolno±¢
rozdzielcz¡ wyznaczono przy zmianie odlegªo±ci poziomej Hp, zwi¡zanej z azymutem, o 1 piksel
oraz wysoko±ci Vp o dwa piksle (poniewa» Vp wyznaczaj¡ wspóªrz¦dne dwóch punktów). Ry-
sunek 8.14 przedstawia ró»nic¦ odlegªo±ci D przy zmianie wysoko±ci obrazowej Vp o a) jeden
piksel i b) dwa piksle dla warto±ci Hp wynosz¡cych kolejno 0, 100, 200, 300 i 400 piksli. Ry-
sunek 8.15 przedstawia ró»nic¦ odlegªo±ci D przy odlegªo±ci obrazowej od osi optycznej Hp o
jeden piksel. Funkcje te zostaªy wyznaczone jako ró»nica warto±ci funkcji D(Hp, Vp). Przykªad
dla Vp = 100 i bª¦du 2 piksli przedstawia równanie (8.19):

∆D(Hp)|Vp=100,∆Vp=2 = D(Hp, Vp = 102)−D(Hp, Vp = 100) (8.19)

Z wykresów tych wynikaj¡ nast¦puj¡ce wnioski:

• wpªyw bª¦du odlegªo±ci obrazowej od osi optycznej Hp jest kilkana±cie razy mniejszy ni»
taki sam bª¡d wysoko±ci obrazowej Vp;

• bª¡d odlegªo±ci spowodowany bª¦dem wysoko±ci obrazowej Vp ro±nie proporcjonalnie do
bª¦du Vp;

• najmniejszy bª¡d wyst¦puje gdy obiekt znajduje si¦ na osi optycznej kamery.

Dla znacznika o wysoko±ci 70 cm oczekiwane bª¦dy maksymalne pomiaru odlegªo±ci nie powinny
by¢ wi¦ksze ni» 10 cm (w zakresie 1-5 metrów). W przypadku znacznika o mniejszej wysoko±ci,
proporcjonalnie zmniejsza si¦ u»ytkowy zakres odlegªo±ci.

W bardziej zªo»onym, ale maj¡cym znaczenie praktyczne przypadku, interesuj¡ca jest dok-
ªadno±¢ wyznaczenia odlegªo±ci zale»na od poªo»enia kamery w lokalnym i globalnym ukªadzie
wspóªrz¦dnych i przy ró»nych kierunkach patrzenia kamery. W celu wyznaczenia tych zale»no±ci
wprowadzono funkcje pomocnicze:

• rzeczywista wysoko±¢ obrazowa V lp = V lp(βn, Dn),

• rzeczywista odlegªo±¢ obrazowa obiektu od osi optycznej Hlp = Hlp(βn, Dn).
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Rysunek 8.14: Zale»no±ci zmiany warto±ci (czyli mo»liwego bª¦du) wyznaczonej odlegªo±ci D
od odlegªo±ci od osi optycznej Hp przy zmianie Vp o a) 1 piksel i b) 2 piksle. Warto±ci wysoko±ci
obrazowych wynosz¡ 100, 200, 300, 400 i 500 piksli
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Rysunek 8.15: Zale»no±¢ bª¦du odlegªo±ci D od wysoko±ci obrazowej Vp przy zmianie Hp o
jeden piksel dla Odlegªo±ci poziomych Hp wynosz¡cych 100, 200, 300, 400 piksli
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Funkcje te oznaczaj¡ oczekiwane poªo»enie i wysoko±¢ obiektu w obrazie przy wyznaczonych
a priori: odlegªo±ci D � oznaczanej jako Dn oraz β � oznaczanej jako βn dla lokalnego ukªadu
wspóªrz¦dnych biegunowych robota. Warto±ci te s¡ wyznaczane jako liczby rzeczywiste, z po-
mini¦ciem sko«czonego rozmiaru piksla. Warto±¢ Hlp zale»y w lokalnym ukªadzie wspóªrz¦d-
nych tylko od k¡ta β i parametrów kamery, za± V lp od odlegªo±ci D, k¡ta β i parametrów
kamery:

Hlp =
DistcmDXp tan βn

DXcm

(8.20)

V lp =
DistcmDYpV

DYcmDn cos βn

(8.21)

Rzeczywiste warto±ci wspóªrz¦dnych i rozmiarów s¡ liczbami caªkowitymi je»eli liczy si¦
piksle, lub rzeczywistymi je»eli wyznaczono je na podstawie równa« prostych. Bª¡d maksymalny
wspóªrz¦dnych zale»y od przyj¦tego maksymalnego bª¦du poªo»enia i rozmiaru. Wyznaczenie
tego bª¦du opisano w rozdziale 7.3 � zwykle jest on mniejszy ni» 1 piksel. Bª¡d pomiaru dla
okre±lonych X, Y , α wyznacza si¦ nast¦puj¡co:

• Wyznaczenie Dn i βn na podstawie X, Y i α,

• Wyznaczenie Hlp i V lp,

• Znieksztaªcenie Hlp i/lub V lp o okre±lon¡ warto±¢, wynikaj¡c¡ z przyj¦tego maksymalnego
bª¦du wspóªrz¦dnych,

• Wyznaczenie X, Y i α dla znieksztaªconych Hlp i V lp i porównanie z warto±ciami pocz¡t-
kowymi.

Opisany schemat wyliczenia maksymalnego bª¦du pomiaru zastosowano tak»e dla metod
wyznaczania poªo»enia opisanych w rozdziaªach 8.4 i 8.5. Poni»sze wykresy sporz¡dzono dla
przesuni¦¢ (maksymalnych bª¦dów) wspóªrz¦dnych:

• w poziomie (Hp) o 1 piksel - rysunek 8.16;

• w pionie (Vp) o 1 piksel - rysunek 8.17;

• w pionie (Vp) o 2 piksle - rysunek 8.18;

• jednocze±nie w poziomie (Hp) o 1 piksel i w pionie (Vp) o 2 piksle - rysunek 8.19.

Z przedstawionych wykresów wynika, »e decyduj¡ce znaczenie dla dokªadno±ci ma bª¡d
wysoko±ci obrazowej Vp. Bª¡d wyznaczonej odlegªo±ci D jest wi¦kszy je»eli o± optyczna kamery
jest skierowana na obiekt, poniewa» zmiana wysoko±ci obrazowej powoduje pozorne przesuni¦cie
obiektu wzdªu» osi odchylonej w poziomie od mierzonej odlegªo±ci o k¡t β.
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Rysunek 8.16: Bª¡d wyznaczenia odlegªo±ci w ukªadzie lokalnym przy przesuni¦ciu Hlp o 1
piksel a) w cm b) procentowy
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Rysunek 8.17: Bª¡d wyznaczenia odlegªo±ci w ukªadzie lokalnym przy przesuni¦ciu V lp o 1
piksel a) w cm b) procentowy
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Rysunek 8.18: Bª¡d wyznaczenia odlegªo±ci w ukªadzie lokalnym przy przesuni¦ciu V lp o 2
piksle a) w cm b) procentowy

a)

200

400

600

Odleglosc Dn @cmD

-40

-20

0

20

40

Kat Alfan

0

5

10

15

Blad odleglosci @cmD

200

400

600

Odleglosc

b)

200

400

600

Odleglosc Dn @cmD

-40

-20

0

20

40

Kat Alfan

0

1

2

Blad odleglosci @cmD

200

400

600

Odleglosc

Rysunek 8.19: Bª¡d wyznaczenia odlegªo±ci w ukªadzie lokalnym przy przesuni¦ciu Hlp o 1
piksel a) w cm b) procentowy i V lp o 2 piksle
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8.3 Wyznaczenie k¡ta widzenia znacznika
K¡t ten wyznacza si¦ przez analiz¦ rzutu z góry sceny z kamer¡ obserwuj¡c¡ znacznik, przed-
stawionego na rysunku 8.3. Elementy wyró»nione s¡ wyznaczone podczas kalibracji kamery:

• odlegªo±¢ od ogniska kamery do pªaszczyzny siatki kalibruj¡cej Distcm,

• szeroko±¢ obszaru widzianego po korekcji obrazu, wyra»ona w jednostkach metrycznych
DXcm i w pikslach DXp.

• odlegªo±¢ pozioma rzutu osi optycznej od lewego brzegu obrazu wyra»ona w jednostkach
metrycznych DLXcm i w pikslach DLXp.

Elementami mierzonymi bezpo±rednio w obrazie s¡ wspóªrz¦dne brzegów znacznika oznac-
zone jako H1 i H2.

β

F

DLX
cmDXcm

cm

H1
H2

12 ββ

Dist

Rysunek 8.20: Wyznaczanie k¡ta β widzenia znacznika

Mo»liwe jest dwojakie post¦powanie: wyznaczenie dªugo±ci boków w trójk¡cie FH1H2 i
nast¦pnie wyznaczenie k¡ta β korzystaj¡c z twierdzenia cosinusów lub wyznaczenie k¡tów skªa-
dowych β1 i β2, a nast¦pnie k¡ta β jako ich sumy. Poni»ej przedstawiono oba przypadki oraz
szczegóªowe wyprowadzenie wzoru na k¡t ko«cowy. Wzór ko«cowy jest identyczny niezale»nie
od metody wyznaczania go. Poniewa» rzeczywiste warto±ci k¡ta β nie przekraczaj¡ 30o, (je»eli
kamera jest bli»ej znacznika, jego wysoko±¢ zazwyczaj przekracza wysoko±¢ obrazu), lepiej
stosowa¢ obliczenia warto±ci po±rednich oparte na funkcji arcus tangens.
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Wprowadzono nast¦puj¡ce oznaczenia boków trójk¡ta FH1H2:

H1cm =
H1p ∗DXcm

Xp

,

H2cm =
H2p ∗DXcm

Xp

,

AX = H1cm −H2cm =
(H1p −H2p) ∗DXcm

DXp

,

A1 =
√

Dist2cm + (H1cm −DLXcm)2,

A2 =
√

Dist2cm + (H2cm −DLXcm)2,

gdzie H1p i H2p oznaczaj¡ wspóªrz¦dne poziome brzegów znacznika wyra»one w pikslach, za±
H1cm i H2cm te same wspóªrz¦dne rzutowane na siatk¦ kalibruj¡c¡ wyra»one w jednostkach
metrycznych. A1 i A2 to odlegªo±ci od ogniska kamery do punktów przeci¦cia pªaszczyzny
kalibruj¡cej z prostymi ª¡cz¡cymi ognisko z brzegami znacznika, za± AX � odlegªo±¢ mi¦dzy
punktami przeci¦cia. Schematycznie przedstawiono to na rysunku 8.21.

β

A2

AX

A1
F

H1

H2

Rysunek 8.21: Schemat oznacze« boków trójk¡ta FH1H2

Prawdziwe s¡ nast¦puj¡ce zale»no±ci (na podstawie tw. cosinusów):

AX2 = A12 + A22 − 2A1A2 cos β, (8.22)

β = arccos
A12 + A22 − AX2

2A1A2
. (8.23)

Dla drugiego wariantu wprowadzono tymczasowe oznaczenia:

B1 = H1cm −DLXcm =
(H1p −DLXp) ∗DXcm

DXp

,

B2 = H2cm −DLXcm =
(H2p −DLXp) ∗DXcm

DXp

.
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Prawdziwe s¡ nast¦puj¡ce zale»no±ci:

tan β1 =
B1

Distcm
, (8.24)

tan β2 =
B2

Distcm
, (8.25)

β1 = arctan
B1

Distcm
, (8.26)

β2 = arctan
B2

Distcm
, (8.27)

β = β1− β2. (8.28)

Ostatecznie zale»no±¢ k¡ta β od wspóªrz¦dnych obiektu H1, H2 oraz poªo»enia osi optycznej
w obrazie opisuje wzór (8.29):

β = arctan
DXcm(H1p −DLXp)

DistcmDXp

− arctan
DXcm(H2p −DLXp)

DistcmDXp

(8.29)

8.3.1 Dokªadno±¢ wyznaczenia k¡ta
Oczywistym ograniczeniem dokªadno±ci pomiaru jest sko«czona rozdzielczo±¢ obrazu w pik-
slach. Dlatego analiza dokªadno±ci obu metod powinna wyznaczy¢ zmian¦ k¡ta β przy zmianie
o jeden piksel warto±ci H1 i H2 dla obu metod.

Warto±ci Distcm = 16, 0cm, Xcm = 19, 0cm, Xp = 722, DLXp = 418 zostaªy wyznaczone
podczas kalibracji kamery (rozdziaª 4). Dla tych parametrów kamery k¡t β wyznacza si¦ wedªug
równania (8.30):

β =
180

π
(arctan 0, 00164931(X1p − 418)− arctan 0, 00164931(X2p − 418)) (8.30)

Wykres zamieszczony na rysunku 8.22 przedstawia zale»no±¢ k¡ta β od warto±ci B1 i B2
wyra»onych w pikslach. Wykres 8.23 przedstawia przekrój przez wykres dla B2=300 piksli.
Jak wida¢, wykres przypomina funkcj¦ tangens. W zakresie k¡tów mierzonych w rzeczywisto±ci
(<30o) i gdy mierzony obiekt znajduje si¦ w pobli»u osi optycznej wykres jest prawie liniowy.
Oznacza to, »e k¡t mo»na wyznaczy¢ z okre±lon¡ rozdzielczo±ci¡ prawie niezale»nie od jego
warto±ci. Ró»nic¦ funkcji β(X1p + 1)− β(X1p) przedstawiono na wykresie 8.24. Z ostatniego
wykresu wynika, »e przy zmianie wspóªrz¦dnej o jeden piksel dla maªych k¡tów zmiana k¡ta
jest praktycznie staªa i dla u»ywanej kamery wynosi 0, 091o/px. Najlepsz¡ rozdzielczo±¢ k¡tow¡
i dokªadno±¢ wyznaczenia k¡ta uzyskuje si¦, gdy obiekt znajduje si¦ w pobli»u osi optycznej
kamery. W zakresie wspóªrz¦dnych poziomych 200-500 czyli w pobli»u osi optycznej kamery
na wykresie z rysunku 8.24 bª¡d wynosi 0, co jest spowodowane sko«czon¡ dokªadno±ci¡ i
rozdzielczo±ci¡ oblicze« numerycznych.
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Rysunek 8.22: Zale»no±¢ k¡ta β od poziomych wspóªrz¦dnych obrazowych obiektu
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Rysunek 8.23: Warto±ci k¡ta β przy wspóªrz¦dnej obrazowej X2p = 300

119



100 200 300 400 500 600 700
B1@pxD

-0.0910777

-0.0910777

-0.0910777

-0.0910777

-0.0910777

-0.0910777

-0.0910777

Beta@stopnieD

Rysunek 8.24: Zmiana k¡ta β przy zmianie wspóªrz¦dnej obrazowej X1p o 1 piksel dla X2p =
300

8.4 Wyznaczanie poªo»enia na podstawie jednej odlegªo±ci

Metoda wyznacza warto±ci X i Y na podstawie odlegªo±ci mi¦dzy kraw¦dziami znacznika,
odlegªo±ci mi¦dzy kamer¡ a jedn¡ z kraw¦dzi znacznika oraz k¡ta widzenia znacznika. Oz-
naczenia odlegªo±ci D1, k¡tów β1 i β2 oraz dodatkowych k¡tów γ1 i γ2 pokazuje rysunek 8.25.
Prawdziwe s¡ nast¦puj¡ce zale»no±ci:

β

γ2γ1

Y

α

β2

β1

D1

S
α

XZnacznik

Ognisko F

α
D1D2

S X

Y

α

β1β2

Kierunek osi optycznej

Znacznik

γ2γ1

Rysunek 8.25: K¡ty i odlegªo±ci wyznaczane podczas lokalizacji opisywan¡ metod¡
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X = −D1 cos γ2, (8.31)
Y = D1 sin γ2. (8.32)

Dla sytuacji z lewej strony rysunku 8.25 prawdziwe jest równanie:
π

2
− α− β2 + γ1 = π. (8.33)

Wzór (8.33) jest prawdziwy gdy k¡ty β1 i beta2 s¡ ostre. Je»eli, tak jak na lewej cz¦±ci
rysunku 8.25, α > 0 i β2 < 0, wszystkie warto±ci k¡tów s¡ dodatnie po podstawieniu do wzoru
(8.33). Je»eli α < 0 i β2 < 0, wówczas wyra»enie π

2
−α ze wzoru (8.33) jest k¡tem rozwartym i

wszystkie k¡ty s¡ dodatnie (t¦ sytuacj¦ przedstawiono na prawej cz¦±ci rysunku 8.25). Zatem:

α = γ1− π

2
− β2. (8.34)

Pozostaje wyznaczy¢ warto±ci k¡tów γ1 i γ2. K¡t γ2 wyznacza si¦ znaj¡c β i γ1:

γ2 = π − γ1− β, (8.35)
poniewa» k¡ty te s¡ k¡tami trójk¡ta. K¡t γ1 wyznacza si¦ z twierdzenia sinusów:

D1

sin γ1
=

S

sin β
, (8.36)

za± k¡t β jako ró»nic¦ k¡tów:

β = β1− β2. (8.37)
Poniewa» twierdzenie sinusów nie pozwala okre±li¢, czy k¡t jest ostry czy rozwarty, konieczne

jest uzyskanie tej informacji inn¡ drog¡. Najprostsz¡ jest wykorzystanie twierdzenia cosinusów
i wyznaczenie znaku cosinusa k¡ta γ1:

D12 = D22 + S2 − 2 cos (γ1), (8.38)

Z czego wynika, »e:
sgn(cos (γ1)) = sgn(D22 + S2 −D12) (8.39)

Ko«cowe wzory dla k¡ta γ1 ≤ π
2
, co jest równoznaczne ze speªnieniem nierówno±ci D12 ≤

D22 + S2, maj¡ nast¦puj¡c¡ posta¢:

γ1 = arcsin (
D1 sin (β1− β2)

S
), (8.40)

γ2 = π − arcsin (
D1 sin (β1− β2)

S
)− β1 + β2, (8.41)

X = D1 cos (arcsin
D1 sin (β1− β2)

S
+ β1− β2), (8.42)

Y = D1 sin (arcsin
D1 sin (β1− β2)

S
+ β1− β2), (8.43)

α = arcsin
D1 sin (β1− β2)

S
− π

2
− β2. (8.44)
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za± dla k¡ta γ1 > π
2
:

γ1 = π − arcsin (
D1 sin (β1− β2)

S
), (8.45)

γ2 = arcsin (
D1 sin (β1− β2)

S
)− β1 + β2, (8.46)

X = −D1 cos (arcsin
D1 sin (β1− β2)

S
− β1 + β2), (8.47)

Y = D1 sin (arcsin
D1 sin (β1− β2)

S
− β1 + β2), (8.48)

α =
π

2
− arcsin

D1 sin (β1− β2)

S
− β2, (8.49)

(8.50)

8.4.1 Dokªadno±¢ wyznaczenia poªo»enia
Matematyczne wyznaczenie dokªadno±ci pomiaru wymaga podobnego post¦powania jak w przy-
padku k¡ta β i odlegªo±ci D:

• wyznaczenia poªo»enia i wysoko±ci kraw¦dzi znacznika w obrazie,

• wyznaczenia poªo»enia ogniska i orientacji osi optycznej kamery na podstawie poªo»enia
i rozmiarów obrazowych znacznika,

• badania zmian wspóªrz¦dnych przy zmianie obrazowych wielko±ci i poªo»enia kraw¦dzi
znaczników o warto±¢ bª¦du.

