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STRESZCZENIE

Od wielu lat obserwuje si¢ niegasnacy wzrost zainteresowania technikami wykorzystujagcymi
obrazowanie z wykorzystaniem detektorow wizyjnych. Zarowno w dziedzinach analizy
dwuwymiarowej, jak i tréjwymiarowej, wzrost mozliwosci obliczeniowych i powszechny
dostep do detektoréw sprawiajg, ze techniki te wkraczajag w kolejne dziedziny codziennego
zycia. Jedng z nich jest, omawiane W niniejszej pracy, zagadnienie wizyjnej lokalizacji i
Sledzenia obiektow. Celem pracy byta analiza 1 rozwigzanie problemu §ledzenia obiektu w
przestrzeni 3D w zmiennej scenie. W wyniku analizy opracowany zostal uogolniony model
problemu §ledzenia, w ramach ktorego powstaly autorskie algorytmy i modyfikacje takich
problemow jak: kalibracja wewngtrzna detektora wizyjnego w przypadku niedoboru danych
kalibracyjnych, metoda kalibracji i re-kalibracji zewnetrznej, metoda detekcji i interpretacji
statych elementow sceny wraz z algorytmem wykrywania ruchu detektora oraz metoda
kompensacji bledow S$ledzenia zwigzanych ze znieksztalceniami perspektywicznymi. Na
poczatku pracy przedstawiono podstawy teoretyczne matematycznego modelowania zaleznosci
geometrycznych w scenie, w tym modele odwzorowania i obrazowania pojedynczego detektora
wizyjnego oraz metody opisu transformacji geometrycznych w uktadach wielokamerowych.
Nastepnie opisane zostaty techniki kalibracji wewnetrznej ze szczegdlnym uwzglednieniem
technik uzytych i modyfikowanych w ramach niniejszej pracy. Po nich opisane zostaly techniki
wyznaczania pozycji i orientacji detektora w scenie — poczawszy od sposobow detekcji i
interpretacji danych kalibracyjnych (analiza obrazu 2D i wiedzy a priori), a skonczywszy na
metodach wyznaczania pozycji wzglednej i bezwzglednej. Przeglad literatury konczy analiza
btedow $ledzenia zwigzanych ze znieksztatceniem perspektywicznym obiektow sferycznych —
bledem ekscentrycznosci. Opisany jest mechanizm powstawania btedu oraz metody obecnie
uzywane w celu jego eliminacji. Cze$¢ koncepcyjng pracy otwiera krotkie wprowadzenie i opis
warunkow uzytkowych, w ktérych wykorzystywane byty elementy nowosci pracy. Nastepnie
zamieszono krotki opis dwoch aplikacji — systemu wspomagajacego decyzje sedziowskie i
niskokosztowego skanera $wiatla strukturalnego w ujeciu  wyzwan i ograniczen
implementacyjnych. W tak zdefiniowanych warunkach w dalszej czesci pracy wprowadzony
zostaje opracowany w ramach pracy modulowy schemat koncepcyjny systemu $ledzenia oraz
wymagania i warunki pracy kazdego z modutéw (cel, dane wejsciowe, dane wyjsciowe i
realizacja we wdrozonych aplikacjach). Wsréd opisywanych modutéw wskazane |

szczegdtowo opisane zostajg te, ktorych rozwdj jest przedmiotem niniejszej pracy. Kolejna
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cze$¢ pracy stanowi rozdziat poswiecony implementacji — wdrozeniom dwoch opisywanych w
poprzedniej czesci systemow. Omoéwiony zostat skaner swiatla strukturalnego, w ktérym dla
dwoch polozen wzorca kalibracyjnego osiagnigto doktadno$¢ pomiaru na poziomie 0,4 mm co
stanowi 0,13% dlugosci przekatnej objetosci pomiarowej. Po nim, opisany zostaje system
wspomagajacy decyzje sedziowskie, w ktorym pozycja detektora wyznaczana jest z
doktadnos$cig okoto 1 mm. W systemie tym pokazano, ze mozliwe jest wykrywanie potozenia
$ledzonego obiektu z niepewnosciag mniejszg niz 10 mm, co jak sprawdzono eksperymentalnie
jest doktadno$cia wyznaczajaca do podjecia automatycznej decyzji sedziowskiej. Praca
zakonczona jest podsumowaniem przeprowadzonych prac, spetnienia celow badawczych i

udowodnieniem tezy wraz z wyznaczeniem kierunku dalszych prac.

Stowa kluczowe: §ledzenie 3D, przetwarzanie obrazu, kalibracja kamery, pozycjonowanie

kamery



ABSTRACT

It can be observed that interest in image processing based techniques has been growing recently.
As a result of computational capability development and visual sensor availability, 2D and 3D
analysis has been becoming present in everyday activities. An example of these techniques is
the visual tracking of an object in 3D space, described in this dissertation. The aim of the
research was to analyze and solve a problem of three-dimensional tracking of an object located
in dynamic scene. As a result, a generic modular model of a problem was proposed, and new
solutions as well as improvement for existing algorithms were designed. Among developed
methods, following ones can be listed: intrinsic camera calibration in scene with low amount
of calibration data, extrinsic camera calibration (pose estimation) and online recalibration,
extraction and data interpretation of known scene elements (from 2D images) including camera
movement detection algorithm and method for correction of perspective mapping based
distortions (eccentricity error). In the beginning of the dissertation theoretical basis for
mathematical model of scene geometry was presented, which includes: single camera
perspective projection and imaging model as well as methods of multi camera relative
transformation description in complex hierarchies. Next, intrinsic calibration were presented
and methods used during research at hand were described in detail. In following sections,
camera pose estimation related techniques were described — beginning with keypoints and other
calibration data detection and interpretation, and finishing with absolute and relative pose
estimation algorithms. At the end of the literature review, eccentricity error in spherical and
circular object projection and existing methods of its compensation were presented. Then, at
the beginning of a conceptual part of this dissertation, brief discussion of practical features and
limitations in 3D tracking applications was conducted. After discussion, generic modular
model of 3D tracking system with modules’ description and requirements were introduced. For
each module, inputs, outputs, purpose and implementations were defined. Among described
modules, ones which are connected with algorithms developed during presented research are
described in detail. Fourth chapter is devoted to implementation and applications. Two systems
implemented during research were described: low cost structural light scanner calibrated with
only two calibration artifact positions in which 0,4 mm measurement accuracy were achieved
(which is a 0,13% of a measurement volume) and referee support system, in which the accuracy
of camera position is Imm and object was tracked with 10 mm maximal error. In referee support

system there were also experiment presented, which proved system utility and requirements



fulfilment. At the end of a dissertation summary, a discussion on scientific and utility goals was
performed and future work direction are proposed.

Keywords: 3D tracking, camera calibration, image processing, pose estimation
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Stlownik pojec

Nazwa Skrot | Opis

Punkt nodalny NP | Srodek rzutow, przez ktory przechodzi wiazka prostych
reprezentujacych promienie przechodzace przez piksele
matrycy detektora.

Wirtualna rzutnia VPP | Plaszczyzna réwnolegta do plaszczyzny opisujacej
plaszczyzng matrycy detektora symetryczna do niej
wzgledem NP.

Przestrzen obrazu IS | Przestrzen 2D, w ktorej opisywana jest wynikowa
projekcja dla detektorow matrycowych.

Srodek projekcji CP | Punkt w IS odpowiadajacy prostej bedacej osig optyczng
obiektywu detektora.