Wyznaczenie poªo»enia i wielko±ci znacznika w obrazie wykonuje si¦, podobnie jak wyznacze-
nie poªo»enia i rozmiaru pojedynczej pionowej kraw¦dzi, przez wyznaczenie odlegªo±ci i k¡ta β
dla ka»dej kraw¦dzi. Zale»no±ci odlegªo±ci D1r i D2r oraz k¡tów β1r i β2r od wspóªrz¦dnych
robota Xr i Yr oraz orientacji αr wyznaczaj¡ wzory (8.51) ÷ (8.54):

D1r =
√

X2
r + Y 2

r ; (8.51)

D2r =
√

(Xr + S)2 + Y 2
r ; (8.52)

β1r = αr − arctan
Xr

Yr

; (8.53)

β2r = αr − arctan
Xr + S

Yr

. (8.54)

Bª¡d wyznaczony na podstawie równa« zale»y od bª¦du wyznaczenia wspóªrz¦dnych na-
ro»ników znacznika. Bª¦du statystycznego nie wyznaczano. Pogl¡dowo rozkªad stref dobrej,
±redniej i zªej lokalizacji oraz braku mo»liwo±ci lokalizacji przedstawia rysunek 8.26.

Do teoretycznego wyznaczenia dokªadno±ci pomiarów przyj¦to, »e ka»da wspóªrz¦dna naro»-
nika mo»e ró»ni¢ si¦ o 1 piksel od warto±ci prawidªowej. Warto±¢ ta jest równa maksymalnemu
bª¦dowi poªo»enia piksli po korekcji obrazu, wyznaczonemu w rozdziale 4.3.2. Dodatkowy
bª¡d, wprowadzany przez niedokªadno±¢ wyznaczenia wspóªrz¦dnych naro»ników pomini¦to,
poniewa» warto±ci te wyznacza si¦ na podstawie du»ej ilo±ci danych, co powoduje »e wyznaczona
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Rysunek 8.26: Strefy dokªadno±ci lokalizacji metod¡ z jedn¡ odlegªo±ci¡

warto±¢ ±rednia jest bardzo bliska prawdziwej. Poni»ej umieszczono wykresy obrazuj¡ce bª¡d w
centymetrach i w procentach wspóªrz¦dnych. Procentowy bª¡d wspóªrz¦dnych jest wyliczany
wg równa« (8.56), (8.55) i (8.57):

∆X% = 100% ∗
∣∣∣∣
X −Xr

Xr

∣∣∣∣ (8.55)

∆XN% = 100% ∗
∣∣∣∣
X −Xr

D1

∣∣∣∣ (8.56)

∆Y% = 100% ∗
∣∣∣∣
Y − Yr

Yr

∣∣∣∣ (8.57)

Wyznaczanie bª¦du procentowego wspóªrz¦dnej X wedªug odlegªo±ci od znacznika wedªug
wzoru (8.56) mo»e wydawa¢ si¦, jednak nale»y pami¦ta¢ »e poªo»enie warto±ci 0 wspóªrz¦dnej X
jest umowne. Dla odró»nienia bª¡d wyra»ony równaniem (8.55) nazwano zgodnie z de�nicj¡ bª¦-
dem procentowym, za± bª¡d wyra»any wzorem (8.56) bª¦dem znormalizowanym. Wyznaczenie
bª¦du procentowego okre±lenia k¡ta pomini¦to, wyznaczono tylko bª¡d w stopniach. Powodem
jest brak punktu odniesienia � je»eli by liczy¢ bª¡d orientacji wzgl¦dem odlegªo±ci k¡towej od
umownego kierunku to nie wiadomo jaki kierunek wybra¢, a je»eli wzgl¦dem np. warto±ci k¡ta
peªnego to wystarczy liniowe przeskalowanie warto±ci.

Poni»sze wykresy przedstawiaj¡ bª¦dy wspóªrz¦dnych X, Y i k¡ta α dla ustalonego bª¦du
wspóªrz¦dnych naro»ników znacznika. Wszystkie wykresy sporz¡dzono dla warto±ci k¡ta α = 0.
We wszystkich wykresach u»yto nast¦puj¡cych oznacze« bª¦dów wspóªrz¦dnych: dHp1 oznacza
bª¡d poziomy lewej kraw¦dzi, dHp2 � prawej, dVp1 � bª¡d wysoko±ci lewej kraw¦dzi, dVp2 �
prawej. Wielko±ci tych bª¦dów s¡ wyra»one w pikslach. Na wykresach z bª¦dem wyra»onym
w procentach (po prawej stronie) kolor biaªy oznacza bª¡d poni»ej 2%, jasnoszary � od 2% do
5%, ciemnoszary � od 5% do 10%, czarny � powy»ej 10%. Poªo»enie znacznika o szeroko±ci 50
cm oznaczono czarn¡ poziom¡ lini¡.

Charakterystyczn¡ anomali¡ jest du»y bª¡d lub nieokre±lono±¢ funkcji w obszarze �przed
znacznikiem�, tzn. dla warto±ci X bliskich 0. Anomalia ta istnieje w praktyce podczas prób
lokalizacji, co przedstawiono w rozdziale 9.1. Anomalia ta wynika z wyznaczania k¡ta γ1
pomi¦dzy pªaszczyzn¡ znacznika a kierunkiem do kamery przy pomocy funkcji arcus sinus.
W praktyce podczas wyznaczania γ1 jako warto±ci po±redniej cz¦sto argument funkcji jest
poza dozwolonym zakresem (czyli poza przedziaªem <-1, 1>), je»eli kamera znajduje si¦ przed
znacznikiem. Je»eli warto±ci skªadowe argumentu tej funkcji s¡ zakªócone, mo»e on przyj¡¢
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Rysunek 8.27: Bª¡d wspóªrz¦dnej X wyra»ony w cm i znormalizowany w % dla przyj¦tych
bª¦dów dHp1=-1, dHp2=1, dVp1=2, dVp2=-2
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Rysunek 8.28: Bª¡d wspóªrz¦dnej Y wyra»ony w cm i w % dla przyj¦tych bª¦dów dHp1=-1,
dHp2=1, dVp1=2, dVp2=-2
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Rysunek 8.29: Bª¡d orientacji α X wyra»ony stopniach dla przyj¦tych bª¦dów dHp1=-1,
dHp2=1, dVp1=2, dVp2=-2

warto±¢ 1 lub wi¦ksz¡. W takim przypadku warto±ci funkcji (a wi¦c i bª¦du) nie da si¦ wyz-
naczy¢, nie mo»na te» wyznaczy¢ poªo»enia robota. Z wykresów zamieszczonych na rysunkach
8.27-8.29 wynika te», »e bª¡d wspóªrz¦dnej X jest wzgl¦dnie maªy prawie wsz¦dzie poza ob-
szarem na wprost znacznika.

Poni»ej zamieszczono analiz¦ wpªywu bª¦du wyznaczenia wspóªrz¦dnych na zbie»no±¢ funk-
cji. Ze wzgl¦du na wielko±¢ i zªo»ono±¢ wyra»e« ko«cowych, przeprowadzono analiz¦ cz¦±ciow¡
na wzorach po±rednich.

Dla wspóªrz¦dnej X (gdy 0 ≤ γ1 ≤ π/2) pochodne wyra»aj¡ si¦ wzorami:

∂X

∂D1
= cos (β1− β2 + γ1), (8.58)

∂X

∂β1
=

∂X

∂γ1
= −D1 sin (β1− β2 + γ1) (8.59)

∂X

∂β2
= D1 sin (β1− β2 + γ1). (8.60)

Dla wspóªrz¦dnej Y pochodne wyra»aj¡ si¦ wzorami:

∂Y

∂D1
= D1 sin (β1− β2 + γ1), (8.61)

∂Y

∂β1
=

∂Y

∂γ1
= D1 cos (β1− β2 + γ1), (8.62)

∂Y

∂β2
= −D1 cos (β1− β2 + γ1). (8.63)

Pochodne k¡ta α wyra»aj¡ si¦ wzorami:

∂α

∂β1
= −1, (8.64)
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∂α

∂γ1
= 1. (8.65)

Ci¡gªo±¢ funkcji k¡tów (β1 i β2) omówiono w rozdziale 8.1, za± ci¡gªo±¢ funkcji odlegªo±ci
D1 � w rozdziale 8.2.1. Wszystkie te funkcje s¡ ci¡gªe w caªej rozwa»anej przestrzeni. Ró»nica
wyra»e« na X i α dla x < −S

2
i x > −S

2
powoduje nieci¡gªo±¢ funkcji wspóªrz¦dnych robota i

jego orientacji przed znacznikiem. Pochodne X, Y i α w drugiej cz¦±ci przestrzeni ró»ni¡ si¦ od
pochodnych wyra»onych wzorami (8.58) ÷ (8.65) jedynie znakami przy niektórych funkcjach
skªadowych, co nie ma wpªywu na ci¡gªo±¢ w tym zakresie.

K¡t γ1 wyznaczono wedªug wzoru (8.66):

γ1 = arcsin (
D1 sin (β1− β2)

S
) =

arcsin
DistcmDYpV

√
1 +

X12
pDX2

cm

Dist2cmDX2
p
(arctan X1pDXcm

DistcmDXp
− arctan X2pDXcm

DistcmDXp
)

SY 1pDYcm

. (8.66)

Po podstawieniu odpowiednich parametrów kamery do równania uzyskuje si¦:

γ1 = arcsin (
4256

√
1 +

H12
p

369664
(arctan H1p

608
− arctan H2p

608
)

5V 1p

). (8.67)

W równaniach (8.66) wyra»enia H1p i H2p oznaczaj¡ ró»nic¦ mi¦dzy wspóªrz¦dn¡ X obiektu
a wspóªrz¦dn¡ X rzutu osi optycznej DLXp. Uproszczenie to wprowadzono dla poprawienia
czytelno±ci wzoru. Kolejnym etapem przeksztaªcenia jest podstawienie za warto±ci wspóªrz¦d-
nych wyra»e« reprezentuj¡cych zale»no±ci wspóªrz¦dnych obrazowych od rzeczywistych wspóª-
rz¦dnych i parametrów kamery. Oznaczaj¡c wspóªrz¦dne wedªug zasady H1p = HR1p + dH1p,
gdzie HR1p oznacza dokªadne poªo»enie kraw¦dzi w obrazie, za± dH1p jego zaburzenie, otrzy-
muje si¦ wyra»enie opisane wzorem (8.68):

γ1 = arcsin (
4256

√
1 + (HR1p+dH1p)2

369664
(arctan HR1p+dH1p

608
− arctan HR2p+dH2p

608
)

5(V R1p + dV 1p)
). (8.68)

Po podstawieniu za wspóªrz¦dne wyra»e« z rzeczywistymi wspóªrz¦dnymi robota w ukªadzie
wspóªrz¦dnych znacznika Xr, Yr, αr argument funkcji arcsin przedstawia wzór (8.69):

851, 2

√
1 +

(dH1p+608 tan (αr−arctan Xr
Yr

))2

369664

dV 1p + 42560

cos (αr−arctan Xr
Yr

)
√

X2
r +Y 2

r

∗
[
arctan (

dH1p

608
+ tan (αr − arctan

Xr

Yr

))−

arctan (
dH2p

608
+ tan (αr − arctan

50 + Xr

Yr

))

]
. (8.69)

Dla sprawdzenia czy rzeczywi±cie przed znacznikiem nie da si¦ wykona¢ pomiarów, wybrano
przykªadowe poªo»enie robota w punkcie Xr = 0 cm, Yr = 250 cm, αr = 5o. Nast¦pnie
wyznacza si¦ warto±¢ wyra»enia wg wzoru (8.69) dla Xr = 0, Y4 = 250, αr = 5o i ró»nych
zakªóce« dH1p, dH2p i dV 1p. Wyniki oblicze« znajduj¡ si¦ w tablicy (8.1). Wynika z niej, »e
dla przyj¦tego bª¦du odczytu wspóªrz¦dnych ±0, 5 piksla mog¡ wyst¡pi¢ kombinacje bª¦dów
skªadowych uniemo»liwiaj¡ce wyznaczenie wspóªrz¦dnych.
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dH1p dH2p dV 1p argument
0 0 0 0,986978
0,5 0 0 0,991129
-0,5 0 0 0,982827
0,5 0 -0,5 0,995191
-0,5 1 0 0,977109
0,5 -1 -0,5 1,00105

Tablica 8.1: Wpªyw zakªóce« odczytu wspóªrz¦dnych na warto±¢ argumentu funkcji arcus sinus

Wyznaczenie obszaru, w którym przy zaªo»onym bª¦dzie wspóªrz¦dnych nie ma gwarancji
otrzymania wyniku, wymaga rozwi¡zania nierówno±ci przest¦pnych (uzyskanych z równania
(8.69)) z ró»nymi warto±ciami dH1p, dH2p i dV 1p, a nast¦pnie wyznaczenia cz¦±ci wspólnej
rozwi¡za«. Poniewa» równanie (8.69) jest przest¦pne, przybli»one rozwi¡zanie najlepiej jest
wyznaczy¢ wyznaczaj¡c warto±ci Xr, Yr, αr i sprawdzaj¡c, czy da si¦ w tym miejscu wyznaczy¢
wspóªrz¦dne, tzn. czy warto±¢ równania (8.69) jest w zakresie dozwolonych argumentów funkcji
arcus sinus. Rysunek 8.30 prezentuje pªaszczyzny w przestrzeni (X, Y, α), na których warto±¢
wyra»enia opisanego wzorem (8.69) wynosi 1. Bardzo wyra¹nie widoczna jest strefa przed
znacznikiem, w której niezale»nie od α okre±lenie poªo»enia mo»e nie by¢ mo»liwe. Dodatkowo
przy obserwacji znacznika pod znacznym k¡tem równie» warto±¢ wyra»enia (8.69) wynosi 1,
lecz jest to obszar poza zakresem obserwacji ze wzgl¦du na ograniczone rozmiary obrazu. W
obszarze tym przebiega asymptota spowodowana funkcj¡ tangens, dla której argument wynosi
π
2
. Rysunek 8.30.a przedstawia pªaszczyzny dla bª¦du wspóªrz¦dnych 0, 5 piksla, za± 8.30.b

dla bª¦du wynosz¡cego 1 piksel. Widoczne jest podobie«stwo ksztaªtu stref, a przy mniejszym
bª¦dzie szeroko±¢ martwej strefy jest wi¦ksza. W obu przypadkach szeroko±¢ martwej strefy
wzrasta przy wzro±cie odlegªo±ci Y od znacznika. Poªo»enie znacznika oznaczono czarnym
prostok¡tem na dole. W rzeczywisto±ci znacznik nie ma na tym wykresie wysoko±ci. Znacznik
znajduje si¦ we wspóªrz¦dnej X w przedziale <-50, 0> i dla wspóªrz¦dnej Y=0, jednak taka linia
byªaby niewidoczna. Dotyczy to wszystkich wykresów obrazuj¡cych dokªadno±¢ w przestrzeni
(X,Y, α).
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Rysunek 8.30: Przebieg pªaszczyzn ograniczaj¡cych stref¦ mo»liwej nieokre±lono±ci poªo»enia:
a) dla bª¦du 0, 5 piksla; b) dla bª¦du 1 piksel
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Dokªadno±¢ wspóªrz¦dnej X jest najmniejsza spo±ród warto±ci X, Y, α. Wykresy 8.31.a,
8.31.b i 8.31.c przedstawiaj¡ pªaszczyzny w przestrzeni (X, Y, α) ∈ <3, na których maksymalny
bª¡d wyznaczenia wspóªrz¦dnej X wynosi kolejno 2%, 5% i 10%. Pªaszczyzny, na których bª¡d
znornmalizowany wynosi 2%, 5% i 10 % przedstawiono na rysunku 8.32.a, 8.32.b i 8.32.c. In-
terpretacja tych wykresów jest nastepuj¡ca: bª¡d pomiaru mniejszy ni» okre±lona warto±¢ (2%
lub 5%) wyst¦puje dla punktów znajduj¡cych si¦ w przestrzeni X,Y,α poni»ej pªaszczyzny o
warto±ci odpowiednio 2% lub 5%. Wida¢ to przy porównaniu tych wykresów � pªaszczyzna
o wi¦kszej warto±ci bª¦du jest poªo»ona wy»ej. Wynika z tego, »e im dalej robot jest prze-
suni¦ty w bok od znacznika, tym wi¦ksza jest dokªadno±¢ pomiaru. Tak wi¦c wynik lokalizacji
jest dobry, je»eli znacznik jest widoczny pod k¡tem ostrym. Cz¦±ciowo wynika to ze zwi¦k-
szania mianownika (któr¡ jest wspóªrz¦dna X na rysunku 8.31), ale bª¡d w centymetrach te»
si¦ zmniejsza. Przed znacznikiem znajduje si¦ strefa martwa, widoczna na wszystkich wykre-
sach. Strefa dobrej dokªadno±ci teoretycznie rozci¡ga si¦ w niesko«czono±¢, co pokazuje rysunek
8.31.d. Wida¢ na nim, »e co prawda dokªadno±¢ 2% osi¡ga si¦ i dla 10 metrów, ale jest to bª¡d
rz¦du kilkudziesi¦ciu cm. W miar¦ wzrostu odlegªo±ci dobr¡ dokªado±¢ mo»na uzyska¢ tylko
przy coraz ostrzejszym k¡cie patrzenia na znacznik. Najlepsz¡ dokªadno±¢ pomiaru uzyskuje
si¦, gdy k¡t mi¦dzy pªaszczyzn¡ znacznika a lini¡ od kamery do brzegu znacznika jest < 60o

lub > 120o. Dokª¡dno±¢ ta pogarsza si¦ gdy znacznik jest widziany pod bardzo ostrym k¡tem,
czyli < 30o lub > 150o.