Macierz parametréw | CM | Macierz, ktérej elementy opisuja przeksztatcenie

wewnetrznych wspotrzednych punktu opisanego w VPP we wspotrzedne
jego obrazu w IS.

Stereopara SP | Konfiguracja dwukamerowego systemu, w ktorym uktad
wspotrzednych jednej z kamer jest jednoczes$nie uktadem
odniesienia.

Globalny uktad | GCS | Ukfad odniesienia. WSszystkie potozenia i orientacje

wspotrzednych uktadow wspotrzednych lokalnych sg zdefiniowane
poprzez transformacj¢ miedzy uktadem lokalnym a GCS.

Procedura kalibracji - Procedura prowadzgca do wyznaczenia nieznanych
parametréw w réwnaniach transformacji modelu
matematycznego.

Parametry kalibracji - Zbioér parametréw wyznaczany w procedurze kalibracji.

Parametry  kalibracji - Cechy fizyczne detektora wizyjnego takich jak np.

wewngtrznej ogniskowa, wspotczynniki dystorsji.

Parametry  kalibracji - Parametry opisujace za potozenie i orientacje detektora w

zewnetrznej scenie.

Punkty KP | Przestrzenne miejsca w scenie zdefiniowane za pomocg

charakterystyczne wspotrzednych  punktéow w  GCS  odpowiadajace
wyréznionym  fragmentom  analizowanej  sceny.
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Algorytmy detekcji bardzo czg¢sto majg za cel znalezienie

w IS projekcji zdefiniowanych wczesniej punktow

charakterystycznych.

Linie KL | Przestrzenne miejsca w scenie zdefiniowane za pomoca

charakterystyczne réwnan prostych w GCS odpowiadajagce wyrdznionym
fragmentom analizowanej sceny. Algorytmy detekcji
bardzo czesto maja za cal wyznaczenie rownan w IS
projekcji tak zdefiniowanych prostych.

Obszar ROl | Prostokatny wycinek obrazu opisywany za pomocg dwdch

zainteresowania przedzialow (Upin, Umax) 032 (Vmin, Vmax)

Niskokosztowy skaner | LCS | Jedna z aplikacji powstalych w ramach niniejszej pracy.

Swiatla strukturalnego Uktad sktadajacy si¢ z kamery $wiatta widzialnego i
projektora, ktorego zadaniem byt pomiar ksztattu i barwy
obiektow trojwymiarowych umieszczonych wewnatrz
zdefiniowanej objetosci pomiarowe;.

System wspomagajacy | VBS | Jedna z aplikacji powstatych w ramach niniejszej pracy.

decyzje sedziowskie System realizowal zadanie $ledzenia znanego obiektu
(pitki siatkowej) w przestrzeni trojwymiarowe;.

Interfejs APl | Pozwala na komunikowanie si¢ aplikacji migdzy soba.

programistyczny

aplikacji

Zdefiniowany jest na poziomie kodu zrédlowego.

Zadaniem APl jest dostarczenie  odpowiednich

specyfikacji podprograméw, struktur danych, klas

obiektow i wymaganych protokotéw komunikacyjnych

[1].

Silnik renderingowy

Oprogramowanie stuzace do symulacji sygnalu detektora
wizyjnego. Na podstawie wiedzy o geometrii, materiatach
i o$wietleniu w scenie generuje on syntetyczne widoki

(obrazy) rejestrowane przez wirtualny detektor.
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1 Wstep
1.1 Motywacja

Od wielu lat obserwuje si¢ niegasngcy wzrost zainteresowania technikami obrazowania z
wykorzystaniem detektoréw wizyjnych. Zarowno w dziedzinach analizy dwuwymiarowej jak i
trojwymiarowej, wzrost mozliwosci obliczeniowych i powszechny dost¢ep do detektorow
sprawia, ze techniki te wkraczaja w kolejne dziedziny codziennego zycia. Jedng z nich jest,

omawiane W niniejszej pracy, zagadnienie wizyjnej lokalizacji i §ledzenia obiektow.

Poprzez wizyjne Sledzenie rozumie¢ nalezy precyzyjne (z zalozong doktadnoscig), stale w
czasie (z zatozong czgstotliwoscig) i niezawodne (odporne na zmiany srodowiska i zmiany w
scenie) wyznaczanie przestrzennego polozenia obiektu na podstawie obrazu pochodzacego z
detektora lub wielu detektorow wizyjnych, a w szczegolnosci relacji geometrycznych pomigdzy
obiektem a detektorem. Znajomos¢ tych relacji pozwolita w ostatnich latach na przyktad na
kontrole ruchu mitochondriow [2], planowanie procesu rehabilitacji [3], czy obserwacje ruchu

dzikich zwierzat [4].

Samo $ledzenie obiektow w przestrzeni nie jest zagadnieniem nowym. Od dawna znane i
wykorzystywane sg algorytmy $ledzenia poczawszy od metod obrazowych w uktadach
jednokamerowych [5], a skonczywszy na technikach stosowanych w systemach
wielokamerowych [6]. 1 tak na przyktad sledzenie 2D realizowane jest na przyktad w pracy
[7], gdzie potozenie znacznikow LED jest wykorzystywane do wyznaczania pozycji robota
mobilnego lub w pracy [8], gdzie znaczniki zamontowane na glowie uzytkownika s3
wykorzystywane do okreslania jego pola widzenia w zastosowaniach rzeczywisto$ci
rozszerzonej. W przypadku $ledzenia 3D najczesSciej stosowane sg systemy stereowizyjne [9],
chociaz w zwigzku z malejacymi kosztami kamer, udziat systemow o wigkszej liczbie kamer
rosnie [10], jak na przyktad w pracy [11], w ktorej wynik $ledzenia wielokamerowego

wykorzystywany jest przez algorytm sterujacy samochodem autonomicznym.

Duzy udziat systemow wielokamerowych jest dobrze widoczny w aplikacjach zwiazanych ze
sportem i monitorowaniem przebiegu rozgrywki. W ostatnich latach obserwuje si¢ dazenie
srodowisk sportowych do obiektywizacji procesu s¢dziowania, w ktérym duze objetosci
pomiarowe czgsto wymuszajg uzycie wigcej niz dwoch kamer. | tak, na przyktad mozna
zaobserwowac aplikacje realizujace systemy sSledzace [12] lub, dla sportow pitkowych przez

systemy §ledzace pitke, ktorych przeglad zostat pokazany w pracy [13].
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Jak zostalo zauwazone w pracy [14], Systemy te pracuja w zmiennych warunkach
o$wietleniowych, $ledzone obiekty sa czesto przysltaniane, a pole pomiarowe jest duze w
odniesieniu do wymaganych doktadnosci. Mimo tego od systemow wizyjnych uzywanych w
sporcie oczekuje si¢ milimetrowych doktadnosci w Sledzeniu oraz analiz w wysokim poziomie
abstrakcji i szybkosci dziatania, ktora nie wptywa na dynamike samej rozgrywki. Wymienione
powyzej cechy systeméw Sprawiaja, ze wdrozenie ich czesto wymaga usprawnienia
stosowanych algorytméow lub dostosowania przyjetych sposobéw implementacji. Z tego
powodu stanowig one interesujgce wyzwanie badawcze, szczegdlnie w przypadku systemow,
ktore pracujg w zmiennym, dynamicznym otoczeniu. Sg to zastosowania, w ktorych konieczna
jest aktualizacja parametréw opisujgcych uktad pomiarowy na skutek dzialania niezaleznych

czynnikdéw zewnetrznych.

Mimo rosnacej liczby publikacji dotyczacych metod kompensacji wyzej wymienionych
zmian [15], niewiele miejsca poswiecone jest dostosowaniu samego modelu matematycznego
1 jego definicji (najczesciej geometrycznej) tak, aby mozna byto w nim stosowa¢ opisywane
algorytmy. Ponadto, metody prezentowane w tych publikacjach czesto wymagajg dodatkowych
informacji, ktore uzyskuje sie na przyktad poprzez jej wstepny skan 3D sceny lub dodawanie
znacznikow kalibracyjnych. Wiele metod bazuje na charakterystycznym ksztatcie obiektu i
wiezach, ktore tworzy [16] wykorzystuje informacje o budowie szkieletu cztowieka). Wad tych
pozbawione sg modele neuronowe, uzywajace sieci LSTM [17], ktore jednak wymagajg duzego
zbioru danych uczgcych przez co nie mogg by¢ stosowane w nietypowych przypadkach, dla
ktorych nie ma baz danych uczgcych. Wskazane cechy powodujg, ze wsrdd systemow
sledzacych istniejg takie, w ktorych stosowanie algorytméw LSTM lub optymalizacyjnych jest
utrudnione a czesto niemozliwe. Jednym z takich zastosowan jest wspieranie pracy sedziego
sportow druzynowych. Mimo dobrze zdefiniowanej sceny (boisko), mozliwa jest sytuacja, w
ktorej w krotkich odstepach czasu jej state elementy (przecigcia linii, stupki, banery reklamowe)
na podstawie ktorych wykonywana jest aktualizacja parametrow modelu, sg niewidoczne (na
przyktad przestonione przez zawodnika). Co wiegcej, boiska czesto sg dostosowywane przed
samym meczem (w przypadku siatkdwki na przyktad korygowane jest polozenie maty bedace;
polem gry). To moze w pewnych sytuacjach utrudni¢ Ilub wrecz uniemozliwié
wykorzystywanie danych pochodzacych ze wstepnych skanéw 3D. Dodatkowym
utrudnieniem, w przypadku przytoczonych zastosowan, jest mozliwa konieczno$¢
wykonywania szybkiej re-kalibracji w czasie dziatania systemu po przesunigciu detektora (na

przyktad uderzonego pitka lub potragconego przez zawodnika). Ten wymog moze ograniczaé
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zastosowanie modeli neuronowych, ktére przy obecnych mozliwosciach obliczeniowych i

wymaganej czestotliwosci aktualizacji kalibracji (nawet 200 Hz), nie bytyby dos¢ szybkie [18].

Problemy zwigzane z projektowaniem i kalibracja systemoéw W Wwyzej wymienionych
zastosowaniach sa rozwazane w niniejszej pracy, w ramach ktorej wykonano badania
prowadzace do powstania rozwigzania problemu §ledzenia potozenia 3D obiektu w zmiennej
scenie z wykorzystaniem jej statych elementéw. Implementacja wynikow badan jest elementem
rozwigzania, ktore wspomaga proces podejmowania decyzji sedziowskich w trakcie trwania
meczu. Metody powstate w ramach pracy adresujg potrzebe obiektywnosci i wykorzystuja
mozliwosci wspotczesnych detektorow wizyjnych w sposob, ktory uatrakcyjni rozgrywke dla
widzow, a sedziom da narze¢dzie utatwiajgce stojgce przed nimi zadanie. W zwigzku z niewielka
liczbg statych elementow boiska, niniejsza praca jest takze odpowiedzig na potrzebe realizacji

ztozonych zadan $ledzenia w scenach dynamicznych, o ktérych nie ma wielu informac;ji.

W opinii autora, potencjat wykorzystania metod zaprezentowanych w pracy, ze wzgledu na
prostote implementacji, duze zdolno$ci do adaptacji nowych algorytmoéw kompensacji i niskie
wymagania sprzetowe, jest bardzo duzy. Dowodem mogg by¢ prezentowane w pracy, wdrozone

systemy komercyjne oraz moduty oprogramowania, ktore korzystajg z opracowanych metod.

1.2 Opis problemu badawczego

Niniejsza praca obejmuje analiz¢ problemu $ledzenia znanego obiektu w przestrzeni
trojwymiarowej z zastosowaniem matrycowych detektorow wizyjnych. Jednym z wariantow
zadania $ledzenia, jest ten, w ktorym obiekt jest umiejscowiony w scenie, o ktorej posiadamy
informacje a priori. Moze to by¢ wiedza o sledzonym obiekcie, o geometrii i/lub barwie sceny
czy tez o statych elementach tejze. Metoda proponowana w pracy dotyczy sytuacji, w ktorej
stale elementy sceny wnosza wystarczajaco duzo informacji, aby wyznaczy¢ potozenie kamer
i dzieki temu zlokalizowac¢ i $ledzi¢ potozenie obiektu w sposob wymagany w danej aplikacji.

W procesie §ledzenia mozna wyrozni¢ kilka gtownych etapow:

e Wyznaczanie parametrow wewngtrznych kamer w trakcie procesu nazywanego
kalibracjg kamery. W trakcie tego procesu parametry wyznaczane sg ha podstawie
zalezno$ci pomigdzy znanym geometrycznie wzorcem i jego obrazem na matrycy
detektora,

e detekcjai interpretacja informacji o scenie zawartych w jej obrazie rejestrowanym przez
detektor. Informacja ta moga byc¢ na przyktad punkty lub linie charakterystyczne, znane
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obiekty, znaczniki kalibracyjne lub inne elementy sceny, ktore dostarczaja informacji o
relacjach geometrycznych pomiedzy detektorem a obiektami w scenie,

e wyznaczanie parametréw zewnetrznych detektora (jego potozenie i orientacja w
przyjetym uktadzie wspotrzgdnych). W trakcie tego procesu parametry wyznaczane sg
na podstawie zaleznosci pomiedzy wiedzg a priori o scenie a wykryta i zinterpretowang
informacja zawartg na obrazie,

e detekcja §ledzonego obiektu na obrazach z kamer. Wykrywany moze by¢ punkt - srodek
masy - ale tez otoczka, prostokat okalajacy itp.,

e wyznaczanie parametrow modelu opisujacego ruch obiektu dla przypadku, gdy obiekt
lub kamera sg ruchome,

e rekonstrukcja pozycji 3D obiektu (jego otoczki, srodka masy, punktow kluczowych)
w czasie na podstawie wykrytych pozycji 2D i parametrow detektora (wewnetrznych

I zewngtrznych).

Na kazdym z etapoéw mozna wyr6zni¢ wielkosci wejsciowe 1 wyjsciowe, ktore opisujg
posrednie stany $ledzenia, ale takze pewne parametry sterujgce, ktore wptywajg na sposob
dziatania algorytmow wykorzystywanych w poszczeg6élnych etapach. Dobor parametrow
sterujacych, algorytmow 1 wielkosci opisujacych proces §ledzenia wplywa na doktadnos¢
I niezawodnos$¢ $ledzenia, na ztozonos$¢ obliczeniowa, odpornosé, tatwos¢ wdrozenia i koszt

docelowego systemu.

Analiza procesu $ledzenia jako catosci jest przedmiotem niniejszej pracy. Ponadto w ramach
pracy rozwazane sg algorytmy dotyczace kalibracji wewnetrznej kamer, detekcji i interpretacji
informacji o scenie, re-kalibracji zewnetrznej i korekcji btgdow wynikajacych ze sposobu
obrazowania detektoréw (Rozdziat 3). W warstwie aplikacyjnej praca skupia si¢ na dwoch
implementacjach — systemu wspomagajacego sportowe decyzje s¢dziowskie oraz nisko-

kosztowego skanera $wiatla strukturalnego (Rozdziat 4).