Analogicznie, wykresy na rysunku 8.33.a i 8.33.b przedstawiaj¡ powierzchni¦ bª¦du pomiaru
odpowiednio 2% i 5%. Dla wspóªrz¦dnej Y równie» istnieje martwa strefa przed znacznikiem.
Dodatkowo, dla wszystkich mierzonych wielko±ci, w stre�e w której jest mo»liwa lokalizacja
(zob. rys. 6.4) wyst¦puje minimum funkcji ze wzgl¦du na Y, co oznacza »e zasi¦g dobrej
dokªadno±ci dla wspóªrz¦dnych jest najgorszy gdy ±rodek znacznika znajduje si¦ na osi optycznej
kamery. Rysunek 8.34 przedstawia wykresy powierzchni, na których bª¡d orientacji α wynosi
odpowiednio: 8.34.a÷ 2o, 8.34.b÷ 5o, 8.34.c÷ 10o. Bardzo wyra¹nie wida¢, »e strefa najgorszej
dokªadno±ci znajduje si¦ przed znacznikiem. Tylko przed znacznikiem dla Y>=2,5m bª¡d
orientacji mo»e przekroczy¢ 10o. Na rysunku 8.34.a wida¢, »e gdy wspóªrz¦dna Y osi¡ga 3-3,5
metra, dokªadno±¢ orientacji 5o mo»na uzyska¢ tylko dla du»ych (ponad 200 cm) odlegªo±ci X
i ostrego k¡ta patrzenia.

Zamieszczone wykresy odzwierciadlaj¡ przebieg matematycznie okre±lonej funkcji dokªad-
no±ci. Funkcja ta ró»ni si¦ od rzeczywistej dokªadno±ci tym, »e nie uwzgl¦dnia ograniczonego
pola widzenia kamery.
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Rysunek 8.31: Powierzchnie w przestrzeni wspóªrz¦dnych robota, na których maksymalny bª¡d
pomiaru wspóªrz¦dnej X wynosi: a) 2%; b) 5%; c) 10%; d) 2% dla zasi¦gu 10m.
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Rysunek 8.32: Powierzchnie w przestrzeni wspóªrz¦dnych robota, na których maksymalny znor-
malizowany bª¡d pomiaru wspóªrz¦dnej X wynosi: a) 2%; b) 5%; c) 10%.
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Rysunek 8.33: Powierzchnie w przestrzeni wspóªrz¦dnych robota, na których maksymalny bª¡d
pomiaru wspóªrz¦dnej Y wynosi: a) 2%; b) 5%; c) 10%.
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Rysunek 8.34: Powierzchnie w przestrzeni wspóªrz¦dnych robota, na których maksymalny bª¡d
pomiaru orientacji α wynosi: a) 2o; b) 5o; c) 10o.
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8.5 Wyznaczanie poªo»enia na podstawie dwóch odlegªo±ci

Metoda wyznacza odlegªo±¢ na podstawie odlegªo±ci do brzegów znacznika D1 i D2. Metoda jest
mniej dokªadna ni» poprzednia, ale dziaªa najlepiej w obszarze przed znacznikiem, gdzie zawodzi
metoda opisana w rozdziale 8.4. Rysunek 8.35 przedstawia rzut z góry podczas wyznaczania
poªo»enia. Prawdziwe s¡ zale»no±ci:

x = D1 cos (π − γ1) = −D1 cos γ1, (8.70)

y =
√

D12 − x2 =
√

D12(1− cos2 γ1). (8.71)
Warto±¢ cos (γ1) mo»na ªatwo wyznaczy¢ znaj¡c dªugo±ci wszystkich boków trójk¡ta ko-

rzystaj¡c z twierdzenia cosinusów:

D22 = D12 + S2 − 2SD1 cos γ1, (8.72)

cos γ1 =
D12 + S2 −D22

2D1S
. (8.73)

Ostatecznie wspóªrz¦dne ogniska kamery wyznacza si¦ wg wzorów:

X =
1

2S
(D22 −D12 − S2), (8.74)

Y =
1

2S

√
(D1 + D2− S)(D1 + S −D2)(D2 + S −D1)(D1 + D2 + S). (8.75)

Wyznaczenie k¡ta α jest ªatwe, jak wida¢ z równania (8.77). Sytuacj¦ wyja±nia rysunek 8.35:

Rysunek 8.35: Wyznaczanie k¡ta α na podstawie odlegªo±ci D1, D2 oraz k¡tów β1 i β2

sin α =
∆R

S
=

DR1−DR2

S
(8.76)

α = arcsin
DR1−DR2

S
(8.77)
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8.5.1 Dokªadno±¢ wyznaczenia poªo»enia
Pogl¡dowo rozkªad stref dobrej, ±redniej i zªej lokalizacji oraz braku mo»liwo±ci lokalizacji przed-
stawia rysunek 8.36.

Rysunek 8.36: Strefy dokªadno±ci lokalizacji metod¡ z dwoma odlegªo±ciami

W celu wyznaczenia ci¡gªo±ci wyznaczonych wspóªrz¦dnych na bª¦dy poszczególnych mie-
rzonych warto±ci wyznacza si¦ pochodne cz¡stkowe poªo»enia i orientacji, podobnie jak w roz-
dziale 8.4.1. Pochodne wspóªrz¦dnej X wyra»aj¡ si¦ wzorami:

∂X

∂D1
= −D1

S
, (8.78)

∂X

∂D2
=

D2

S
. (8.79)

Pochodne wspóªrz¦dnej Y wyra»aj¡ si¦ wzorami:

∂Y

∂D1
=

D1(−D12 + D22 + S2)

4
√

(D1 + D2− S)(D1 + S −D2)(D2 + S −D1)(D1 + D2 + S)
(8.80)

∂Y

∂D2
=

D2(D12 −D22 + S2)

4
√

(D1 + D2− S)(D1 + S −D2)(D2 + S −D1)(D1 + D2 + S)
(8.81)

(8.82)
(8.83)

Wszystkie funkcje k¡towe (β1, β2) s¡ ci¡gªe w caªej przestrzeni (X, Y, α), co pokazano w
rozdziale 8.1. Funkcje odlegªo±ci D1 i D2 s¡ ci¡gªe, co pokazano w rozdziale 8.2.1.

Przy teoretycznym wyznaczaniu bª¦du pomiaru oparto si¦ na tych samych zaªo»eniach co
w poprzedniej metodzie:

• bª¡d wyznaczenia wspóªrz¦dnej naro»nika nie przekracza jednego piksla;

• bª¡d wyznaczenia wysoko±ci kraw¦dzi nie przekracza dwóch piksli.

Bª¡d wyznacza si¦ podobnie jak w rozdziale 8.4, wyznaczaj¡c najpierw oczekiwane rozmi-
ary i poªo»enie znacznika w obrazie, wprowadzaj¡c okre±lone bª¦dy wspóªrz¦dnych i porównuj¡c
wyznaczone wspóªrz¦dne i k¡t z zadanymi. Przykªadowe wykresy bª¦dów liniowego i procen-
towego dla wspóªrz¦dnych X, Y i k¡ta α ilustruj¡ rysunki 8.37 � 8.39.
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Rysunek 8.37: Bª¡d liniowy i procentowy wyznaczenia wspóªrz¦dnej X przy dHp1=1, dVp1=2,
dHp2=-1, dVp2=-2
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Rysunek 8.38: Bª¡d liniowy i procentowy wyznaczenia wspóªrz¦dnej Y przy dHp1=1, dVp1=2,
dHp2=-1, dVp2=-2
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Rysunek 8.39: Bª¡d wyznaczenia k¡ta α przy dHp1=1, dVp1=2, dHp2=-1, dVp2=-2
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Poniewa» we wzorach (8.74), (8.75) i (8.77) nie ma skomplikowanych wyra»e« trygono-
metrycznych, funkcja obrazuj¡ca bª¡d pomiaru jest bardziej przewidywalna. Najmniejszy bª¡d
pomiaru jest bezpo±rednio przed znacznikiem, w obszarze gdzie znacznik zaczyna by¢ widoczny
w caªo±ci i zajmuje prawie caª¡ wysoko±¢ obrazu (tzn w minimalnej odlegªo±ci w której mie±ci
si¦ w obrazie). Wraz z oddalaniem si¦ kamery od znacznika (w dowoln¡ stron¦) ro±nie bª¡d
lokalizacji. Poni»sze wykresy przedstawiaj¡ zakresy wspóªrz¦dnych X i Y oraz k¡ta α, dla
których bª¡d jest mniejszy ni» 2%, 5% i 10%. Podobnie jak w rozdziale 8.4, bª¡d k¡tów wyznacza
si¦ tylko w stopniach. Praktyczny zakres odlegªo±ci dla znacznika o wysoko±ci 70cm i szeroko±ci
50cm wynosi 1-5m. Wyniki eksperymentów przedstawiono w rozdziale 9.2. Zakres k¡tów α przy
których mo»na uzyska¢ dobr¡ dokªadno±¢ lokalizacji to ±20o odchylenia od prostej ª¡cz¡cej
kamer¦ ze znacznikiem. Ksztaªt powierzchni o jednakowej dokªadno±ci pomiaru przypomina
siodªo. Wspóªrz¦dne X i szczególnie Y mo»na wyznaczy¢ dokªadnie tylko przed znacznikiem, co
jest widoczne w ten sposób, »e nad czarn¡ lini¡ powierzchnia si¦ga do najwi¦kszej wspóªrz¦dnej
Y w przekroju wzdªu» osi OX. Najmniejsza dokªadno±¢ jest dla k¡ta α=0, czyli je»eli o± optyczna
kamery nie jest skierowana prostopadle do pªaszczyzny znacznika to mo»na uzyska¢ dobr¡
dokªadno±¢ dla wi¦kszych odlegªo±ci Y. Dla orientacji α zakres wspóªrz¦dnych X i Y (szczególnie
X) dla których mo»na uzyska¢ dobr¡ dokªadno±¢ jest nieco wi¦kszy, lecz równie» powierzchnia
jednakowej dokªadno±ci ma podobny ksztaªt do siodªa. Pewna niesymetryczno±¢ wykresów
wynika znów z niesymetrycznego umieszczenia znacznika w ukªadzie wspóªrz¦dnych oraz z
niesymetrycznej budowy kamery.
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Rysunek 8.40: Powierzchnie w przestrzeni wspóªrz¦dnych robota, na których maksymalny bª¡d
pomiaru wspóªrz¦dnej X wynosi: a) 2%; b) 5%; c) 10%.
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Rysunek 8.41: Powierzchnie w przestrzeni wspóªrz¦dnych robota, na których znormalizowany
maksymalny bª¡d pomiaru wspóªrz¦dnej X wynosi: a) 2%; b) 5%; c) 10%.
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Rysunek 8.42: Powierzchnie w przestrzeni wspóªrz¦dnych robota, na których maksymalny bª¡d
pomiaru wspóªrz¦dnej Y wynosi: a) 2%; b) 5%; c)10%.
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Rysunek 8.43: Powierzchnie w przestrzeni wspóªrz¦dnych robota, na których maksymalny bª¡d
pomiaru orientacji α wynosi: a) 2o; b) 5o; c) 10o.
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Rozdziaª 9

Pomiary i testy

Przeprowadzono eksperymenty wykazuj¡ce wystarczaj¡c¡ dokªadno±¢ lokalizacji do nawigacji
robotem. Wykonano testy dwóch rodzajów: dokªadno±ci statycznej oraz test praktyczny.
Dokªadno±¢ statyczn¡ wyznaczono dla znacznika, których byª czarnym znakiem o rozmiarach
50x70 cm, a do nawigacji podczas jazdy stosowano barwn¡ kartk¦ A4 o rozmiarach 21,0x29,7
mm. Eksperymenty potwierdzaj¡, »e dla dwu metod wyznaczania poªo»enia istniej¡ ró»ne
strefy dobrej dokªadno±ci, które ª¡cznie obejmuj¡ caªy obszar z którego znacznik jest widoczny
jako dostatecznie szeroki, tj. pod k¡tem wi¦kszym ni» 15o.

Wyniki dla metody z pomiarem jednej odlegªo±ci i szeroko±ci obiektu znajduj¡ si¦ w rozdziale
9.1. Potwierdzaj¡ one dobr¡ dokªadno±¢ metody je»eli znacznik jest widoczny pod k¡tem ostrym
i zª¡ dokªadno±¢ lub wr¦cz niemo»no±¢ lokalizacji, gdy kamera znajduje si¦ przed znacznikiem.

Wyniki metody z wyznaczaniem dwu odlegªo±ci zamieszczono w rozdziale 9.2. Potwierdzaj¡
one, »e dokªadno±¢ metody jest zgodna z intuicyjnymi oczekiwaniami, czyli najwi¦ksz¡ dokªad-
no±¢ uzyskuje si¦ gdy kamera znajduje si¦ naprzeciwko znacznika. Statystyczny bª¡d pomiaru,
tzn. ró»nica mi¦dzy warto±ciami wyznaczonymi a rzeczywistymi, jest wi¦kszy ni» dla metody
z pomiarem jednej odlegªo±ci.

Ze wzgl¦du na ograniczenia techniczne wykonano serie po 1000 pomiarów wykonanych z
tego samego miejsca bez poruszenia kamery. Z powodu u±redniania danych podczas wyznacza-
nia wspóªrz¦dnych metod¡ regresji liniowej ró»nice mi¦dzy pomiarami z tego samego miejsca
s¡ niewielkie. Peªniejszy rozkªad statystyczny mo»naby uzyska¢ umieszczaj¡c kamer¦ w tym
samym miejscu, z wymuszeniem ruchu kamery mi¦dzy pomiarami.

Test praktyczny polegaª porównaniu nawigacji robota na podstawie odometrii i znacznika
z nawigacj¡ na podstawie samej odometrii. W trakcie testu wykonano testy UMBMark (zob.
rozdz. 2.2.1) z u»yciem robotów Pioneer i Navigator. Przebieg i wyniki testu opisano w
rozdziale 9.3. Wyniki bada« wykazuj¡, podczas nawigacji z kamer¡ bª¡d znajomo±ci poªo»enia
(na podstawie odometrii) narastaª w czasie mi¦dzy kolejnymi wyznaczeniami poªo»enia na
podstawie kamery, po czym byª sprowadzany do maªej warto±ci.

9.1 Wyniki statyczne dla metody z pomiarem widocznej
szeroko±ci

Poni»ej przedstawiono wyniki pomiarów statycznych dla 23 punktów. Pomiary wykonywano w
seriach po 1000 dla ka»dego punktu. U»yto znacznika w ksztaªcie prostok¡tnej czarnej ramki o
szeroko±ci 50 cm i wysoko±ci 70 cm. Wykres 9.1 przedstawia ±redni bª¡d pomiaru wspóªrz¦dnych
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wyra»ony w cm. Promienie okr¦gów odpowiadaj¡ bª¦dom pomiaru przy znanym poªo»eniu
kamery w ±rodku okr¦gu. Wykres 9.10 przedstawia procentowy bª¡d pomiaru. Proporcje ±rednic
okr¦gów odpowiadaj¡ proporcjom bª¦du procentowego. Najwi¦kszy okr¡g odpowiada warto±ci
11,6%. Bª¡d procentowy dla wspóªrz¦dnej X wyznacza si¦ na podstawie wzoru:

ErrX% = 100 ∗ Xpom −Xr√
X2

r + Y 2
r

, (9.1)

gdzie Xr i Yr oznaczaj¡ ustalone wcze±niej wspóªrz¦dne kamery, za± Xpom � zmierzon¡ warto±¢
wspóªrz¦dnej X. Tabela 9.1 zawiera minimalne, maksymalne i ±rednie warto±ci wspóªrz¦dnej X
oraz bª¦dów pomiarowych.
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Rysunek 9.1: Warto±ci ±redniego bª¦du pomiaru wspóªrz¦dnych X i Y w cm dla metody po-
miarem odlegªo±ci i szeroko±ci

Zamieszczone tabele i wykresy potwierdzaj¡ anomali¦ dokªadno±ci w pobli»u linii prosto-
padªej do pªaszczyzny znacznika. Dla punktu (-40, 240) znajduj¡cego si¦ przed znacznikiem
(znacznik znajduje si¦ w zakresie wspóªrz¦dnych X <-50,0>) pomiar byª niewykonalny, ponie-
wa» punkt ten le»y w martwej stre�e metody. Najwi¦ksze bª¦dy wyst¦puj¡ je»eli wspóªrz¦dna X
kamery znajduje si¦ w przedziale do 100 cm od brzegów znacznika � tam liniowy bª¡d pomiaru
przekracza 10 a miejscami nawet 40 cm dla wspóªrz¦dnej X i dochodzi do 20 cm dla wspóªrz¦dnej
Y. Gdy kamera znajduje si¦ w odlegªo±ci Y nie wi¦kszej ni» 3 metry, a warto±¢ wspóªrz¦dnej
X nie znajduje si¦ w stre�e przed znacznikiem, bª¡d obu wspóªrz¦dnych nie przekracza 10 cm,
a cz¦sto jest mniejszy ni» 5 cm. Wyniki te ±wiadcz¡ o tym, »e poza stref¡ maªej dokªadno±ci
przed znacznikiem i bardzo du»ymi odlegªo±ciami (powy»ej 3 metrów) mo»na bardzo dokªadnie
wyznaczy¢ poªo»enie kamery.