1.3 Cele badawcze

Jak wspomniano weczeéniej, celem pracy jest rozwigzanie problemu $ledzenia obiektu
w przestrzeni 3D w zmiennej scenie. Cel ten jest $cisle zwigzany z opracowaniem rozwigzania
bedacego czeScig aplikacji wspierajacej decyzje sedziowskie, a W Szczegdlnosci metod
uzywanych w kalibracji geometrycznej systemu i metod kompensacji btedow detekcji podczas
wyznaczania pozycji 3D obiektu. Opracowane metody maja umozliwia¢ przeprowadzenie re-

kalibracji geometrycznej w czasie rzeczywistym po wykryciu zmian w parametrach sceny np.
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przesunigciu jednej z kamer przy zachowaniu funkcjonalnos$ci systemu. Funkcjonalno$¢ ta jest
rozumiana jako zdolno$¢ do detekcji i §ledzenia obiektu z zadang doktadnos$cia i mozliwos¢

wykonywania wysokopoziomowych analiz ocenianych przez sedziow jako poprawne.

Tezq pracy jest stwierdzenie, ze mozliwe jest opracowanie metody sluzgcej
pozycjonowaniu kamery w znanym Srodowisku w czasie rzeczywistym z dokladnoscia
wyrazona przez Sredni blad wyznaczenia pozycji kamery mniejszy niz 0,01% wymiaru
przekatnej objetosci pomiarowej. Tak wyznaczone pozycje kamery pozwalaja na
Sledzenie Srodka geometrycznego pitki w przestrzeni z dokladnoscia wyrazona przez
niepewnos$¢ wyznaczania pozycji pitki mniejsza niz 0,1% wymiaru przekatnej objetosci

pomiarowej, co umozliwia wspieranie decyzji sedziowskich.

Aby osiggna¢ postawiony cel w pracy wyrdzniono nast¢pujgce pomocnicze cele naukowe

i uzytkowe:
Cele naukowe:

e opracowanie metody kalibracji i re-kalibracji pozycji i orientacji kamery,

e opracowanie metody analitycznej kompensacji btedow projekcji perspektywicznej
zwigzanych z charakterem wybranych modeli kamer,

e opracowanie modyfikacji algorytmu kalibracji wewnetrznej w sytuacji niedoboru

danych kalibracyjnych.
Cele uzytkowe:

e opracowanie uogélnionego modelu wizyjnego systemu $ledzenia obiektu
W tréjwymiarowej przestrzent,

e projekt i implementacja niskokosztowego skanera $wiatta strukturalnego,

e projekt i implementacja systemu wspomagajacego podejmowanie decyzji

sedziowskich w pitce siatkowej.

1.4 Organizacja dokumentu

Niniejsza praca zostala podzielona na pig¢ rozdziatow. Rozdzial pierwszy stanowi wstep, ktory
opisuje okolicznosci, pokazuje motywacje i formutuje cele rozprawy. Rozdziat drugi zawiera
przeglad literatury wraz ze szczegdtowym opisem wybranych metod i algorytmow. Rozdziat
trzeci poswigcony jest koncepcji systemu $ledzenia, ktory zostat opracowany w ramach pracy.

Opisuje rozwazane zagadnienia, formutuje wymagania stawiane systemowi jako catosci oraz
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poszczegolnym jego Skladowym. Na podstawie wymagan sformutowane sg nastgpnie
opracowane w ramach pracy autorskie algorytmy i modyfikacje. Rozdziat czwarty po§wigcony
jest implementacji opracowanych metod. Pokazuje dwa systemy opisywane w ramach pracy:
nisko-kosztowy skaner §wiatla strukturalnego oraz system wspomagajacy podejmowanie
decyzji sgdziowskich. Ponadto odwotujac si¢ do publikacji, ktore dotycza tych systemow,
przytacza ewaluacje ich dzialania oraz przykltadowe wyniki. Ostatni rozdzial jest
podsumowaniem, w ktorym opisywana jest realizacja celow badawczych naukowych

I uzytkowych oraz pokazywane sa kierunki mozliwych dalszych prac.
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2 Przeglad literatury

2.1 Matematyczny model sceny

2.1.1 Wprowadzenie

Pierwszym krokiem adekwatnego opisu badanego zjawiska fizycznego jest
zdefiniowanie go w ramach spojnego modelu matematycznego. W przypadku problemu
$ledzenia obiektu w przestrzeni trojwymiarowej model powinien opisywaé wzajemne
potozenie Sledzonego obiektu, sceny w ktorej si¢ porusza, oraz detektora (detektorow)
uzywanego si¢ w celach pomiarowych. Ponadto, konieczne jest zdefiniowanie relacji taczace;j
wspotrzedne przestrzenne obiektu ze wspolrzednymi jego projekcji w dziedzinie obrazu. W
zaleznosci od liczby detektorow opis mozna przeprowadzi¢ za pomoca pojedynczego,
lokalnego uktadu wspotrzednych detektora (dla uktadéw jedno-kamerowych) lub za pomoca

wielu uktadéw wspotrzednych i1 transformacji migdzy nimi (dla uktadow wielokamerowych).

2.1.2 Uklady jednokamerowe

2.1.2.1 Model kamery otworkowej (pinhole camera)

Odwzorowanie obiektow w przestrzeni trojwymiarowej na dwuwymiarowej
ptaszczyznie obrazu moze by¢ opisywane na wiele sposobdéw. Jednym z najprostszych jest
model kamery otworkowej (pinhole camera), ktory odpowiada matematycznemu opisowi rzutu
srodkowego [19]. Zgodnie z zalozeniami modelu, detektor reprezentuje wigzke prostych
przechodzacych przez jeden punkt, srodek rzutow, ktory w pracy nazywany bedzie punktem

nodalnym NP (ang. Nodal Point) [20] (Rysunek 2.1).

Rysunek 2.1 Rzut srodkowy. A,B,C,D — punkty rzeczywiste; A’,B’,C’,D’ — rzuty Srodkowe punktéw na plaszczyzne c’
(rzutnig); A’,B’’,C"’,D’’ — rzuty na plaszczyzne ©’’ (wirtualng rzutnig). NP — punkt nodalny; NP’,NP’’ — rzuty prostopadte
punktu nodalnego na rzutnig i wirtualng rzutnie.
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Plaszczyzna, na ktérg rzutowane sg punkty, rzutnia 7’, opisuje polozenie matrycy detektora.
Czgsto stosowanym zabiegiem upraszczajacym jest zdefiniowanie plaszczyzny a’’, ktora jest
rownolegta do plaszczyzny @’ i symetryczna do niej wzgledem NP. W pracy ptaszczyzna ©*’
nazywana bedzie wirtualng rzutnig VPP (ang. virtual projection plane). W opisanej powyzej

konfiguracji mozemy zdefiniowaé¢ dwa uktady wspotrzgdnych (Rysunek 2.2).

e uktad kamery (X,Y,Z), ktérego poczatek znajduje si¢ w NP, osie X i Y réwnolegle do
rzutni a 0§ Z odpowiada kierunkowi osi optycznej kamery,

e uklad wirtualnej rzutni VPP (x,y,z), w ktorym osie sa parami réwnolegle z osiami
lokalnego uktadu wspotrzednych kamery, a sam uklad jest przesunigty translacja
jednostkowa wzdluz osi Z (||(NP-NP””)|| = 1).

Rysunek 2.2 Ukfady wspolrzednych 3D w modelu otworkowym kamery. NP — punkt nodalny; NP’ — rzut prostopadiy punktu
nodalnego na wirtualng rzutnig. A — rozwazany punkt, A’ — rzut A na wirtualng rzutnie.

Dla dowolnego punktu A o wspotrzednych (ax,ay,a;) wyrazonych w uktadzie
wspotrzednych kamery mozna zapisa¢ rownanie prostej, ktora przechodzi przez punkt A
i NP (réwnanie 2.1.1)

X=a,-t
Y=a,t,te (-0 +x) (rownanie 2.1.1)
Z=a,-t

W uktadzie wirtualnej rzutni, wspotrzedna z jest rowna 1. Stad mozliwe jest wyznaczenie

wspotrzednych punktu przecigcia A’ prostej z VPP (rownanie 2.1.2).

]
=
aZ
a' = ay (rébwnanie 2.1.2)
YT a,
aIIZ —
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Aby opis odwzorowania kamery byt pelny, nalezy zdefiniowac pojecie przestrzeni obrazu
IS (ang. image space) (Rysunek 2.3), czyli przestrzeni, w ktorej opisywana jest wynikowa

projekcja 2D dla detektoréw matrycowych.

Rysunek 2.3 Przestrzer obrazu IS i uklad wspolrzednych obrazu (u,v).
W przestrzeni tej zdefiniuymy uktad (u, v), ktorego wspoirzedne opisuja potozenie piksela
w obrazie cyfrowym. W modelu kamery otworkowej, kazdej z prostych rzutujgcych odpowiada
pojedynczy punkt w IS. Punktem szczegdlnym jest srodek projekcji CP (ang. center of
projection), ktory odpowiada prostej bedacej osig optyczng obiektywu detektora. Aby
wyznaczy¢ wspotrzedne (&, @,) punktu A, ktory jest rzutem punktéw lezacych na proste;

przechodzacej przez punkt A (Rysunek 2.2), mozna postuzy¢ si¢ rownaniem (réwnanie 2.1.3).

a, = 'a” + CP,
{ w = fx x x (réwnanie 2.1.3)

a,=f, a",+ CP,
gdzie (CP,,CP,) sa wspotrzednymi CP a (ﬁc, fy) sg parametrami charakterystycznymi dla

detektora (réwnanie 2.1.4).

[
fr=f" S_W
i‘;: (réwnanie 2.1.4)
fy =f- .S‘_
h

w ktorym (i, i) sa rozdzielczoscig obrazu (szerokoscig i wysokoscig w pikselach), (s,,, Si)
sg rozmiarami sensora w milimetrach, a f jest ogniskowa obiektywu w milimetrach. Réwnania
2.1.1-2.1.4 pozwalaja na powigzanie wspotrzednych punktu uktadzie kamery ze

wspotrzednymi w IS (rownanie 2.1.5) :
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u x 0 CPx X] X
S - [‘l}:| =10 fy pr Ayl = Ay
1 o 0o 11 Lzl 7 o
0 CP, (rébwnanie 2.1.5)
K=10 f, CP
0 0 1 |

W ktorym macierz K nazywana jest macierzg parametréw wewnetrznych CM (ang. camera

matrix) kamery a s jest wspotczynnikiem skali.

2.1.2.2 Inne podejscia do modelowania odwzorowania detektorow wizyjnych
Opisany w poprzedniej sekcji model kamery otworkowej jest szczegdlnym przypadkiem
modelu projekcji dwuetapowej [21]. W modelach tych odwzorowanie mozna podzieli¢ na: etap
projektowania przestrzeni 3D na jednostkowg sfere i etap projekcji obrazu ze sfery na
plaszczyzng obrazu za pomoca funkcji & W wiekszoséci aplikacji, a takze w modelu
otworkowym, funkcja &, jest funkcja radialnie symetryczng wzgledem osi optycznej kamery.
Odlegtosé r projekcji A punktu A od CP jest zalezna od ogniskowej obiektywu f i kata
pomiedzy osig optyczng, a promieniem przechodzacym przez piksel 6. | tak, mozna na
przyktad wyrozni¢ projekcje perspektywiczng, ktérg opisuje model otworkowy (rownanie

2.1.6)

r~f-tg(0) (rownanie 2.1.6)

lub stosowane przy opisie obiektywow typu fish-eye projekcje azymutalna (rownanie 2.1.7),
proporcjonalna (rownanie 2.1.8), czy typu sine law (réwnanie 2.1.9) [22]. W zaleznosci od
wartosci ogniskowej f dla wyzej wymienionych projekcji uzyskuje si¢ rézne nachylenia

krzywej do osi uktadu wspotrzednych.

0
r~2-f-tg (E) (rownanie 2.1.7)
r~f-6 (réwnanie 2.1.8)
r~ f - sin(0) (rébwnanie 2.1.9)

Dwuetapowe modele projekcji z radialnie symetryczng funkcja & sa uproszczonym
sposobem przedstawiania odwzorowania przestrzeni przez detektory wizyjne, przez co nie
zawsze pozwalaja na wystarczajaco dokladny opis zagadnienia. I tak na przyktad
w obiektywach szerokokatnych stosowanych w robotyce mobilnej i pojazdach autonomicznych

lepsze dzialanie systemoéw wizyjnych osiaggnagé¢ mozna przez zastosowanie opisanego w pracy
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[23] modelu dwusferowego. Innym przyktadem odchodzenia od modeli symetrycznych, jest
praca [24], w ktorej odejscie od modelu symetrycznego na rzecz modelu nieprzecinajacej si¢
wigzki promieni pozwolito na poprawe doktadnosci kalibracji systemow pomiarowych

z detektorami, do ktorych montowano obiektywy o znaczacych otworach.

Mimo zalet wyrafinowanych modeli, ktorych przyklady podano powyzej, nie zawsze mozna
ich uzy¢ w praktycznych zastosowaniach. W problemach rozwazanych w ramach tej pracy ilos¢
danych kalibracyjnych, a takze wptyw zakldcen sa powaznymi ograniczeniami wptywajacymi
na wybor modelu. Stad prostota i duza odporno$¢ na lokalne zaktdcenia sprawity, ze do opisu
odwzorowania detektora zostal wybrany, Opisany na poczatku tego rozdziatu, model kamery

otworkowej.

2.1.3 Uklady wielokamerowe

2.1.3.1 Transformacje

W uktadach wielokamerowych poza analitycznym opisem projekcji kazdej pojedynczej
kamery, mozna zdefiniowa¢ zaleznosci pomig¢dzy uktadami ich wspotrzednych w przestrzeni
3D. To zadanie jest jednoznaczne ze zdefiniowaniem transformacji pomiedzy ich uktadami
lokalnymi, ktora mozna opisa¢ transformacja prosta y i odwrotna y! pozwalajaca na
przechodzenie z jednego uktadu wspotrzednych do drugiego. Transformacja taka powinna mie¢

nastepujace cechy:

e obliczenia transformacji i transformacji punktu powinny nie$¢ ze sobg mozliwie mate
btedy numeryczne,

e transformacja, z uwagi na mozliwos¢ jej aktualizacji w trakcie dzialania systemu,
powinna by¢ mozliwa do skalowania i interpolacji,

e transformacja, z uwagi na uzycie algorytmow iteracyjnych w procesie Kalibracji,

powinna by¢ tatwo parametryzowana w jednorodnej przestrzeni.
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W czasie badan, wraz z definiowaniem nowych potrzeb wynikajacych z aplikacji (ktore zostaty

zestawione powyzej), stosowano trzy reprezentacje modelu transformacji ciata sztywnego.