9.1.1 Porównanie z warto±ciami oczekiwanymi
Poni»ej zamieszczono porównanie otrzymanych wyników z oczekiwanymi. Podczas wyznacza-
nia bª¦du oczekiwanego zakªadaªem, »e bª¡d wyznaczenia wspóªrz¦dnych obrazowych wynosi
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X Y Min Max Avg Min_Err Max_Err Avg_Err Avg_Err %
320 180 177,9 187,1 186,7 2,1 -7,1 6,7 1,8
320 140 139,6 225,7 148,8 0,4 -85,7 8,8 2,5
320 20 30,5 31,8 31,6 -10,5 -11,8 11,6 3,6
300 -140 -136,9 -114 -121,7 -3,1 -26,0 18,3 5,6
280 140 142,3 150,9 143,9 -2,3 -10,9 3,9 1,2
240 -40 0 0 0 0 0 0 0
235 0 -36,9 -22,7 -27,3 22,7 36,9 27,3 11,6
220 -140 -135,2 -131,9 -134,4 -4,8 -8,1 5,6 2,1
220 40 32,7 34,5 33,6 5,5 7,3 6,4 2,9
220 0 -17 -10,2 -12,5 10,2 17,0 12,5 5,7
100 140 135,2 135,7 135,3 4,3 4,8 4,7 2,8
120 160 154,4 156 155,3 4,0 5,6 4,7 2,4
140 0 -0,7 -0,2 -0,4 0,2 0,7 0,4 0,3
140 20 19,8 20,4 19,9 0,2 -0,4 0,1 0,1
140 120 117,5 118,1 117,8 1,9 2,5 2,1 1,2
160 0 -0,6 -0,2 -0,5 0,2 0,6 0,5 0,3
160 20 21,2 22,7 22,2 -1,2 -2,7 2,2 1,4
160 -80 -82,1 -79,6 -81,2 -0,4 2,1 1,2 0,7
180 140 138,4 138,4 138,4 1,6 1,6 1,6 0,7
200 60 51,2 58,3 52,5 1,7 8,8 7,5 3,6
200 120 119,5 120,2 119,9 -0,2 0,5 0,1 0,1
220 80 65,3 66,4 66,0 13,6 14,7 14,0 6,0
220 160 156,8 162,4 160,9 -2,4 3,2 0,9 0,3

Tablica 9.1: Graniczne i ±rednie warto±ci bª¦du wspóªrz¦dnej X dla metody lokalizacji pomiarem
odlegªo±ci i szeroko±ci
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X Y Min Max Avg Min_Err Max_Err Avg_Err Avg_Err %
320 180 327,8 338,7 329,3 7,8 18,7 9,3 2,9
320 140 278 328,9 327,0 -42,0 8,9 7,0 2,2
320 20 319,8 320,1 319,8 -0,2 0,1 0,2 0,1
300 -140 309,4 316,6 314,4 9,4 16,6 14,4 4,8
280 140 279,1 280,7 279,8 -0,9 0,7 0,2 0,1
240 -40 0 0 0 0 0 0 0
235 0 231,1 232 231,8 -3,9 -3,0 3,2 1,3
220 -140 224,3 227 225,2 4,3 7,0 5,2 2,4
220 40 220,4 220,8 220,5 0,4 0,8 0,6 0,2
220 0 221,2 221,8 221,6 1,2 1,8 1,6 0,7
100 140 104,4 104,8 104,6 4,4 4,8 4,6 4,6
120 160 122 122,7 122,7 2 2,7 2,6 2,1
140 0 139,5 139,7 139,6 -0,5 -0,3 0,4 0,3
140 20 136,6 136,9 136,9 -3,4 -3,1 3,1 2,2
140 120 140,5 140,9 140,8 0,5 0,9 0,8 0,6
160 0 160,5 160,7 160,7 0,5 0,7 0,7 0,4
160 20 161,7 161,9 161,8 1,7 1,9 1,8 1,1
160 -80 158,1 159,9 158,8 -1,9 -0,1 1,2 0,8
180 140 183,1 183,1 183,1 3,1 3,1 3,1 1,7
200 60 196,1 197,7 197,5 -3,9 -2,3 2,5 1,3
200 120 201,5 202,4 202,0 1,5 2,4 2,0 1,0
220 80 224,2 225 224,6 4,2 5,0 4,6 2,1
220 160 224,5 226,9 225,3 4,5 6,9 5,3 2,4

Tablica 9.2: Graniczne i ±rednie warto±ci bª¦du wspóªrz¦dnej Y dla metody lokalizacji z pomia-
rem odlegªo±ci i szeroko±ci
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Rysunek 9.2: Warto±ci ±redniego bª¦du pomiaru wspóªrz¦dnych X i Y (w %) dla metody z
pomiarem odlegªo±ci i szeroko±ci; najwi¦kszy okr¡g odpowiada 11,6% bª¦dowi

0,5 piksla. Bª¡d oczekiwany jest maksymalnym bª¦dem jaki wyst¡piª przy sprawdzeniu wszyst-
kich kombinacji bª¦dów skªadowych. Wykresy 9.3 i 9.4 przedstawiaj¡ porównanie minimalnych
i maksymalnych warto±ci odchylenia od warto±ci rzeczywistej. Wykresy 9.5 i 9.6 przedstawiaj¡
porównanie szeroko±ci przedziaªów warto±ci wspóªrz¦dnych. Dane z wykresów mo»na interpre-
towa¢ nast¦puj¡co:

1. Kilka punktów pomiarowych jest obarczonych du»ym bª¦dem. S¡ to punkty le»¡ce wzgl¦d-
nie blisko osi prostopadªej przechodz¡cej przez ±rodek znacznika. Punkt (-40, 240) le»y
w martwej stre�e i równie» teoretycznie (metod¡ opisan¡ w rozdziale 8.4) nie da si¦ w
nim wyznaczy¢ poªo»enia zastosowan¡ metod¡. Peªn¡ analiz¦ istnienia martwej strefy
zamieszczono na stronie 126, zob. te» rysunek 8.30.

2. Punkty le»¡ce dalej od osi znacznika pozwalaj¡ na dokªadniejsze wyznaczenie wspóªrz¦d-
nych. Szeroko±¢ przedziaªu (rozrzut warto±ci) otrzymanych wspóªrz¦dnych jest prze-
wa»nie mniejsza ni» oczekiwana na podstawie rozdziaªu 8.4, jednak nie s¡ to warto±ci
uzyskane w normalnych badaniach statystycznych.

3. Widoczna jest tendencja wzrostu bª¦du liniowego wraz ze wzrostem odlegªo±ci od znacz-
nika, szczególnie w kierunku prostopadªym do pªaszczyzny znacznika. Bª¡d procentowy
nie ro±nie szybko wraz ze wzrostem odlegªo±ci, przynajmniej dla opisanych przypadków.

Wykresy na rysunkach 9.5 i 9.6 pokazuj¡, »e dla punktu drugiego o wspóªrz¦dnych (140,
320) rozpi¦to±¢ bª¦dów jest wi¦ksza ni» przewidywana, za± dla pozostaªych mniejsza. Jednak
warto±ci ±rednie s¡ dobre (zob. tabele 9.1 i 9.2), wi¦c jest to efekt bª¦du pojedynczego pomiaru.
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Rysunek 9.3: Porównanie minimalnych i maksymalnych bª¦dów wspóªrz¦dnej X pomierzonych
i wyznaczonych teoretycznie

Rysunek 9.4: Porównanie minimalnych i maksymalnych bª¦dów wspóªrz¦dnej Y pomierzonych
i wyznaczonych teoretycznie
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Rysunek 9.5: Porównanie rozpi¦to±ci przedziaªów bª¦dów wspóªrz¦dnej X pomierzonych i wyz-
naczonych teoretycznie

Rysunek 9.6: Porównanie rozpi¦to±ci przedziaªów bª¦dów wspóªrz¦dnej Y pomierzonych i wyz-
naczonych teoretycznie
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9.1.2 Wªasno±ci statystyczne metody
Rozkªady bª¦dów przedstawione w niniejszym rozdziale oraz w rozdziale 9.2.2 dotycz¡ serii
pomiarów wykonanych bez poruszenia kamery. Nie jest to typowy rozkªad statystyczny, ze
wzgl¦du na u±rednianie danych wej±ciowych podczas wyznaczania wspóªrz¦dnych znacznika.

�ródªem bª¦dów statystycznych jest gªównie wpªyw zmian o±wietlenia na widoczny rozmiar i
poªo»enie znacznika w obrazie. Zmiany te s¡ niewielkie, rz¦du 1 piksla lub mniejsze. Tabela 9.3
przedstawia podstawowe parametry statystyczne pomiarów: warto±ci ±rednie, wariancj¦ i od-
chylenie standardowe pomiarów obu wspóªrz¦dnych oraz wspóªczynnik ich wzajemnej korelacji.
W kolumnach XAvg i YAvg znajduj¡ si¦ warto±ci ±rednie z pomiarów. Standardowe odchylenia
od warto±ci ±redniej znajduj¡ si¦ w kolumnach XDev i YDev, za± wariancje warto±ci wspóªrz¦d-
nych znajduj¡ si¦ w kolumnach XVar i YVar. W kolumnie Corr znajduje si¦ wspóªczynnik
korelacji obu pomierzonych warto±ci wspóªrz¦dnych. Warto zauwa»y¢, »e dla niektórych punk-
tów (140, 180) wszystkie 1000 pomiarów daªo ten sam wynik z dokªadno±ci¡ do 0,1 cm. Dla
wszystkich przypadków wariancja i odchylenie standardowe od warto±ci ±redniej s¡ niewielkie,
najcz¦±ciej dla ka»dego punktu dominuje jedna para warto±ci wspóªrz¦dnych. Dla wi¦kszo±ci
punktów otrzymane warto±ci wspóªrz¦dnych s¡ skorelowane w znacznym stopniu lub nawet
caªkowicie.

Y X XAvg XDev XVar YAvg YDev YVar Corr
320 180 186,7 0,4 0,1 329,3 0,5 0,3 -1,0
320 140 148,8 2,6 6,8 327,0 2,0 4,2 -0,8
320 20 31,6 0,2 0,1 319,8 0,01 0,0001 -0,1
300 -140 -121,7 2,2 4,8 314,4 0,7 0,5 0,9
280 140 143,9 1,9 3,5 279,8 0,4 0,2 -0,6
240 -40 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
235 0 -27,3 1,8 3,2 231,8 0,2 0,03 0,4
220 -140 -134,4 0,8 0,6 225,2 0,6 0,3 1,0
220 40 33,6 0,6 0,4 220,5 0,2 0,03 0,8
220 0 -12,5 3,2 10,2 221,6 0,2 0,02 -0,9
100 140 135,3 0,1 0,01 104,6 0,1 0,01 0,6
120 160 155,3 0,2 0,03 122,6 0,2 0,05 1,0
140 0 -0,4 0,05 0,002 139,6 0,1 0,01 -1,0
140 20 19,9 0,0 0,001 136,9 0,0 0,0005 -0,9
140 120 117,8 0,2 0,03 140,8 0,1 0,01 0,6
160 0 -0,5 0,1 0,01 160,7 0,01 0,00004 -0,1
160 20 22,2 0,5 0,2 161,8 0,04 0,002 1,0
160 -80 -81,2 0,8 0,7 158,8 0,6 0,4 1,0
180 140 138,4 0,00003 0,0000000007 183,1 0,0 0,0 -1,0
200 60 52,5 0,2 0,1 197,5 0,1 0,004 -0,5
200 120 119,9 0,2 0,04 202,0 0,2 0,1 -0,2
220 80 66,0 0,04 0,001 224,6 0,2 0,1 -0,1
220 160 160,9 2,2 4,9 225,3 0,9 0,8 -1,0

Tablica 9.3: Parametry statystyczne pomiarów dla metody z pomiarem odlegªo±ci i szeroko±ci

Poni»sze tabele i wykresy przedstawiaj¡ szczegóªowo nast¦puj¡ce sytuacje:
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• Punkt o bardzo maªej wariancji pomiarów � takich punktów jest wiele, wybrano (120,
200) � zob. tabela 9.4;

• Punkt o du»ym bª¦dzie ±rednim poªo»ony naprzeciw znacznika (0, 235);

• Punkt poªo»ony w du»ej odlegªo±ci od znacznika o wspóªrz¦dnych (-140, 300).

Dla pierwszego przypadku wspóªrz¦dne s¡ silnie skorelowane. Dla ka»dej warto±ci wspóª-
rz¦dnej X istnieje jedna (dwie dla X = 119,9 cm) gªówna wspóªrz¦dna Y, której mo»na oczekiwa¢
przy wyst¡pieniu okre±lonej wspóªrz¦dnej X. Jeszcze wyra¹niej wida¢ to na przykªadzie drugim.
Dla ka»dego z punktów wspóªrz¦dne przyjmuj¡ kilka gªównych warto±ci, nawet je»eli wszystkich
uzyskanych warto±ci jest bardzo du»o. Wynika to z wyznaczania obu wspóªrz¦dnych na pod-
stawie tych samych wielko±ci � odlegªo±ci od znacznika oraz k¡ta mi¦dzy osi¡ optyczn¡ kamery
i osi¡ prostopadª¡ do znacznika. Wi¦ksza warto±¢ jednej wspóªrz¦dnej powoduje zmniejszenie
warto±ci drugiej wspóªrz¦dnej, poniewa» obie wspóªrz¦dne le»¡ na okr¦gu którego ±rodkiem jest
±rodek znacznika, a promieniem � odlegªo±¢ od znacznika do kamery.

X [cm] Y [cm] ilo±¢ wyst¡pie«
119,5 202,0 1
119,5 202,2 2
119,6 202,0 253
119,6 202,2 2
119,7 202,1 1
119,8 202,4 122
119,9 201,5 98
119,9 201,7 1
119,9 202,2 1
119,9 202,4 83
120 202 188
120,1 201,9 212
120,1 202,2 34
120,1 202,3 1
120,2 202,2 1

Tablica 9.4: Ilo±ci wyst¡pie« par wspóªrz¦dnych na 1000 pomiarów w punkcie X=120, Y=200
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X [cm] Y [cm] ilo±¢ wyst¡pie«
-36,9 231,1 1
-34,8 231,2 1
-35,9 231,2 2
-35,3 231,2 1
-34,9 231,3 1
-34,3 231,4 1
-28,8 231,5 63
-34 231,5 1
-26,1 231,6 1
-26,3 231,6 1
-26,9 231,6 1
-27,8 231,6 1
-32,7 231,6 15
-26,1 231,7 279
-27,8 231,7 1
-31,4 231,7 1
-30,1 231,8 162
-24,7 231,8 2
-25 231,8 1
-24,1 231,8 1
-31,6 231,8 1
-31,3 231,8 1
-25 231,9 12
-23,8 231,9 1
-22,7 231,9 1
-26,6 232 447

Tablica 9.5: Ilo±ci wyst¡pie« par wspóªrz¦dnych na 1000 pomiarów w punkcie X=0, Y=235

Rysunek 9.7: Rozkªad wspóªrz¦dnej X dla punktu pomiarowego X=-140, Y=300 [cm]
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Rysunek 9.8: Rozkªad wspóªrz¦dnej Y dla punktu pomiarowego X=-140, Y=300 [cm]

9.2 Wyniki statyczne dla metody pomiaru dwóch odlegªo±-
ci

Niniejszy rozdziaª przedstawia wyniki pomiarów dla metody lokalizacji opisanej w rozdziale 8.5.
Poni»ej znajduj¡ si¦ wyniki eksperymentów przeprowadzonych, podobnie jak w rozdziale 9.1,
dla znacznika w ksztaªcie prostok¡tnej ramki o szeroko±ci 50 cm i wysoko±ci 70 cm. Wyniki
obejmuj¡ 23 punkty, w seriach po 1000 pomiarów dla jednego punktu. Kolejno zamieszczono
wykresy: bª¦dów wspóªrz¦dnych w centymetrach 9.9 i w procentach 9.10. Na pierwszym wykre-
sie wielko±ci okr¦gów odpowiadaj¡ bª¦dom wspóªrz¦dnych, tzn wspóªrz¦dna rzeczywista znaj-
duje si¦ w obszarze ograniczonym okr¦giem. Na wykresie z bª¦dem procentowym (Rys. 9.10)
wielko±ci okr¦gów s¡ proporcjonalne do bª¦du procentowego, ale nie do skali wspóªrz¦dnych.
Najwi¦kszy okr¡g symbolizuje bª¡d 12,5% Rzeczywiste wielko±ci zamieszczono w tabelach 9.6
i 9.7.

Przedstawione dane pozwalaj¡ na wyprowadzenie dwóch wniosków:

1. Bª¡d jest najmniejszy w gdy kamera znajduje si¦ w maªej odlegªo±ci od znacznika, blisko
linii prostopadªej do ±rodka znacznika,

2. Bª¡d wspóªrz¦dnej Y jest znacznie mniejszy ni» bª¡d wspóªrz¦dnej X.

Bª¡d wspóªrz¦dnej ro±nie wraz ze wzrostem odlegªo±ci kamery od znacznika. Wyniki te s¡
zgodne z oczekiwaniami, poniewa» naprzeciw znacznika odlegªo±¢ mi¦dzy znacznikiem i kamer¡,
a wi¦c i bª¡d tej odlegªo±ci, s¡ najmniejsze. Procentowy bª¡d zwi¦ksza si¦ przy wzro±cie
odlegªo±ci kamery od znacznika, je»eli kamera oddala si¦ w kierunku równolegªym do pªasz-
czyzny znacznika. Bª¡d ten nie ro±nie znacz¡co przy wzro±cie odlegªo±ci mi¦dzy kamer¡ i
znacznikiem w kierunku prostopadªym do pªaszczyzny znacznika.