Byty to:

e klasyczna reprezentacja macierzowa rotacja-translacja z parametryzacja Rodrigues,
stosowana na przyktad w pracy [25],
e reprezentacja kwaternion-translacja z pracy [26],

e reprezentacja za pomocg kwaternionéw dualnych [27].
Wymienione powyzej reprezentacje zostaly opisane szczegétowo w kolejnych sekcjach.

2.1.3.1.1 Reprezentacja rotacja-translacja
Przy niezmienno$ci skali transformacje pomiedzy uktadem (xq,yq,2;) i (x5, ¥,,2,), mozna

zapisa¢ rbwnaniem macierzowym (réwnanie 2.1.10) - (réwnanie 2.1.12):

X1 X1

X2 1 T2 T3 |ty
Y| = [T21 T2z T3 |ty]- )Z]i = [R|T]- gll (rownanie 2.1.10)
Zp 31 T3z T33lt3 1 1

R= |21 T2 T23

31 T32 133

(réwnanie 2.1.11)

1 Ti2 7'13]

t
tg] (réwnanie 2.1.12)

W ktérym macierz R jest ortonormalng macierzg rotacji,a macierz T Jest macierza
translacji. Powyzszy opis jest stosowany w implementacji silnikéw renderingowych [28],
procedur kalibracyjnych [29] i uktadow pomiarowych [30]. Niestety, z punktu widzenia
projektowania rozwigzan dziatajacych na niekompletnych danych opisywana realizacja nie jest
wolna od wad, szczegdlnie je$li spojrzymy na macierz rotacji. Ponizej przedstawiono

najwazniejsze z nich w odniesieniu do opisywanych metod $ledzenia obiektu 3D:

e Wyznaczanie transformacji odwrotnej wymaga odwrocenia macierzy (transpozycji dla
macierzy ortonormalnej) i mnozenia. Dla matych katéw rotacji mogg pojawic si¢ duze
btedy numeryczne,

e transformacji danej za pomocg rownania macierzowego (rownanie 2.1.10) nie mozna
interpolowac i skalowaé. Utrudnione jest konstruowanie Jakobianu (cho¢ jak np. w [25]
mozna to zrobi¢ dla konkretnych przypadkéw). Stanowi to duze utrudnienie przy
konstruowaniu algorytméw wykorzystujacych optymalizacje nieliniowa.
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2.1.3.1.2 Reprezentacja kwaternion-translacja
W przypadku reprezentacji kwaternionowej, kazda rotacja moze by¢ zapisana za pomoca
kwaternionu jednostkowego [31]. Kazdy kwaternion jednostkowy q, (|| = 1) moze by¢
zapisany jako suma funkcji trygonometrycznych kata 6 (rownanie 2.1.13).

qu = qo +q = cosO + sin6

tgo = |;_| (réwnanie 2.1.13)
0

Dla kazdego kwaternionu jednostkowego g, i kazdego wektorav € R3 mozna zapisaé

operacje¢ rotacji v dookota osi q o kat 26 (rdwnanie 2.1.14).

Liw) = qu v q " (rébwnanie 2.1.14)
Wazng cechg transformacji, ktorg zyskujemy po wprowadzeniu kwaternionu do opisu rotacji,
jest zdolnos¢ do interpolacji transformacji. Rozwazmy prostg interpolacje liniowg. Dla dwoch
kwaternionow q0, q1 i dla parametru t € (0,1) mozna zapisa¢ réwnanie krzywej interpolacji

liniowej (réwnanie 2.1.15).

Lerp(qo,qu,t) = qo- (1 —t)+q; -t (réwnanie 2.1.15)
Krzywa ta jest prostg taczacg wierzchotki kwaternionow. Wszystkie kwaterniony lezace na linii
przechodzacej przez poczatek uktadu wspotrzednych w przestrzeni kwaternionow (z wyjatkiem
kwaternionu reprezentujacego punkt — srodek uktadu wspotrzednych), odpowiadajg za t¢ samag
rotacj¢, wigc prosta moze by¢ zmapowana na sfer¢ odpowiadajacg kwaternionom
jednostkowym. Niestety, w zwigzku z nicliniowym charakterem mapowania, predkos¢ kgtowa

(jako pochodna kata obrotu po t) nie jest stata. Wida¢ to na rysunku (Rysunek 2.4).

0.12
0.10

0.08 q

0.06 4

0.04 { .'."o....
0.02 .......'.'“Ou

T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
wspotczynnik interpolacji t

predkos¢ katowa [rad]

Rysunek 2.4 Obrét wektora x = [1,0,0] dookola osi y=[0, 1,0] i predkos¢ kqtowa obrotu przy zastosowaniu interpolacji
liniowe;j.
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Rozwigzaniem tego problemu jest zastosowanie interpolacji sferycznej SLERP [32] (réwnanie
2.1.16).

qo - sin (1 —t)0) + q, - sin (tO)
sinf

Slerp(qo, q1,t) = (réwnanie 2.1.16)

W przypadku, gdy zastosujemy t¢ interpolacj¢, problem niejednorodnosci prgdkosci kata nie
wystepuje, co ilustruje rysunek (Rysunek 2.5).

o
o
=
o

o
=
=3
=

predkos¢ katowa [rad]
o
o
&
Y

=4
o
=
o

T T T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
wspolczynnik interpolacji t

Rysunek 2.5 Obrdt wektora x = [1,0,0] dookota 0si y=[0,1,0] i predkosé kqtowa obrotu przy zastosowaniu interpolacji
liniowe;j.

Podczas projektowania algorytméw wymagajacych kalibracji potozenia kamer, dualizm
kwaternion-translacja wydaje si¢ wystarczajacy. Niestety, w zwigzku z réznymi
przestrzeniami, w ktorych znajdujg si¢ te parametry, jednostkowe zmiany wspotrzednych
kwaternionu nie odzwierciedlajg tych samych zmian w transformacji co jednostkowe zmiany
wspotrzednych wektora translacji. Utrudnia to formutowanie funkcji celu i czesto uniemozliwia
sformutowanie zadania optymalizacji nieliniowej. Tych wad pozbawiona jest, opisana ponizej,
reprezentacja kwaternion-kwaternion.

2.1.3.1.3 Reprezentacja kwaternion-kwaternion (kwaternion dualny)

W przypadku reprezentacji z uzyciem kwaternionéw dualnych, kazda transformacja ciata
sztywnego moze by¢ zapisana za pomocg jednego kwaternionu dualnego [27]. Kwaterniony
dualne to kwaterniony, ktorych wspotczynniki sa liczbami dualnymi, ktorych zastosowanie
w geometrii jako jeden z pierwszych wprowadzit Veldkamp [33] (réwnanie 2.1.17).

a= agt+e-a;

2= 0 (rownanie 2.1.17)
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Grupujac kwaterniony i ich czg¢éci dualne, mozemy zapisa¢ kwaternion dualny za pomoca

dwoch kwaternionow q, 1 g, (rownanie 2.1.18).

a= qo+e&q; (réwnanie 2.1.18)
Przy tak zdefiniowanym kwaternionie dualnym mozna pokazaé, ze kwaternion qo jest

kwaternionem rotacji, a translacja jest zalezna od obu kwaternionéw (rownanie 2.1.19).