Bª¡d ±redni procentowy wspóªrz¦dnej Y tylko dla dwóch przypadków znacznie przekracza
5%. Poniewa» nie jest to dla najwi¦kszych odlegªo±ci, sugeruje to bª¡d skumulowanie bªedów
korekcji obrazu lub bª¡d wyznaczenia poªo»enia rzeczywistego. �redni bª¡d liniowy wspóªrz¦d-
nej Y przekracza 10 cm dla odlegªo±ci powy»ej 3 metrów (przy wysoko±ci znacznika 70 cm i
szeroko±ci 50 cm).
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Rysunek 9.9: Warto±ci ±redniego bª¦du pomiaru wspóªrz¦dnych X i Y w cm dla metody z
dwoma odlegªo±ciami
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Rysunek 9.10: Warto±ci ±redniego bª¦du pomiaru wspóªrz¦dnych X i Y (w %) dla metody z
dwoma odlegªo±ciami; najwi¦kszy okr¡g odpowiada 12,5% bª¦dowi
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X Y Min Max Avg Min_Err Max_Err Avg_Err Avg_Err %
180 320 192,7 292,9 225,9 -12,7 -112,9 45,9 12,5
140 320 105,3 159,4 124,7 -19,4 34,7 15,3 4,4
20 320 19,1 22,2 21,8 0,9 -2,2 1,8 0,6
-140 300 -156,0 -126,3 -149,1 -13,7 16,0 9,1 2,7
140 280 137,9 156,0 147,7 2,1 -16,0 7,7 2,5
-40 240 -48,9 -40,6 -46,9 0,6 8,9 6,9 2,9
0 235 -8,0 -3,6 -5,7 3,6 8,0 5,7 2,4

-140 220 -140,6 -125,7 -127,7 0,6 -14,3 12,3 4,7
40 220 41,0 46,9 45,7 -1,0 -6,9 5,7 2,6
0 220 0,4 8,9 3,9 -0,4 -8,9 3,9 1,8

140 100 141,8 145,0 144,1 -1,8 -5,0 4,1 2,4
160 120 149,9 156,5 151,3 3,5 10,1 8,7 4,4
0 140 0,8 1,9 1,1 -0,8 -1,9 1,1 0,8
20 140 21,2 22,2 21,5 -1,2 -2,2 1,5 1,1
120 140 120,2 123,1 121,3 -0,2 -3,1 1,3 0,7
0 160 4,4 4,7 4,6 -4,4 -4,7 4,6 2,9
20 160 22,9 24,0 23,3 -2,9 -4,0 3,3 2,0
-80 160 -75,9 -73,8 -74,6 -4,1 -6,2 5,4 3,0
140 180 144,1 144,4 144,1 -4,1 -4,4 4,1 1,8
60 200 54,4 58,5 56,7 1,5 5,6 3,3 1,6
120 200 118,4 125,4 122,3 7 1,6 -5,4 2,3 1,0
80 220 79,3 84,4 82,2 7 0,7 -4,4 2,2 1,0
160 220 177,0 180,2 178,3 -17 -20,2 18,3 6,7

Tablica 9.6: Graniczne i ±rednie warto±ci bª¦du wspóªrz¦dnej X dla metody lokalizacji z dwoma
odlegªo±ciami
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X Y Min Max Avg Min_Err Max_Err Avg_Err Avg_Err %
180 320 240,3 326,1 303,6 -79,7 6,1 16,4 5,1
140 320 318,4 343,3 336,8 -1,6 23,3 16,8 5,3
20 320 320,6 321,0 320,6 0,6 1,0 0,6 0,2
-140 300 298,3 313,8 302,3 -1,7 13,8 2,3 0,7
140 280 273,8 285,0 277,8 -6,2 5,0 2,2 0,8
-40 240 232,9 233,9 233,2 -7,1 -6,1 6,8 2,8
0 235 233,0 233,8 233,4 -2,0 -1,2 1,6 0,7

-140 220 221,7 229,7 229 1,7 9,7 9,0 4,1
40 220 218,2 219,5 218,4 -1,8 -0,5 2,0 0,7
0 220 221,4 222,4 221,9 1,4 2,4 1,6 0,9

140 100 90,6 96,3 92,0 -9,4 -3,7 8,0 8,0
160 120 119,3 129,8 127,6 -0,7 9,8 7,5 6,3
0 140 139,5 139,7 139,6 -0,5 -0,3 0,4 0,3
20 140 136,3 136,7 136,6 -3,7 -3,3 3,4 2,4
120 140 136,0 138,7 137,8 -4,0 -1,3 2,2 1,6
0 160 160,5 160,6 160,6 -0,5 0,6 0,6 0,4
20 160 161,3 161,8 161,6 1,3 1,8 1,6 1,0
-80 160 161,7 162,1 161,9 1,7 2,1 1,9 1,2
140 180 178,5 178,7 178,7 -1,5 -1,3 1,3 0,7
60 200 195,8 196,8 196,3 -4,2 -3,2 3,7 1,8
120 200 198,1 202,9 200,6 -1,9 2,9 0,6 0,3
80 220 218,1 220,4 219,2 -1,9 0,4 0,8 0,4
160 220 209,9 212,2 211,8 -10,1 -7,8 8,2 3,7

Tablica 9.7: Graniczne i ±rednie warto±ci bª¦du wspóªrz¦dnej Y dla metody lokalizacji z dwoma
odlegªo±ciami
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Bª¡d liniowy wspóªrz¦dnej X ro±nie wraz ze wzrostem odlegªo±ci kamery od osi znacznika,
sªabiej przy wzro±cie odlegªo±ci Y. Dla odlegªo±ci Y=200 cm ±redni bª¡d X wynosi 2-3 cm na
wprost znacznika, i 5-20 cm w odlegªo±ci X wynosz¡cej okoªo 150 cm od znacznika.

9.2.1 Porównanie z warto±ciami oczekiwanymi
Poni»sze dane zawieraj¡ porównanie zmierzonych bª¦dów lokalizacji metod¡ opisan¡ w rozdziale
8.5 z warto±ciami oczekiwanymi wyznaczonymi teoretycznie. Warto±ci teoretyczne byªy wyli-
czone przy zaªo»eniu, »e warto±¢ ka»dej wspóªrz¦dnej jest obarczona bª¦dem nie wi¦kszym ni»
0, 5 piksla i s¡ najwi¦kszymi co do moduªu warto±ciami bª¦dów. Wykresy 9.11 i 9.12 przedsta-
wiaj¡ porównanie minimalnych i maksymalnych warto±ci odchylenia od warto±ci rzeczywistej.
Wykresy 9.13 i 9.14 przedstawiaj¡ porównanie szeroko±ci przedziaªów warto±ci wspóªrz¦dnych.
Dane z wykresów mo»na interpretowa¢ nast¦puj¡co:

1. Pierwszy punkt pomiarowy jest obarczony bardzo du»ym bª¦dem. Poniewa» jest to naj-
bardziej odlegªy punkt w caªej serii (wspóªrz¦dne 180, 320), mo»na przyj¡¢ »e w tak du»ej
odlegªo±ci bª¡d wyznaczenia wspóªrz¦dnych znacznika w obrazie jest znacznie wi¦kszy ni»
0, 5 piksla. Podobnie wi¦ksze ni» teoretyczna warto±ci bª¦dów s¡ dla punktu (140, 320)
czyli drugiego punktu pomiarowego.

2. Pozostaªe punkty le»¡ w stre�e, w której dokªadno±¢ jest lepsza ni» oczekiwana.

Dla niektórych punktów wida¢ znaczne przesuni¦cie ±rodka przedziaªu warto±ci, co powoduje
»e np. dla punktu 8 (-140, 220) prawie wszystkie pomiarowe bª¦dy s¡ tego samego znaku. Mo»na
to interpretowa¢ albo jako bª¡d wyznaczenia poªo»enia rzeczywistego kamery (dokªadno±¢ tego
pomiaru wynosi ok. 1-2 cm dla du»ych przedziaªów), albo jako wpªyw sko«czonej dokªadno±ci
korekcji obrazu. Dokªadno±¢ wyznaczenia wspóªrz¦dnych siatki koryguj¡cej wynosi 1 piksel, a
ten sam znak bª¦du dla s¡siednich w¦zªów mo»e spowodowa¢ obserwowany efekt.

Przy porównaniu z wynikami poprzedniej metody z rozdziaªu 9.1 widoczna jest mniejsza
dokªadno±¢ wyników z niniejszego rozdziaªu. Ponadto wida¢, »e w stre�e przed znacznikiem
niniejsza metoda jest najdokªadniejsza, w przeciwie«stwie do metody opisanej w rozdziaªach
8.4 i 9.1.

9.2.2 Wªasno±ci statystyczne metody
Tabela 9.8 przedstawia podstawowe parametry statystyczne pomiarów: warto±ci minimaln¡,
maksymaln¡ i ±redni¡ oraz wariancj¦ i odchylenie standardowe pomiarów obu wspóªrz¦dnych.
W kolumnach XAvg i YAvg znajduj¡ si¦ warto±ci ±rednie pomiarów. Standardowe odchylenia od
warto±ci ±redniej znajduj¡ si¦ w kolumnach XDev i YDev, za± wariancje warto±ci wspóªrz¦dnych
znajduj¡ si¦ w kolumnach XVar i YVar. Ostatnia kolumna, Corr, zawiera wspóªczynniki
korelacji mi¦dzy obiema wspóªrz¦dnymi. Warto±ci uzyskane opisywan¡ metod¡ s¡ bardziej
skorelowane ni» wyniki z rozdziaªu 9.1.2, tzn wspóªczynnik korelacji jest wi¦kszy prawie dla
wszystkich przypadków.

Aby zobrazowa¢ statystyczne wªasno±ci metody, zamieszczono rozkªad wspóªrz¦dnych dla
punktów o najwi¦kszej i najmniejszej wariancji pomiarów. Punktem o najwi¦kszej wariancji
jest punkt najbardziej odlegªy od znacznika, o wspóªrz¦dnych (180, 320). Jak pokazuj¡ tabela
9.9 i wykres 9.15, nawet dla najbardziej rozproszonych wyników prawie wszystkie pomiary s¡
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Rysunek 9.11: Porównanie minimalnych i maksymalnych bª¦dów wspóªrz¦dnej X pomierzonych
i wyznaczonych teoretycznie

Rysunek 9.12: Porównanie minimalnych i maksymalnych bª¦dów wspóªrz¦dnej Y pomierzonych
i wyznaczonych teoretycznie
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Rysunek 9.13: Porównanie rozpi¦to±ci przedziaªów bª¦dów wspóªrz¦dnej X pomierzonych i
wyznaczonych teoretycznie

Rysunek 9.14: Porównanie rozpi¦to±ci przedziaªów bª¦dów wspóªrz¦dnej Y pomierzonych i
wyznaczonych teoretycznie
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Y X XAvg XDev XVar YAvg YDev YVar Corr
320 180 225,9 2,9 8,2 303,6 2,5 6,1 -1,0
320 140 124,7 6,7 45,3 336,8 2,1 4,4 -0,9
320 20 21,8 0,6 0,3 320,6 0,02 0,0003 -0,2
300 -140 -149,1 3,6 13,3 302,3 1,7 3,0 1,0
280 140 147,7 3,4 11,3 277,8 2,5 6,2 -1,0
240 -40 -46,9 3,2 10,2 233,2 0,3 0,1 1,0
235 0 -5,7 1,4 2,0 233,4 0,2 0,05 -0,6
220 -140 -127,7 3,8 14,2 229,0 2,1 4,5 1,0
220 40 45,7 1,2 1,5 218,4 0,3 0,1 -0,7
220 0 3,9 0,8 0,6 221,9 0,3 0,1 0,9
100 140 144,1 0,9 0,8 92,0 1,7 2,7 -1,0
120 160 151,3 2,1 4,4 127,5 3,0 8,9 -1,0
140 0 1,1 0,4 0,2 139,6 0,1 0,008 1,0
140 20 21,5 0,1 0,004 136,6 0,02 0,0006 -1,0
140 120 121,3 0,6 0,3 137,8 0,4 0,2 -0,9
160 0 4,6 0,05 0,002 160,6 0,003 0,00001 0,1
160 20 23,3 0,4 0,1 161,6 0,2 0,02 -1,0
160 -80 -74,6 0,8 0,6 161,9 0,1 0,02 0,9
180 140 144,1 0,009 0,00009 178,7 0,006 0,00004 -1,0
200 60 56,7 0,4 0,1 196,3 0,1 0,02 -0,9
200 120 122,3 1,7 3,0 200,6 1,2 1,4 -1,0
220 80 82,2 0,9 0,8 219,2 0,5 0,3 -1,0
220 160 178,3 0,1 0,007 211,8 0,7 0,5 -0,1

Tablica 9.8: Parametry statystyczne pomiarów dla metody z pomiarem dwóch odlegªo±ci

X [cm] Y [cm] ilo±¢ wyst¡pie«
292,9 240,3 1
266,5 271,2 1
235,6 296,1 1
231,9 300,5 8
235,4 301,5 1
226,9 301,7 1
229,8 302,1 1
225,8 303,7 979
229,7 304,5 1
228,1 306,2 1
220,2 308,4 1
222 309,3 1
216,4 313,9 1
209,1 319,5 1
192,7 326,1 1

Tablica 9.9: Ilo±¢ odczytów ró»nych warto±ci wspóªrz¦dnych w serii 1000 pomiarów dla punktu
(180, 320)
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Rysunek 9.15: Ilo±ci odczytów ró»nych warto±ci wspóªrz¦dnych

identyczne. Poszczególne warto±ci wspóªrz¦dnych X i Y s¡ skorelowane w 100%, czyli ka»dej
zmierzonej warto±ci wspóªrz¦dnej X odpowiada dokªadnie jedna zmierzona warto±¢ Y.

Dla punktu o wspóªrz¦dnych (0, 140) wariancja jest najmniejsza, podobnie jak odlegªo±¢
punktu pomiarowego od znacznika. Pomierzone wspóªrz¦dne X i Y s¡ skorelowane, ale nie w
100%. Ilo±ci wyst¡pie« wspóªrz¦dnych z uwzgl¦dnieniem par przedstawia tabela 9.10. Warto±¢
statystyczn¡ pomiarów dla tak maªej odlegªo±ci nale»y traktowa¢ z du»¡ ostro»no±ci¡, poniewa»
dla wspóªrz¦dnej Y zmierzono tylko 3 warto±ci, poªo»one w przedziale o szeroko±ci 2 mm, za± dla
wspóªrz¦dnej X � 6 warto±ci w przedziale 8 mm. Warto zauwa»y¢, »e dokªadno±¢ wyznaczenia
poªo»enia kamery za pomoc¡ ta±my mierniczej wynosi ok 1-2 cm, zatem dla maªej odlegªo±ci
mi¦dzy kamer¡ i znacznikiem wszystkie pomiary s¡ praktycznie jednakowe.

X [cm] Y [cm] ilo±¢ wyst¡pie«
0,8 139,5 654
0,9 139,5 1
0,9 139,6 1
1,1 139,5 58
1,7 139,6 1
1,7 139,7 284
1,9 139,6 1

Tablica 9.10: Ilo±¢ odczytów ró»nych warto±ci wspóªrz¦dnych w serii 1000 pomiarów dla punktu
(0, 140)

9.3 Nawigacja oparta o kamer¦ jako sensor
Celem eksperymentu byªo porównanie nawigacji bazuj¡cej wyª¡cznie na odometrii z nawigacj¡
bazuj¡c¡ na odometrii wspomagan¡ pomiarami pochodz¡cymi z sensora�kamery opracowa-
nego w niniejszej pracy. Eksperyment przeprowadzono u»ywaj¡c robota Pioneer �rmy RWI
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jako robota wyposa»onego w odometri¦ o sªabej dokªadno±ci oraz robota NAVIGATOR skon-
struowanego na Wydziale Mechatroniki Politechniki Warszawskiej. Robot NAVIGATOR jest
wyposa»ony w ró»ne sensory (niektóre mo»na montowa¢ jako moduªy), w tym gªowic¦ obrotow¡
z kamer¡. Gªowica ma mo»liwo±¢ obrotu o 90o w prawo i w lewo od kierunku jazdy robota, co
umo»liwia obj¦cie wizj¡ obszaru k¡towego ponad 180o. Na czas eksperymentu robot NAVIGA-
TOR wraz z gªowic¡ stanowiª element zamocowany na pokrywie robota Pioneer. Konstrukcj¦
przedstawiono na rysunku 9.16.

Rysunek 9.16: Roboty Pioneer i NAVIGATOR w zestawie u»ywanym do eksperymentów

Podczas eksperymentu jazd¡ robota sterowaª moduª SAPHIRA, b¦d¡cy standardowym
oprogramowaniem dla robotów Pioneer. SAPHIRA umo»liwia jazd¦ robotem z okre±lon¡ pr¦d-
ko±ci¡ i obrót robota, oraz dostarcza informacji o bie»¡cych wspóªrz¦dnych i orientacji rob-
ota w ukªadzie wspóªrz¦dnych zwi¡zanych z odometri¡ robota. Ze wzgl¦du na niedokªadno±ci
odometrii wraz z ilo±ci¡ wykonanych skr¦tów wzrasta bª¡d okre±lenia poªo»enia.

Przeprowadzony eksperyment polegaª na wykonaniu testu UMBMark, opisanego w rozdziale
2.2.1. Wyniki tego testu przyj¦to za standardow¡ miar¦ ilo±ciow¡ bª¦dów systematycznych
odometrii. Nast¦pnie wykonano jeszcze raz test UMBMark, z dodatkowym okre±laniem poªo»e-
nia robota za pomoc¡ kamery po przejechaniu ka»dego kwadratu. Algorytm sterowania przed-
stawia rysunek 9.17.

Podczas nawigacji z zastosowaniem kamery, pierwszym etapem byªo ustalenie poªo»enia
robota wedªug widocznego znacznika. Nast¦pnie robot planowaª tras¦ jazdy po kwadracie w
ukªadzie wspóªrz¦dnych zwi¡zanym ze znacznikiem. Wspóªrz¦dne te zostaªy zapami¦tane i
wedªug nich robot wykonywaª kolejne kwadraty. Przed wykonaniem kwadratu wspóªrz¦dne
byªy przeliczane na ukªad wspóªrz¦dnych zwi¡zany z odometri¡ robota. Jazda po kwadracie
byªa oparta na pomiarach odometrycznych. Po przejechaniu ka»dego kwadratu nast¦powaªo
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wyznaczenie pozy robota w ukªadzie wspóªrz¦dnych zwi¡zanym ze znacznikiem i na tej pod-
stawie oraz znajomo±ci pozy robota wedªug odometrii nast¦powaªo przeliczenie wspóªrz¦dnych
kwadratu na nowe wspóªrz¦dne w ukªadzie wspóªrz¦dnych odometrii. W ten sposób ko«cowy
bª¡d pozy byª bª¦dem przejechania jednego kwadratu na podstawie odometrii.

Rysunek 9.17: Algorytm jazdy w te±cie UMBMark z korekcj¡ pozy za pomoc¡ kamery.

Rysunek 9.18 przedstawia schematycznie trajektori¦ robota podczas jazdy wyª¡cznie na
podstawie odometrii i ze wspomaganiem kamer¡. Mo»na ªatwo zauwa»y¢, »e bª¡d spowodowany
niedokªadno±ci¡ odometrii byª zerowany przez okre±lenie pozy robota na podstawie znacznika.

Ze wzgl¦du na ograniczenia przestrzenne wykonano pomiary dla kwadratów o boku 1 i
2 metrów. Wyniki przedstawiono na wykresach 9.19 dla kwadratów o boku 1 m i 9.20 dla
kwadratów o boku 2 metrów. W obu wariantach bª¡d podczas jazdy wyª¡cznie na podstawie
odometrii jest kilkakrotnie wi¦kszy ni» bª¡d przy okresowym okre±laniu poªo»enia za pomoc¡
kamery i znacznika.
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Rysunek 9.18: Trajektorie robota: a) po przejechaniu pierwszego kwadratu na podstawie
odometrii; b) po przejechaniu dwóch kwadratów na podstawie odometrii; c) po przejecha-
niu pierwszego kwadratu na podstawie znacznika i odometrii; d) jazda po drugim kwadracie
wedªug znacznika i odometrii
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Rysunek 9.19: Wyniki testu dla kwadratów o boku 1 metra

Rysunek 9.20: Wyniki testu dla kwadratów o boku 2 metrów
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Rozdziaª 10

Podsumowanie i wnioski

10.1 Dowód tezy
Obecnie lokalizacj¦ robota mobilnego przeprowadza si¦ nie na podstawie jednego pomiaru, lecz
serii pomiarów wykonnywanych najcz¦±ciej podczas jazdy. Pojedynczy pomiar dostarcza cz¦±-
ciowych danych. Dokªadne wyznaczenie poªo»enia robota na podstawie jednego pomiaru z
zastosowanie kamery byªo mo»liwe przez stereowizj¦, czyli ukªad kamer sprz¦»onych ze sob¡,
lub przez triangulacj¦, czyli pomiar azymutu do trzech obiektów znajduj¡cych si¦ na jednycm
zdj¦ciu. Tez¡ pracy byªo sprawdzenie mo»liwo±ci lokalizacji robota przy u»yciu jednej kamery
na podstawie jednego obrazu jednego znacznika. W niniejszej pracy udowodniono, »e jest
to mo»liwe. Dowód teoretyczny (matematyczny) zostaª potwierdzony dowodem praktycznym,
czyli miarodajn¡ prób¡ nawigacji robota z zastosowaniem opracowanej metody lokalizacji.
Do lokalizacji nadaj¡ si¦ znaczniki pªaskie o dwóch wyra¹nych pionowych kraw¦dziach zew-
n¦trznych. Kryterium to pozwala na zastosowanie szerokiej gamy przedmiotów znajduj¡cych
si¦ w typowym otoczeniu robota jako znaczników naturalnych � mog¡ to by¢ drzwi, meble,
kalendarze i plakaty i iine obiekty o ksztaªcie prostok¡tnym. Ksztaªty znaczników pasuj¡ce do
metody lokalizacji przedstawiono w rozdziale 6.3.
Ksztaªt i barwa obiektów s¡ cechami, na podstawie których przeprowadzono identy�kacj¦. W
rozdziale 7 przedstawiono technik¦ detekcji i dokªadnego pomiaru sztucznych znaczników o
jednolitej barwie daj¡cych si¦ do±¢ dobrze wpisa¢ w prostok¡t. Przedstawiono metod¦ de-
tekcji obszarów barwnych o jednolitej barwie i obszarów o zbli»onej jasno±ci w obrazie szarym.
Przedstawiono te» metod¦ detekcji obiektów o okre±lonych ksztaªtach, opart¡ na momentach
centralnych i niezmiennikach Hu, do której zastosowano szybki algorytm wyznaczaj¡cy te
warto±ci dla wszystkich obszarów w obrazie podczas jednego skanowania obrazu. Przedstawiona
metoda pozwala na identy�kacj¦ w przypadku gdy w otoczeniu robota znajduj¡ si¦ odpowied-
nie znaczniki, w zakresie odlegªo±ci umo»liwiaj¡cych dobr¡ lokalizacj¦.
Ze wzgl¦du na wyznaczanie odlegªo±ci na podstawie widoczno±ci pionowych kraw¦dzi wybrane
znaczniki musz¡ posiada¢ 2 wyra¹ne kraw¦dzie pionowe oddalone od siebie o znan¡
odlegªo±¢. Takich elementów w otoczeniu robota jest wiele, znacznikami naturalnymi mog¡
by¢ drzwi, niektóre elementy wyposa»enia - np szafa, tak»e okna i znajduj¡ce si¦ na ±cianach
plakaty lub kalendarze. Takie obiekty maj¡ ksztaªt prostok¡tny. W rozdziale 6.3 przedstawiono
te» inne mo»liwe ksztaªty znaczników.
W rozdziaªach 8.4 i 8.5 opisano metod¦ lokalizacji na podstawie sztucznego znacznika.
Opisane w rozdziale 8 metody wyznaczania odlegªo±ci, azymutu i poªo»enia s¡ dokªadne, do-
póki odlegªo±¢ mi¦dzy kamer¡ a znacznikiem nie przekroczy ok. 10 wysoko±ci znacznika, za±
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wspóªrz¦dna Y - ok. 7 wysoko±ci znacznika. Przebadane znaczniki miaªy wi¦ksz¡ wysoko±¢
ni» szeroko±¢, miaªy one rozmiary: 210x297 mm (A4), 50x40cm, 70x50cm. Znacznik o rozmi-
arze 210x297 mm pozwalaª na lokalizacj¦ przy wspóªrz¦dnych Y mniejszych ni» ok. 2 metry, i
wspóªrz¦dnych X mniejszych ni» 1,5 metra.
Poªo»enie i orientacj¦ robota wyznacza si¦ dwoma metodami na podstawie wspóªrz¦dnych 4
naro»ników prostok¡ta. Poniewa» jedna z metod, opisana w rozdziale 8.4, wyznacza poªo»enie
na podstawie niesymetrycznych warto±ci, mo»na stosowa¢ dwa warianty tej metody, �lewy� i
�prawy�, które s¡ wzgl¦dem siebie symetryczne. W rozdziale 8.4 opisano jeden z wariantów
tej metody. Druga metoda, opisana w rozdziale 8.5, bazuje na symetrycznej informacji i
nie ma wariantów. W rozdziaªach 8.4.1 i 8.5.1 przedstawiono strefy, w których poszczególne
wspóªrz¦dne mog¡ by¢ okre±lone z dokªadno±ci¡ 2%, 5% i 10%. Strefy te uzupeªniaj¡ si¦
umo»liwiaj¡c dokªadn¡ lokalizacj¦ w caªym obszarze przed znacznikiem, pod warunkiem »e k¡t
mi¦dzy osi¡ kamery a pªaszczyzn¡ znacznika nie jest zbyt ostry, tzn. jest powy»ej 15o. W
miejscach gdzie strefy obu metod zachodz¡ na siebie, stosowano metod¦ o lepszej dokªadno±ci
w danym miejscu. Podczas eksperymentów wyznaczano trzy pozy robota, dwie metod¡ z wyz-
naczeniem odlegªo±ci jednej kraw¦dzi (oddzielnie dla ka»dej kraw¦dzi) oraz jedn¡ poz¦ metod¡
z wyznaczeniem odlegªo±ci dwu kraw¦dzi. Dla ka»dej wyznaczonej pozy robota wyznaczano
wra»liwo±¢ jej wyznaczenia na bª¦dy jako maksymaln¡ ró»nic¦ mi¦dzy warto±ciami wyznac-
zonymi i pierwszymi pochodnymi wzgl¦dem wspóªrz¦dnych naro»ników. Za warto±ci najbli»sze
rzeczywistym uznawano dane z metody najmniej wra»liwej na bª¦dy w danym punkcie.
Uzyskanie mo»liwie najdokªadniejszego pomiaru wymagaªo opracowania metody elim-
inacji znieksztaªce« spowodowanych optyk¡ kamery oraz metody jak najdokªadniejszego wyz-
naczenia poªo»enia znacznika w obrazie z kamery.
W rozdziale 4 opisano autorsk¡ metod¦ eliminacji znieksztaªce« obrazu, która mo»e by¢ sto-
sowana równie» gdy znaczn¡ cz¦±¢ znieksztaªce« stanowi¡ znieksztaªcenia inne ni» regularne
(np pier±cieniowe) lub proste (np asymetryczne poªo»enia osi optycznej w obrazie). Podstaw¡
kalibracji i pó¹niejszej korekcji obrazu jest mapa znieksztaªce« sporz¡dzona na podstawie jed-
nego widoku siatki. Opracowano proces kalibracji kamery, wraz z programem umo»liwiaj¡cym
kalibracj¦ ka»dej kamery. Sporz¡dzony program potra� wykry¢ przebieg linii siatki w obrazie
uzyskanym z kamery, wyznaczy¢ punkty przeci¦cia linii poziomych i pionowych, wyznaczy¢
równania linii do korekcji. Wyznaczone wspóªrz¦dne w¦zªów mog¡ by¢ zapisane w postaci
obrazu z naniesionymi odpowiednimi punktami, i równie» mog¡ by¢ z obrazu odtworzone. Za-
pis mapy w postaci obrazu pozwala na przyspieszenie przygotowania programu do korekcji
obrazu, poniewa» odtworzenie punktów przeci¦cia z odpowiednio przygotowanego obrazu jest
o kilka rz¦dów szybsze ni» ka»dorazowe wykrycie linii przez analiz¦ obrazu uzyskanego pod-
czas kalibracji. Do utworzonej siatki program buduje tablice przeksztaªcenia koryguj¡cego
obraz, co pozwala na wykonanie korekcji w bardzo krótkim czasie. Dzisiaj stosowane kom-
putery wykonuj¡ korekcj¦ obrazu o rozmiarach 640x480 piksli w czasie znacznie krótszym ni»
0,01 sekundy. Dokªadno±¢ przeksztaªcenia koryguj¡cego wynosi 1 piksel, tzn. wspóªrz¦dne
w uzyskanym obrazie bez znieksztaªce« ró»ni¡ si¦ od wspóªrz¦dnych w obrazie idealnym bez
znieksztaªce« o nie wi¦cej ni» jeden piksel.
W rozdziale 7.3 przedstawiono sposób wyznaczenia brzegów obszaru wpisanego w prostok¡t,
oraz dokªadnego pomiaru rozmiarów obszaru. Pomiar polega na wyznaczeniu prostych w
bliskim otoczeniu obszaru, identy�kacji w±ród nich brzegów obszaru oraz dokªadnym wyz-
naczeniu punktów przeci¦cia linii na podstawie równa« linii. Pomijaj¡c bª¡d wprowadzony
przez korekcj¦ znieksztaªce«, wspóªrz¦dne naro»ników s¡ wyznaczane z dokªadno±ci¡ do 0,1
piksla.
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10.2 Porównanie z podobnymi metodami lokalizacji
W pracach dotycz¡cych robotyki przedstawionych w rozdziale 2 poªo»enie robota wyznacza si¦
stosuj¡c jeden sensor i wiele znaczników (metoda triangulacji) lub stosuj¡c wiele sensorów i
wyznaczaj¡c gª¦bi¦ widocznej sceny (stereowizja). Metoda któr¡ zaproponowano mo»na uz-
na¢ za rozszerzony wariant triangulacji z czterema znacznikami w okre±lonej geometrii. W
porównaniu z klasyczn¡ triangulacj¡ metoda jest znacznie mniej wymagaj¡ca: pozwala na
dokªadne okre±lenie poªo»enia na podstawie jednego znacznika, który mo»na uwa»a¢ za cztery
wirtualne znaczniki czyli naro»niki znacznika poªo»one blisko siebie. W pracy [65] analiza
dokªadno±ci lokalizacji na podstawie blisko poªo»onych znaczników mieszcz¡cych si¦ w jednym
obrazie pokazuje, »e mog¡ wyst¡pi¢ niekorzystne kon�guracje powoduj¡ce bardzo du»y bª¡d
lokalizacji. Z kolei dobr¡ dokªadno±¢ przy triangulacji zawsze uzyska si¦ je»eli znaczniki s¡
znacznie oddalone od siebie k¡towo, co wymaga porównania kilku zdj¦¢ lub zastosowania skan-
era laserowego umo»liwiaj¡cego prawie jednoczesny pomiar w obszarze o szerokich granicach k¡-
towych. Metoda lokalizacji z jednym prostok¡tnym znacznikiem jest pozbawiona wymienionych
niedogodno±ci triangulacji, tzn jeden prostok¡tny znacznik z czterema dokªadnie wyznaczonymi
naro»nikami pozwala na dokªadn¡ lokalizacj¦ (do pewnej odlegªo±ci granicznej).
Druga z stosowanych metod, stereowizja, wymaga stosowania kilku sensorów (najcz¦±ciej ka-
mer) jednocze±nie. Porównanie widoku tych samych obiektów z ró»nych kamer oddalonych
od siebie o znan¡ odlegªo±¢ pozwala na wyznaczenie odlegªo±ci do widocznych obiektów. Cho¢
rezultaty stereowizji s¡ zadowalaj¡ce, jest to metoda pracochªonna, poniewa» wymaga nie tylko
kalibracji indywidualnej ka»dej z kamer, lecz tak»e wyznaczenia wspólnych parametrów opisu-
j¡cych ukªad kamer. Podobnie przy wykrywaniu obiektów nie wystarczy detekcja znaczników,
lecz konieczne jest ich dopasownie w obrazach. Przy udanym dopasowaniu mo»na okre±li¢
odlegªo±¢ do dopasowanych elementów obrazu, tworz¡c trójwymiarowy obraz. Zaproponowana
metoda jest prostsza ni» stereowizja, wystarczy prosta kalibracja jednej kamery i wykrywanie
znaczników w pojedynczym obrazie bez dopasowania widoku znacznika do innego obrazu.
Wydaje si¦, »e elementem nowatorskim jest zastosowanie pojedynczego znacznika o odpowied-
nim ksztaªcie do lokalizacji robota, co zostaªo opisane w pracy w rozdziale 8 i cz¦±ciowo w
pracy [47]. Opisana w rozdziale 4 metoda kalibracji oraz opisana w rozdziale 7 metoda detekcji
znaczników mog¡ równie» zawiera¢ elementy nowatorskie.
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Errata do rozprawy doktorskiej pt
Lokalizacja robota mobilnego

wzgl¦dem automatycznie wybieranych obiektów
Ireneusz Hallmann

30 kwietnia 2008

Cz¦±¢ I
Poprawki do tre±ci i rysunków
Rozdziaª 2.3, Str. 14 � prawidªowa posta¢ równania (2.4):





d122 = z2
1 + z2

2 − 2z1z2 cos(α)
d232 = z2

2 + z2
3 − 2z2z3 cos(β)

d132 = z2
1 + z2

3 − 2z1z3 cos(α + β)
(2.4)

Rozdziaª 2.3, Str. 16 � prawidªowy rysunek 2.3 z wszystkimi symbolami:

Rysunek 2.3: Trzy znaczniki pozwalaj¡ na jednoznaczne wyznaczenie poªo»enia robota �
metoda geometrycznego przecinania okr¦gów [22]
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Rozdziaª 2.4, Str. 19 � tekst i równania na pocz¡tku strony 19 powinny mie¢ posta¢:

Jak wida¢ z równa« (2.18) i (2.19), zakªada si¦ liniowo±¢ wszystkich transformacji. G¦sto±¢
prawdopodobie«stwa dla wielowymiarowego wektora stanu jest nast¦puj¡cy:

p(x) =
1

(2π)n/2|Σ|1/2
exp−1

2
(x− µ)T Σ−1(x− µ) (2.20)

Transformacje liniowe z pocz¡tkowymi dystrybucjami gaussowskimi daj¡ w wyniku równie»
dystrybucje Gaussa, co symbolicznie przedstawia równanie (2.21). Równanie (2.22) przedstawia
zªo»enie dwu jednowymiarowych dystrybucji Gaussa w dystrybucj¦ dwuwymiarow¡:

X ∼ N(µ, σ)
Y = aX + b

}
⇒ Y ∼ N(Aµ + B,AΣAT ), (2.21)

X1 ∼ N(µ1, Σ
2
1)

X2 ∼ N(µ2, Σ
2
2)

}
⇒ p(X1) ∗ p(X2) ∼ N

(
Σ2

Σ1 + Σ2

µ1 +
Σ1

Σ1 + Σ2

µ2,
1

Σ−1
1 + Σ−1

2

)
. (2.22)

Rozdziaª 2.7, Str. 28 � fragment pierwszego akapitu powinien mie¢ posta¢:

System taki jest przedmiotem bada« w kilku miejscach m.in. na Wydziale Mechatroniki
Politechniki Warszawskiej i na Instytucie Automatyki i In»ynierii Informatycznej Politechniki
Pozna«skiej. W publikacjach [74] i [12] opisano wieloagentowy system lokalizacji robota mobil-
nego, którego elementem lokalizuj¡cym jest podwieszona kamera.