T=2"q:"q" (réwnanie 2.1.19)
W ktorym q4*  jest kwaternionem sprzezonym do q, . Takie przedstawienie rotacji i translacji
pozwala na kKorzystanie z wlasciwosci interpolacji kwaternionowej zarowno rotacji i translacji.
Ponadto, taka reprezentacja staje si¢ naturalng parametryzacja problemu optymalizacji
nieliniowej, w ktorej mozna rézniczkowa¢ kwaterniony dualne w celu znalezienie macierzy

Jacobiego.

2.1.3.2 Hierarchia ukladéw wspélrzednych
2.1.3.2.1 Stereopara

Najprostszg konfiguracja, w odniesieniu do systemow wielokamerowych, jest system
dwukamerowy, w ktorym uktad wspotrzednych jednej z kamer jest rownoczes$nie uktadem

odniesienia (Rysunek 2.6). Taki uktad nazywany jest cz¢sto stereopara [34] [35] [36].

| (X1/¥1,21)

'CP
Y
(%5/Y5,25) |

Rysunek 2.6 Dwukamerowa hierarchia — stereopara. Po lewej schemat przestrzenny mozliwego uktadu kamer, po prawej
reprezentacja hierarchii w postaci grafu.

Aby moc kalibrowaé kamery niezaleznie od siebie i aby konfiguracja mogta by¢ rozszerzana,
uktad kamer mozna zdefiniowa¢ z uzyciem globalnego uktadu wspoétrzednych GCS (ang.
Global Coordinate System) (Rysunek 2.7). Transformacja lokalnego uktadu wspotrzednych
i-tej kamery, ¥; wyznaczaja wtedy jej pozycje i orientacje w GCS.
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Rysunek 2.7 Dwukamerowa hierarchia — uzycie GCS. Po lewej schemat przestrzenny mozliwego uktadu kamer, po prawej
reprezentacja hierarchii w postaci grafu.

Uktady z rysunkow (Rysunek 2.6), (Rysunek 2.7) sag rownowazne gdy ¥, jest transformacjg
jednostkowa, a ¥, = Y. Hierarchi¢ wykorzystujaca GCS, réwnowazng z hierarchig
stereopary wykorzystano na przyklad w skanerze $wiatla strukturalnego, ktory jest jedng
z aplikacji powstatych w ramach tej pracy [37]. Dzigki temu, w razie potrzeby system mogt
by¢ rozszerzany o dodatkowe kamery. Hierarchie opisane powyzej obejmuja wylacznie
przestrzen 3D i uktady wspotrzednych kamer. Aby opis byt kompletny, schematy nalezy
uzupetié o transformacje K; wirtualnej rzutni i IS opisang na poczatku tego rozdziatu (Rysunek
2.8).

4 acs

N Y

Ky % Ko | (X1,Y1,Z1) ‘ | (Xar¥5025) }
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Rysunek 2.8 Dwukamerowa hierarchia — uzycie Z 7aznaczong transformacjq do przestrzeni obrazu IS. Po lewej schemat
przestrzenny mozliwego uktadu kamer, po prawej reprezentacja hierarchii w postaci grafu.

2.1.3.2.2 Hierarchie wieloukladowe
W ramach badan dotyczacych tej pracy powstawaty aplikacje, w ktorych hierarchie uzywajace
GCS, byly bardziej ztozone. Ponizej przedstawiono dwa przyktady: aplikacje wspomagajaca

trening ratownikow medycznych i system wspomagajacy decyzje sedziowskie.

W aplikacji wspomagajacej ewaluacje efektywnosci wykonywania resuscytacji krazeniowo-
oddechowej, globalny uktad wspotrzedny zwigzany zostat z kalibracyjnym wzorcem
przestrzennym (Rysunek 2.9). Dodatkowo wyrozniono uktady wspotrzednych urzadzen

(x;, yi, z;) | fantomu treningowego (X, Vi, Zm)-
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Rysunek 2.9 Hierarchia uzyta w aplikacji wspomagajqcej ewaluacje efektywnosci wykonywania resuscytacji krgzeniowo-
oddechowej. Po lewej schemat przestrzenny ukfadu kamer, po prawej reprezentacja hierarchii w postaci grafu.

W aplikacji bedacej przedmiotem tej pracy, a mianowicie w systemie wspomagajacym decyzje
sedziowskie uktad globalny zwigzany zostat z informacjami, ktore a priori wiemy o scenie.
(Rysunek 2.10) Jego poczatek znajduje si¢ w jednym z punktow charakterystycznych
(keypoints), a osie sg rownolegle do kierunkéw wiodacych sceny. O§ “Z” uktadu jest
prostopadta do powierzchni boiska, a osie X,Y sg rownolegte do jego linii. Wszystkie kamery
sg powigzane z GCS niezaleznymi transformacjami, ktéore w razie potrzeby moga by¢
aktualizowane. Pozwala to na analize¢ zrekonstruowanych potozen 3D $ledzonego obiektu

w jednym, niezmiennym uktadzie wspotrzednych.

W/ \
Kﬂ
o]

Rysunek 2.10 Hierarchia uzyta w aplikacji wspomagajqcej decyzje sedziowskie w pilce siatkowej. Po lewej schemat
przestrzenny ukladu kamer, po prawej reprezentacja hierarchii w postaci grafu.
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2.2 Kalibracja wewnetrzna

2.2.1 Wprowadzenie

W poprzednim rozdziale pokazane zostaly modele matematyczne, ktore opisujg transformacje
pomiedzy globalnym uktadem wspotrzednych (GCS) a uktadem przestrzeni obrazu (1S). W

odniesieniu do kalibracji kamery, parametry modeli mozna podzieli¢ na dwie grupy:

e grupa parametrow wewnetrznych — naleza do niej wielkosci, ktore nie zalezg od
potozenia detektora w scenie. W detektorze matrycowym, grupa ta opisuje wtasciwosci
uktadu optycznego detektora i jego wewnetrzne relacje geometryczne,

e grupa parametrow zewnetrznych —naleza do niej wielkosci, ktore nie zalezg od uzytego

detektora. Opisujg one potozenie i orientacje detektora w scenie.

Niezaleznie od przyjetego modelu matematycznego obie grupy parametrow muszg zostaé
wyznaczone. Procedura prowadzaca do wyznaczenia nieznanych wielkosci w rownaniach
transformacji nazywana jest procedura kalibracji, a zbior parametrow bywa nazywany
parametrami kalibracji. W systemach §ledzenia, ktore funkcjonujg w dynamicznych scenach,
czgsto potrzebne jest korygowanie kalibracji detektora w czasie dzialania systemu.
Korygowane s3 jednak przede wszystkim wyznaczone wartosci zmiennych w czasie
parametrow zewnetrznych. Parametry wewnetrzne, w przeciwienstwie do wspomnianych
powyzej parametrow zewnetrznych mozna w wielu przypadkach uznac za stale w czasie
dziatania systemu. Przyktadami takiego podejscia jest na przyklad praca [38], w ktorej
wyznaczana jest pozycja robota mobilnego wzgledem podtoza po ktérym si¢ porusza, lub praca
[39], w ktorej wyznaczanie kolejnych kalibracji zewnetrznych pozwala modelowaé ruch
samochodu, na ktorym znajduje si¢ kamera. W podobny sposob rozwigzano problem korekcji
warto$ci parametrow w systemie §ledzenia, ktory jest przedmiotem niniejszej pracy. Dzigki
temu procedura Kalibracji parametréw wewnetrznych mogta by¢ wykonywana w

kontrolowanych warunkach laboratoryjnych.