Rozdziaª 3.2, Str. 33 � prawidªowa posta¢ równania (3.5):

f(x, y) =
1

2πσxσy

exp(
−(x2 + y2)

2σ2
xσ

2
y

), (3.5)

Rozdziaª 3.4.2, Str. 39 � prawidªowa posta¢ równania (3.17):

[
a00 a01 a02 b0

a10 a11 a12 b1

]



x1 x2 x3 x4

y1 y2 y3 y4

x1y1 x2y2 x3y3 x4y4

1 1 1 1


 =

[
x′1 x′2 x′3 x′4
y′1 y′2 y′3 y′4

]
(3.17)
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Rozdziaª 3.5, Str. 41 � rysunek (3.15) z osiami wspóªrz¦dnych:

Rysunek 3.15: Obraz transformaty Hougha obrazu z rysunku 3.14

Rozdziaª 3.5, Str. 42 � rysunek (3.16) z osiami wspóªrz¦dnych:

Rysunek 3.16: Obraz rozszerzonej transformaty Hougha obrazu z rysunku 3.14

Rozdziaª 4.1, Str. 43 � prawidªowa posta¢ wzoru (4.1) z symbolami ujednoliconymi w
obr¦bie rozdziaªu 4:

Znaj¡c rozmiar �zyczny obrazu U , ogniskow¡ f oraz rozmiar obrazowy x przedmiotu,
odlegªo±¢ D mi¦dzy obiektywem a przedmiotem wyznacza si¦ wg wzoru:

D = f + W = f + f
U

x′
= f + f

U

s x
(4.1)
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Rozdziaª 4.1, Str. 44 � rysunek 4.2 z symbolami ujednoliconymi w obr¦bie rozdziaªu 4:

D

Matryca

x’x

U

W

Ff

Przedmiot

Obraz

Rysunek 4.2: Parametry kamery - ogniskowa (f ), ognisko (F ) i zwi¡zek pomi¦dzy rozmiarem
na obrazie oraz rozmiarem rzeczywistym

Rozdziaª 4.2, Str. 45 � wst¦p do rozdziaªu 4.2 powinien mie¢ posta¢:

Krótki przegl¡d i klasy�kacj¦ strategii kalibracji mo»na znale¹¢ w [88]. Poni»ej przedsta-
wiono de�nicje i klasy�kacj¦ podej±¢ do kalibracji zaczerpni¦te z tego artykuªu uzupeªnione
przykªadami konkretnych metod.

Metody kalibracji kamery ró»ni¡ si¦ nast¦puj¡cymi czynnikami: zªo»ono±ci¡ modelu, klasy-
�kacj¡ parametrów modelu, miar¡ dopasowania modelu i technik¡ rozwi¡zania numerycznego.
Model systemu mo»na opisa¢ równaniem

F (µ) = 0, (4.2)

gdzie µ jest wektorem parametrów ªacz¡cym wszystkie punkty obrazu, punkty ±wiata rzeczywis-
tego oraz parametry kamery. Z wektorem parametrów µ mo»na skojarzy¢ wektorow¡ zmienn¡
losow¡ M . Niech m b¦dzie wektorem pomiarów M , za± ε � bª¦dem tego pomiaru (tzn ν = m−ε).
Przy zaªo»eniu »e M ma rozkªad normalny z warto±ci¡ ±redni¡ µ i macierz¡ kowariancji C−1

(tzn. M ∼ N(µ,C−1)), ªatwo mo»na pokaza¢ »e estymata maksymalnego podobie«stwa µ̂ jest
dana rozwi¡zaniem równania:

min
µ

εT Cε należy do F (m− ε) = 0. (4.3)

W ten sposób problem kalibracji mo»na przedstawi¢, z pewnym uogólnieniem, jako optymali-
zacj¦ nieliniow¡.

Rozdziaª 5.1, Str. 59 � pocz¡tek rozdziaªu powinien mie¢ posta¢:

Stosowane do identy�kacji obiektów momenty geometryczne s¡ warto±ciami wyznaczanymi
dla funkcji dwu zmiennych. Dla funkcji ci¡gªej dwóch zmiennych moment geometryczny rz¦du
j, k de�niuje si¦ wg wzoru (5.3):

Mjk =

∫ +∞

x=−∞

∫ +∞

y=−∞
ψjk(x, y)f(x, y)dxdy; j, k = 0, 1, 2, ... +∞ (5.1)
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Momenty funkcji dyskretnej dwu zmiennych wyznacza si¦ wedªug wzoru (5.4):

Mjk =
+∞∑

x=−∞

+∞∑
x=−∞

ψjk(x, y)P (x, y) (5.2)

W praktyce momenty wyznacza si¦ dla obszarów o sko«czonych rozmiarach, jakimi s¡
obrazy. Dodatkowo, zazwyczaj przed identy�kacj¡ wyodr¦bnia si¦ obszar który nale»y identy-
�kowa¢, w którym warto±¢ funkcji jasno±ci f(x, y) wynosi 1 dla punktów nale»acych do obszaru i
0 dla punktów nie nale»¡cych do obszaru. Oznaczaj¡c rozmiary obszaru przez X i Y , otrzymuje
si¦:

Mj,k =
X∑

x=0

Y∑
y=0

xjyk. (5.5)

Bardziej praktyczne zastosowanie znajduj¡ dyskretne momenty centralne, wyznaczane wg wzo-
ru (5.6) i znormalizowane momenty centralne, wyznaczane wg wzoru (5.7):

µj,k =
X∑

x=0

Y∑
y=0

(x− x̄)j(y − ȳ)k, (5.6)

ηj,k =
µj,k

µ
1+ j+k

2
0,0

. (5.7)

Rozdziaª 5.1.2, Str. 61 � prawidªowa posta¢ wzorów (5.14), (5.15) i (5.16):

H5 = (η3,0 − 3η1,2)(η3,0 + η1,2)[(η3,0 + η1,2)
2 − 3(η2,1 + η0,3)

2] +

+(3η2,1 − η0,3)(η2,1 + η0,3)[3(η3,0 + η1,2)
2 − (η2,1 + η0,3)

2], (5.14)

H6 = (η2,0 + η0,2)[(η3,0 + η1,2)
2 − 3(η2,1 + η0,3)

2] + 4η1,1(η3,0 + η1,2)(η2,1 + η0,3), (5.15)

H7 = (3η2,1 − η0,3)(η2,1 + η0,3)[(η3,0 + η1,2)
2 − 3(η2,1 + η0,3)

2] +

−η3,0 − 3η1,2)(η3,0 + η1,2)[3(η3,0 + η1,2)
2 − (η2,1 + η0,3)

2]. (5.16)
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Rozdziaª 5.1.2, Str. 73 � rysunek 7.1b) z osiami wspóªrz¦dnych:

a) b)

Rysunek 7.1: Histogram barw: Obiekt nierównomiernie o±wietlony i histogram obrazu w mo-
delu HSV

Rozdziaª 7.2, Str. 88 � rysunek 7.17 z zaznaczonymi miejscami obliczania momentów:

Nie

Zsumowanie momentow obszarow

Zsumowanie momentow obszarow

Polaczyc z sasiadem z lewej

Wyznaczenie momentow jednego piksela

Zsumowanie z momentami obszaru

Czy sasiad z lewej

ma ten sam kolor?

ma ten sam kolor?

Czy sasiad z gory

Nastepny piksel z prawej

Utworzyc nowy obszar

Start

Stop

Czy sasiad z gory

ma ten sam kolor?

Nastepna linia

Pojedynczy piksel

Pojedyncza linia

Nie

Nie

Tak

Tak

Tak Polaczyc z sasiadem z gory

Rysunek 7.17: Schemat algorytmu wyznaczaj¡cego momenty geometryczne wszystkich ob-
szarów w obrazie podczas jednego skanowania obrazu
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Rozdziaª 7.3.3, Str. 93 � rysunek 7.23 z osiami wspóªrz¦dnych:

a) b)

Rysunek 7.23: Transformata Hougha fragmentu obrazu z zakªóconym prostok¡tem: a) obraz
wej±ciowy; b) obraz transformaty Hougha tego obrazu
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Rozdziaª 7.3.3, Str. 94 � rysunek 7.24 z osiami wspóªrz¦dnych:

Rysunek 7.24: Linie wykrywane w kolejnych cyklach algorytmu detekcji linii. W kolumnach od
lewej: wej±ciowe piksle kraw¦dzi z wyró»nion¡ najdªu»sz¡ lini¡; wej±ciowy obraz transformaty
Hougha z wyró»nion¡ najdªu»sz¡ lini¡; wykryta linia na tle obrazu
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Rozdziaª 8, Str. 103 � rysunek 8.5 powinien zawiera¢ wi¦cej szczegóªów:

Rysunek 8.5: Schemat etapów wyznaczania pozycji robota metod¡ opart¡ o pomiar dwu
odlegªo±ci: a) wielko±ci mierzone bezpo±rednio (D1, D2, β) i znane (S); b) pozycja robota
(X i Y)

Rozdziaª 8.1, Str. 105 � wzory (8.6) i (8.7) powinny mie¢ posta¢:
∂β

∂DXcm

=
Distcm(Hp −DLXp)DXp

(Hp −DLXp)2DX2
cm + Dist2cmDX2

p

=
32(Hp −DLXp)

369664 + (Hp −DLXp)2
(8.6)

∂β

∂Distcm
=

DXcm(Hp −DLXp)DXp

(Hp −DLXp)2DX2
cm + Dist2cmDX2

p

= − 38(Hp −DLXp)

369664 + (Hp −DLXp)2
(8.7)

Rozdziaª 8.1, Str. 106 � wykres 8.8 z poprawion¡ skal¡ na osi poziomej:

a)
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Rysunek 8.8: Zale»no±¢ bª¦du wyznaczenia azymutu od bª¦du wej±ciowych wspóªrz¦dnych
wynosz¡cego: a) +1 piksel, b) -1 piksel

Rozdziaª 8.2, Str. 108 � wzór (8.12) powinien mie¢ posta¢:

D =
Dr

cos β
= Dr

√
1 + tan2 β = Distcm

DYp ∗ V

Vp ∗DYcm

√
1 +

(Hp −DLXp)2 ∗DX2
cm

DX2
pDist2cm

=

DYp ∗ V

DXp ∗ Vp ∗DYcm

√
DX2

p ∗Dist2cm + (Hp −DLXp)2 ∗DX2
cm. (8.12)

9



Rozdziaª 8.2, Str. 109 � akapit zaczynaj¡cy si¦ na dole strony 109 powinien mie¢ posta¢:

Odlegªo±¢ D i dokªadno±¢ jej wyznaczenia zale»¡ od k¡ta β, dlatego poni»sze wykresy przed-
stawiaj¡ zale»no±¢ zmiany D od Vp i β. Rysunek 8.11 przedstawia zale»no±¢ wyznaczonej
odlegªo±ci D od rozmiaru obrazowego Vp i odlegªo±ci obrazowej od osi optycznej Hp −DLXp.
Przekroje tego wykresu wzdªu» osi wysoko±ci obrazowej Vp i odlegªo±ci poziomej od osi optycznej
Hp−DLXp s¡ przedstawione na rysunkach 8.12 i 8.13. Rysunek 8.12 przedstawia zale»no±¢ D
od obrazowej odlegªo±ci poziomej obiektu od osi optycznej Hp−DLXp dla wybranych warto±ci
wysoko±ci obrazowej Vp: 100, 200, 300, 400 i 500 pikseli. Zale»no±¢ ta jest rosn¡ca szybciej ni»
liniowo. Wpªyw azymutu na zmierzon¡ odlegªo±¢ nie jest bardzo du»y. Odlegªo±¢ jest tylko
elementem umo»liwiaj¡cym wyznaczenie poªo»enia kamery i pomini¦cie azymutu w modelu
powodowaªoby znaczne bª¦dy pomiarów. Rysunek 8.13 przedstawia zale»no±¢ odlegªo±ci D od
wysoko±ci obrazowej obiektu Vp dla wybranych warto±ci odlegªo±ci od osi optycznej Hp−DLXp:
0, 100, 200, 300 i 400 pikseli. Zale»no±¢ jest w przybli»eniu hiperboliczna. Z wykresu wynika,
»e dla zastosowanej kamery i znacznika o wysoko±ci 70 cm zakres odlegªo±ci w których znacznik
jest dobrze widoczny i mo»na t¦ odlegªo±¢ mierzy¢ wynosi 5 metrów. Skala wykresów ko«czy si¦
na warto±ci wysoko±ci obrazowej Vp = 100px, poniewa» mniejsze rozmiary obrazowe znacznika
powoduj¡ gorsz¡ dokªadno±¢ pomiarów i mog¡ utrudnia¢ rozpoznanie znacznika.

Rozdziaª 8.2, Str. 111 � akapit zaczynaj¡cy si¦ na dole strony 111 powinien mie¢ posta¢:

W bardziej zªo»onym, ale maj¡cym znaczenie praktyczne przypadku, interesuj¡ca jest dok-
ªadno±¢ wyznaczenia odlegªo±ci zale»na od poªo»enia kamery w lokalnym i globalnym ukªadzie
wspóªrz¦dnych i przy ró»nych kierunkach patrzenia kamery. W celu wyznaczenia tych zale»no±ci
wprowadzono funkcje pomocnicze:

• rzeczywista wysoko±¢ obrazowa V lp = V lp(βn, Dn),

• rzeczywista odlegªo±¢ obrazowa obiektu od osi optycznej Hlp = Hlp(βn, Dn).

Funkcje te oznaczaj¡ oczekiwane poªo»enie i wysoko±¢ obiektu w obrazie przy okre±lonych
wspóªrz¦dnych i orientacji kamery.
Warto±ci tych funkcji s¡ wyznaczane jako liczby rzeczywiste, z pomini¦ciem sko«czonego rozmi-
aru piksela. Warto±¢ Hlp zale»y w lokalnym ukªadzie wspóªrz¦dnych tylko od k¡ta β i para-
metrów kamery, za± V lp od odlegªo±ci D, k¡ta β i parametrów kamery:

Hlp =
DistcmDXp tan βn

DXcm

(8.20)

V lp =
DistcmDYpV

DYcmDn cos βn

(8.21)

Rzeczywiste warto±ci odlegªo±ci i rozmiarów s¡ liczbami caªkowitymi je»eli liczy si¦ piksele,
lub rzeczywistymi je»eli wyznaczono je na podstawie równa« prostych. Bª¡d maksymalny zale»y
od przyj¦tego maksymalnego bª¦du poªo»enia i rozmiaru. Wyznaczenie tego bª¦du opisano w
rozdziale 7.3 � zwykle jest on mniejszy ni» 1 piksel. Bª¡d pomiaru dla okre±lonych D = Dn,
β = βn wyznacza si¦ nast¦puj¡co:

• Wyznaczenie Hlp i V lp na podstawie Dn i βn,
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• Znieksztaªcenie Hlp i/lub V lp o okre±lon¡ warto±¢, wynikaj¡c¡ z przyj¦tego maksymalnego
bª¦du wspóªrz¦dnych,

• Wyznaczenie D i β dla znieksztaªconych Hlp i V lp i porównanie z warto±ciami pocz¡tko-
wymi.

Rozdziaª 8.2, Str. 114 � poprawione oznaczenia na rysunkach 8.16 i 8.17:
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Rysunek 8.16: Bª¡d wyznaczenia odlegªo±ci w ukªadzie lokalnym przy przesuni¦ciu Hlp o 1
piksel a) w cm b) procentowy
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Rysunek 8.17: Bª¡d wyznaczenia odlegªo±ci w ukªadzie lokalnym przy przesuni¦ciu V lp o 1
piksel a) w cm b) procentowy
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Rozdziaª 8.2, Str. 115 � poprawione oznaczenia na rysunkach 8.18 i 8.19:
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Rysunek 8.18: Bª¡d wyznaczenia odlegªo±ci w ukªadzie lokalnym przy przesuni¦ciu V lp o 2
piksle a) w cm b) procentowy
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Rysunek 8.19: Bª¡d wyznaczenia odlegªo±ci w ukªadzie lokalnym przy przesuni¦ciu Hlp o 1
piksel a) w cm b) procentowy i V lp o 2 piksle

Rozdziaª 8.3, Str. 118 � poprawiony tekst podrozdziaªu oraz oznaczenia na rysunkach
8.18, 8.19 i 8.24:

Oczywistym ograniczeniem dokªadno±ci pomiaru jest sko«czona rozdzielczo±¢ obrazu w pik-
slach. Dlatego analiza dokªadno±ci obu metod powinna wyznaczy¢ zmian¦ k¡ta β przy zmianie
o jeden piksel warto±ci H1 i H2 dla obu metod.

Warto±ci Distcm = 16, 0cm, Xcm = 19, 0cm, Xp = 722, DLXp = 418 zostaªy wyznaczone
podczas kalibracji kamery (rozdziaª 4). Dla tych parametrów kamery k¡t β wyznacza si¦ wedªug
równania (8.30):

β =
180

π
(arctan 0, 00164931(H1p − 418)− arctan 0, 00164931(H2p − 418)) (8.30)
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Wykres zamieszczony na rysunku 8.22 przedstawia zale»no±¢ k¡ta β od warto±ci B1 i B2
wyra»onych w pikslach. Wykres 8.23 przedstawia przekrój przez wykres dla B2=300 piksli.
Jak wida¢, wykres przypomina funkcj¦ tangens. W zakresie k¡tów mierzonych w rzeczywisto±ci
(<30o) i gdy mierzony obiekt znajduje si¦ w pobli»u osi optycznej wykres jest prawie liniowy.
Oznacza to, »e k¡t mo»na wyznaczy¢ z okre±lon¡ rozdzielczo±ci¡ prawie niezale»nie od jego
warto±ci. Ró»nic¦ funkcji β(H1p + 1)− β(H1p) przedstawiono na wykresie 8.24. Z ostatniego
wykresu wynika, »e przy zmianie wspóªrz¦dnej o jeden piksel dla maªych k¡tów zmiana k¡ta
jest praktycznie staªa i dla u»ywanej kamery wynosi 0, 091o/px. Najlepsz¡ rozdzielczo±¢ k¡tow¡
i dokªadno±¢ wyznaczenia k¡ta uzyskuje si¦, gdy obiekt znajduje si¦ w pobli»u osi optycznej
kamery. W zakresie wspóªrz¦dnych poziomych 200-500 czyli w pobli»u osi optycznej kamery
na wykresie z rysunku 8.24 bª¡d wynosi 0, co jest spowodowane sko«czon¡ dokªadno±ci¡ i
rozdzielczo±ci¡ oblicze« numerycznych.
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Rysunek 8.22: Zale»no±¢ k¡ta β od poziomych wspóªrz¦dnych obrazowych obiektu
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Rysunek 8.23: Warto±ci k¡ta β przy wspóªrz¦dnej obrazowej X2p = 300
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Rysunek 8.24: Zmiana k¡ta β przy zmianie wspóªrz¦dnej obrazowej X1p o 1 piksel dla X2p =
300
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Cz¦±¢ II
Zestawienie symboli

• A � macierz wspóªczynników przeksztaªcenia a�nicznego
• a � wspóªrz¦dna pozioma x piksela w prostok¡cie po przeksztaªceniu dwuliniowym ko-

ryguj¡cym znieksztaªcenia geometryczne
• A � macierz wspóªczynników przeksztaªcenia biliniowego
• A1 � odlegªo±¢ od kamery do kierunku do lewej kraw¦dzi znacznika rzutowanego na

pªaszczyzn¦ siatki kalibruj¡cej, w odlegªo±ci Distcm, wyra»ona w cm.
• A2 � odlegªo±¢ od kamery do kierunku do prawej kraw¦dzi znacznika rzutowanego na

pªaszczyzn¦ siatki kalibruj¡cej, w odlegªo±ci Distcm, wyra»ona w cm.
• AX � czyli szeroko±¢ obrazowa znacznika rzutowana na pªaszczyzn¦ siatki kalibruj¡cej,

wyra»ona w cm.
• AMI[n] (rozdz. 7) � n-ty niezmiennik AMI
• At � macierz (o rozmiarach nxn) zmiany stanu z chwili t− 1 do chwili t
• B � wektor przesuni¦cia przeksztaªcenia a�nicznego
• b (rozdz. 2.5) � odlegªo±¢ mi¦dzy ogniskami kamer
• b (rozdz 4.3) � wspóªrz¦dna pionowa y piksela w prostok¡cie po przeksztaªceniu dwulin-

iowym koryguj¡cym znieksztaªcenia geometryczne
• B � wektor przesuni¦cia przeksztaªcenia biliniowego
• B1 � odlegªo±¢ pozioma kierunku do lewej kraw¦dzi znacznika rzutowanej na pªaszczyzn¦

siatki kalibruj¡cej od lewego brzegu widocznej cz¦±ci pªaszczyzny siatki kalibruj¡cej (w
odlegªo±ci Distcm).

• B2 � odlegªo±¢ pozioma kierunku do prawej kraw¦dzi znacznika rzutowanej na pªaszczyzn¦
siatki kalibruj¡cej od lewego brzegu widocznej cz¦±ci pªaszczyzny siatki kalibruj¡cej (w
odlegªo±ci Distcm).

• bel(xt) � przewidywana g¦sto±c prawdopodobie«stwa warto±ci wektora stanu x w chwili
t, opisuj¡ca przewidywane warto±ci na podstawie warto±ci wyznaczonych dla chwilt t− 1

• bel(xt) � g¦sto±c prawdopodobie«stwa warto±ci wektora x wyznaczana na podstawie po-
miarów w chwili t

• Bt � macierz (o rozmiarach nxm) opisuj¡ca zmian¦ sterowania z chwili t− 1 do chwili t
• c2m � odlegªo±¢ mi¦dzy cb a m
• ca, cb � ±rodki okr¦gów A i B
• Ce � rozdzielczo±¢ licznika w impulsach na obrót
• cm � wspóªczynnik przeliczenia impulsów licznika na przebyt¡ odlegªo±¢
• Ct � macierz (o rozmiarach kxn) opisuj¡ca przej±cie z wektora stanu xt na wektor ob-

serwacji zt

• D � odlegªo±¢ mi¦dzy kamer¡ a obiektem wyra»ona w cm
• D1 � odlegªo±¢ od kamery do lewej kraw¦dzi znacznika (widocznej po prawej stronie

obrazu)
• D1r � rzeczywista odlegªo±¢ kamery (robota) od lewej kraw¦dzi znacznika
• D2 � odlegªo±¢ od kamery do prawej kraw¦dzi znacznika (widocznej po lewej stronie

obrazu)
• D2r � rzeczywista odlegªo±¢ kamery (robota) od lewej kraw¦dzi znacznika
• d1, d2, d3, d4 � naro»niki czworok¡ta w obrazie przed korekcj¡ przeksztaªceniem dwulin-

iowym, tak»e ogólne wspóªrz¦dne tych naro»ników
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• d12 � odlegªo±¢ mi¦dzy znacznikami 1 i 2
• d13 � odlegªo±¢ mi¦dzy znacznikami 1 i 3
• d23 � odlegªo±¢ mi¦dzy znacznikami 2 i 3
• dHp1 � bª¡d wyznaczenia wspóªrz¦dnej poziomej lewej kraw¦dzi znacznika w pikselach
• dHp2 � bª¡d wyznaczenia wspóªrz¦dnej poziomej prawej kraw¦dzi znacznika w pikselach
• Distcm � odlegªo±¢ od kamery do pªaszczyzny siatki kalibruj¡cej, wyra»ona w cm
• DLX � odlegªo±¢ mi¦dzy osi¡ optyczn¡ a brzegiem obrazu w kierunku poziomym, czyli

wspóªrz¦dna pozioma rzutu osi optycznej w obrazie, wyra»ona w pikselach (DLXp). Posi-
ada odpowiednik metryczny DLXcm b¦d¡cy odlegªo±ci¡ rzutu osi na pªaszczyzn¦ siakti
kalibruj¡cej do brzegu widzianego obszaru podczas kalibracji kamery.

• Dn (rozdz. 2.2) � nominalna ±rednica kóª
• Dn (rozdz. 8.2) � rzeczywista odlegªo±¢ do obiektu wyznaczona na podstawie znajomo±ci

X, Y i α
• DR1 � odlegªo±¢ od kamery do pªaszczyzny prostopadªej do osi kamery i przechodz¡cej

przez lew¡ kraw¦d¹ znacznika
• DR2 � odlegªo±¢ od kamery do pªaszczyzny prostopadªej do osi kamery i przechodz¡cej

przez praw¡ kraw¦d¹ znacznika
• Dr � odlegªo±¢ mi¦dzy kamer¡ a obiektem rzutowana na o± optyczn¡ wyra»ona w cm
• dV p1 � bª¡d wyznaczenia wysoko±ci lewej kraw¦dzi w pikselach
• dV p2 � bª¡d wyznaczenia wysoko±ci lewej kraw¦dzi w pikselach
• dx � ró»nica wspóªrz¦dnych x ±rodka obrazu i rzutu osi optycznej
• DXcm � szeroko±¢ pozioma pola widzenia podczas kalibracji
• DXp � szeroko±¢ obrazu w pikselach
• dy � ró»nica wspóªrz¦dnych x ±rodka obrazu i rzutu osi optycznej
• DYcm � wysoko±¢ pola widzenia podczas kalibracji
• DYp � wysoko±¢ obrazu w pikselach
• e1, e2 � punkty pomocnicze przy przeksztaªceniu dwuliniowym
• F � równanie ª¡cz¡ce parametry kamery, wspóªrz¦dne rzeczywistych punktów i odpowiada-

j¡ce im wspóªrz¦dne obrazowe
• f � ogniskowa soczewki kamery
• Fl, Fp � ognisko lewej i prawej kamery
• Fx, Fy � równanie F dla wspóªrz¦dnych obrazowych x i y
• g′ � udziaª skªadowej zielonej w ogólnej jasno±ci w modelu barw RGB
• H � odlegªo±¢ od obiektu do osi optycznej wyra»ona w cm
• H1 ÷ H7 (rozdz. 5) � niezmienniki Hu od 1 do 7
• H1cm � wspóªrz¦dna lewej kraw¦dzi znacznika rzutowana na pªaszczyzn¦ siatki kalibru-

j¡cej, czyli odlegªo±¢ od brzegu widocznej siatki kalibruj¡cej do kierunku do lewej kraw¦dzi
w odlegªo±ci Distcm, wyra»ona w cm

• H1p � wspóªrz¦dna obrazowa lewej kraw¦dzi znacznika
• H2cm � wspóªrz¦dna prawej kraw¦dzi znacznika rzutowana na pªaszczyzn¦ siatki kalibru-

j¡cej, wyra»ona w cm
• H2p � wspóªrz¦dna obrazowa prawej kraw¦dzi znacznika
• Hcm (rozdz. 8.1) � odlegªo±¢ pozioma na pªaszczy¹nie siatki kalibruj¡cej od brzegu

widocznego obszaru do kierunku do lewego brzegu siatki
• Hcm, Hm (rozdz. 8.2) � odlegªo±¢ od rzutu osi optycznej do kierunku do obiektu rzu-

towanego na pªaszczyzn¦ w odlegªo±ci Distcm siatki kalibruj¡cej wyra»ona w cm
• Hlp � oczekiwana wspóªrz¦dna obrazowa obiektu wyra»ona w pikselach
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• Hp � wspóªrz¦dna obrazowa obiektu wyra»ona w pikselach
• Hu[n] (rozdz. 7) � n-ty niezmiennik Hu
• I � czas zliczania impulsów liczników odometrycznych
• In (rozdz. 5) � n-ty niezmiennik AMI
• L � jasno±¢ piksela wyznaczana jako ±rednia skªadowych R,G,B
• Lxi, Lyi � wspóªrz¦dne x i y znacznika i, np Lx0

• Loi � azymut znacznika i wzgl¦dem przodu robota
• la � odlegªo±¢ mi¦dzy ca a odcinkiem ª¡cz¡cym znaczniki 1 i 2
• lb � odlegªo±¢ mi¦dzy cb a odcinkiem ª¡cz¡cym znaczniki 2 i 3
• m � ±rodek odcinka z2 ª¡cz¡cego robota ze znacznikiem 2
• Mjk,Mj,k � moment geometryczny rz¦dy j,k
• NR, NL � liczby impulsów zliczone przez liczniki prawy i lewy
• n � wspóªczynnik biegu � przeliczenie obrotów silnika na obroty kóª
• P � obserwowany punkt w przestrzeni
• p12 � ±rodek odcinka d12
• p23 � ±rodek odcinka d23
• Pl � obraz punktu P w lewej kamerze
• Pr � obraz punktu P w prawej kamerze
• ra, rb � promienie okr¦gów A i B
• rc.g.cw � bª¡d odometri przy skr¦caniu w prawo
• rc.g.ccw � bªad odometrii przy skr¦caniu w lewo
• Ro � orientacja robota
• Rx i Ry � wspóªrz¦dne robota
• r′ � udziaª skªadowej czerwonej w ogólnej jasno±ci w modelu barw RGB
• S � szeroko±¢ znacznika
• s, sx, sy � wspóªczynnik przeliczenia wspóªrz¦dnych metrycznych na obrazowe
• U � wspóªrz¦dna punktu w ukªadzie kamery, odpowiadaj¡ca wspóªrz¦dnej obrazowej x
• ut � wektor (o rozmiarze m) sterowania w chwili t
• V (rozdz. 4) � wspóªrz¦dna punktu w ukªadzie kamery, odpowiadaj¡ca wspóªrz¦dnej

obrazowej y
• V (rozdz. 8.2) � wysoko±¢ rzeczywista obiektu wyra»ona w cm
• v12, v23, cba � wektory jednostkowe o kierunku odcinków d12, d23, c2m
• Vcm, Vm � wysoko±¢ obiektu rzutowanego na pªaszczyzn¦ w odlegªo±ci Distcm siatki kali-

bruj¡cej wyra»ona w cm
• V lp � oczekiwana wysoko±¢ obrazowa obiektu wyra»ona w pikselach
• Vp � wysoko±¢ obrazowa obiektu wyra»ona w pikselach
• W � wspóªrz¦dna punktu w ukªadzie kamery, odpowiadaj¡ca odlegªo±ci od kamery rzu-

towanej na o± optyczn¡
• X (rozdz. 2.5) � wspóªrz¦dna rzeczywista X w globalnym ukªadzie wspóªrz¦dnych
• X (rozdz. 8) � odlegªo±¢ od prawej kraw¦dzi znacznika do kamery rzutowana na pªaszczyzn¦

znacznika (wspóªrz¦dna X kamery w ukªadzie wspóªrz¦dnych znacznika)
• x (rozdz. 4) � wspóªrz¦dna obrazowa x
• x̄ � wspóªrz¦dna x ±rodka ci¦»ko±ci
• x1, x2, x3, x4 � wspóªrz¦dne x naro»ników czworok¡ta w obrazie przed korekcj¡ przeksz-

taªceniem dwuliniowym
• Xl � wspóªrz¦dna rzeczywista X w ukªadzie wspóªrz¦dnych lewej kamery
• xl � wspóªrz¦dna obrazowa x punktu p w obrazie lewej kamery
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• Xr (rozdz. 2.5) � wspóªrz¦dna rzeczywista X w ukªadzie wspóªrz¦dnych prawej kamery
• Xr (rozdz. 8) � rzeczywista wspóªrz¦dna X kamery (robota) w ukªadzie wspóªrz¦dnych

znacznika
• xr � wspóªrz¦dna obrazowa x punktu p w obrazie prawej kamery
• xt � wektor (o rozmiarze n) stanu w chwili t
• x′ � rozmiar przedmiotu przutowany na matryc¦ kamery, w jednostkach metrycznych
• Y (rozdz. 2.5) � wspóªrz¦dna rzeczywista Y w globalnym ukªadzie wspóªrz¦dnych
• Y (rozdz. 8) � odlegªo±¢ od kamery do pªaszczyzny znacznika (wspóªrz¦dna Y kamery w

ukªadzie wspóªrz¦dnych znacznika)
• y (rozdz. 4) � wspóªrz¦dna obrazowa y
• ȳ � wspóªrz¦dna y ±rodka ci¦»ko±ci
• y1, y2, y3, y4 � wspóªrz¦dne y naro»ników czworok¡ta w obrazie przed korekcj¡ przeksz-

taªceniem dwuliniowym
• Yl � wspóªrz¦dna rzeczywista Y w ukªadzie wspóªrz¦dnych lewej kamery
• yl � wspóªrz¦dna obrazowa y punktu p w obrazie lewej kamery
• Yr (rozdz. 2.5) � wspóªrz¦dna rzeczywista Y w ukªadzie wspóªrz¦dnych prawej kamery
• Yr (rozdz. 8) -� rzeczywista wspóªrz¦dna Y kamery (robota) w ukªadzie wspóªrz¦dnych

znacznika
• yr � wspóªrz¦dna obrazowa y punktu p w obrazie prawej kamery
• Z � wspóªrz¦dna rzeczywista Z w globalnym ukªadzie wspóªrz¦dnych
• Zl � wspóªrz¦dna rzeczywista Z w ukªadzie wspóªrz¦dnych lewej kamery
• Zr � wspóªrz¦dna rzeczywista Z w ukªadzie wspóªrz¦dnych prawej kamery
• zt � wektor (o rozmiarze k) obserwacji w chwili t
• α (rozdz. 2.3) � k¡t mi¦dzy azymutami znaczników 1 i 2
• α (rozdz. 8) � k¡t mi¦dzy osi¡ kamery a osi¡ OX ukªadu znacznika
• αr � rzeczywista orientacja kamery (robota) w ukªadzie wspóªrz¦dnych znacznika
• β (rozdz. 2.3) � k¡t mi¦dzy azymutami znaczników 2 i 3
• β (rozdz. 8.1, 8.2) � k¡t mi¦dzy osi¡ optyczn¡ kamery a kierunkiem do obiektu (azymut

do obiektu)
• β (rozdz. 8.3, 8.4, 8.5) � k¡t widzenia znacznika (szeroko±¢ k¡towa)
• β1 � k¡t mi¦dzy osi¡ kamery a kierunkiem od kamery do lewej kraw¦dzi znacznika
• β1r � rzeczywisty k¡t mi¦dzy osi¡ kamery a kierunkiem od kamery do lewej kraw¦dzi

znacznika.
• β2 � k¡t mi¦dzy osi¡ kamery a kierunkiem od kamery do prawej kraw¦dzi znacznika
• β2r � rzeczywisty k¡t mi¦dzy osi¡ kamery a kierunkiem od kamery do prawej kraw¦dzi

znacznika.
• βn � rzeczywisty k¡t mi¦dzy osi¡ kamery i kierunkiem do obiektu wyznaczony na pod-

stawie znajomo±ci X, Y i α
• γ1 � k¡t mi¦dzy kierunkiem od kamery do prawej kraw¦dzi znacznika a pªaszczyzn¡

znacznika
• γ2 � k¡t mi¦dzy kierunkiem od kamery do lewej kraw¦dzi znacznika a pªaszczyzn¡ znacznika
• δt � zmienna losowa reprezentuj¡ca zakªócenia pomiaru w �ltrze Kalmana
• εt � zmienna losowa reprezentuj¡ca zakªócenia przetwarzania w �ltrze Kalmana
• ηjk � znormalizowany moment centralny geometryczny rz¦du j,k
• µjk � moment centralny geometryczny rz¦du j,k
• Σ � k¡t o jaki s¡ obrócone kamery w ukªadzie zbie»noosiowym
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