Wsrod procedur kalibracji wewngtrznej, mozna wyrdznié kilka gtéwnych grup. W zaleznosci
od wybranej grupy, mozna osiggna¢ rezultaty uwzgledniajace inny zestaw czynnikow
Wplywajacych na wartosci parametrow. Z drugiej strony inne s3 wymagania dotyczace wzorca
kalibracyjnego, ilosci potrzebnych danych czy zlozonosci obliczeniowej. W literaturze

najczesciej spotka¢ mozna metody, ktora znajduja si¢ w jednej z trzech grup: technik
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optymalizacji nieliniowej, technik analitycznych wyznaczajacych macierz wypadkowa i

technik interpolacyjnych.

2.2.2 Techniki optymalizacji nieliniowej

W opisywanych metodach rozwigzywane jest globalne zadanie optymalizacji nieliniowej dla
dowolnie zdefiniowanego zestawu parametrow modelu. Przyktadem moze by¢ praca [40], ktora
jako jedna z pierwszych rozwigzywata problem wyznaczania i korygowania ztozonych
dystorsji obiektywow, praca [41], w ktorej sformulowano problem optymalizacji dla
dyskretyzowanych zdje¢ fotogrametrycznych, czy tez praca [34], w ktorej sformutowano
problem optymalizacji dla uktadu wielu kamer. Jedng z technik omawianej grupy jest réwniez
druga, rozwinicta wersja techniki DLT (ang. direct linear transformation), opracowana w
pracy [42], ktorej elementy wykorzystywane sg obecnie w wielu hybrydowych technikach
kalibracji. Wsrdd pozniejszych publikacji warto wspomnie¢ o pracy [43], w ktorej parametry
i sktadowe nieliniowe sg formulowane w postaci réwnowaznego uktadu liniowego.
Grupa opisywanych technik uzywana jest rowniez w modelach, w ktorych transformacje majg
charakter lokalny, przez co utrudnione jest wyznaczenie globalnego analitycznego rozwigzania.
Przyktadem mogg by¢ modele projekcji rozwijane w [24], gdzie w czasie Kalibracji
geometrycznej wyznaczane sg parametry modelu opartego o wigzke promieni. Wada rozwigzan
Z tej grupy jest duza czulo$¢ na przyjete wartosci parametrow poczatkowych, ktore czesto
musza by¢ wstepnie wyznaczane inng metoda. Z drugiej strony, metody te pozwalajg na
wyznaczenie parametrow kalibracji przy uwzglednieniu wielu czynnikéw, ktorych wptyw na

odwzorowanie nie musi by¢ doktadnie znany.

2.2.3 Techniki wyznaczajace macierz wypadkowg

W przypadku tych metod wyznacza si¢ wypadkowa macierz transformacji 3D-2D, ktora jest
ztozeniem transformacji W (kalibracja zewnetrzna) z transformacja perspektywiczng
(kalibracja wewngtrzna). W podejsciu klasycznym, w ktorym transformacja ¥  jest
zdefiniowana w reprezentacji rotacja-translacja (Rozdziat 2.1.3), macierz wypadkowa jest
wynikiem mnozenia macierzy K (réwnanie 2.1.5) i macierzy [R|T] (réwnanie 2.1.10).
Wyznaczenie macierzy wypadkowej uzyskuje si¢ rozwigzujac nadokreslony uklad réwnan

liniowych metoda najmniejszych kwadratow. W drugim kroku uzywajac wiedzy a priori 0

35



macierzach K i [R|T], wykonuje si¢ dekompozycje macierzy wypadkowej, jak na przyktad w
pracy [44], gdzie dekompozycja wykorzystywana jest do odtwarzania pozycji rysika na w
tablecie trojwymiarowym, czy w pracy [45], w ktorej kalibrowane sg kamery robotow
mobilnych. W tej grupie znajduje si¢ takze pierwsza wersja wspomniane powyzej metody DLT,
opracowanej przez [42], w ktorej pomija si¢ parametry dystorsji. Inng, czgsto stosowang metoda
dekompozycji jest faktoryzacja QR [46], ktora wykorzystuje fakt, ze macierz kamery jest
macierza gorno-trojkatng a macierz rotacji jest ortonormalna. Technika ta jest uzywana na
przyktad w metodzie kalibracji opartej o jadro macierzy zaproponowanej przez [47], czy
w metodach SFM (ang. structure from motion) prezentowanych na przyktad w pracy [48].
Duzg zaletg technik opisywanych w tej sekcji jest liniowos$¢ uktadow roéwnan, ktore sa
rozwigzywane w trakcie procedury kalibracyjnej. Dzigki temu, sg one najmniej ztozone
obliczeniowo 1 majg najnizsze wymagania co do ilosci danych kalibracyjnych sposrod
wszystkich prezentowanych w niniejszej pracy metod. Z drugiej strony rozwigzania nie
uwzgledniaja wptywu aberracji, anadoznaczono$¢ uktadow moze skutkowac spadkiem

doktadnosci kalibracji, gdy kalibracja jest przeprowadzana na danych zaszumionych [49].

2.2.4 Techniki interpolacyjne n-pltaszczyznowe

Techniki n-ptaszczyznowe modelujg przeksztalcenie perspektywiczne za pomocg funkcji
interpolacji. Funkcja ta jest definiowana w rdzny sposob w zaleznos$ci od liczby plaszczyzn
i dostepnosci punktow kalibracyjnych. | tak funkcje interpolacji liniowej w postaci macierzy
mozna zaobserwowac na przyktad w pracy [50], w ktorej na podstawie interpolacji wyznaczane
jest rOwnanie promienia przechodzgcego przez dany piksel w przestrzeni obrazowej. Innym
przyktadem jest praca [51], w ktérej znajdowane jest mapowanie migedzy dwiema
plaszczyznami obrazowymi jako interpolacja liniowa lub dana wielomianem drugiego stopnia.
Technika kalibracji n-ptaszczyznowej jest wykorzystywana rowniez w pracy [52], w ktorej na
podstawie obrazu czterech ptaszczyzn, wyznaczany jest wielomian interpolacji trzeciego rzedu
na podstawie ktorego okreslana jest odlegtos¢ obiektu od kamery w skanerach $wiatta
strukturalnego. Niewatpliwa zaletg technik interpolacyjnych jest mozliwos¢ uwzglgdnienia
wielu czynnikdw, nawet tych, ktore nie sg zdefiniowane. Rozwigzywane zadanie interpolacji
jest odporne na zaklocenia i szumy, a poprawa dokladnosci kalibracji moze by¢ uzyskana
w tatwy sposob przez dodanie kolejnych ptaszczyzn kalibracyjnych. Wada tych technik jest
czysto empiryczny charakter metody i wymagana znajomos¢ pozycji kazdej z n plaszczyzn w
uktadzie wspotrzednych kamery.
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2.2.5 Techniki kalibracji wewnetrznej — poréwnanie

Techniki Techniki Techniki
optymalizacji liniowe interpolacyjne

Wyznaczanie parametrow modeli

TAK NIE TAK
lokalnych
Modelowanie aberracji TAK NIE NIE
Wymagania ilo$¢ danych DUZA MALA DUZA
Odporno$¢ na zaszumienie

TAK NIE NIE
danych
Koniecznos$¢ wyznaczania

TAK NIE NIE
warunkow poczatkowych
Ztozonos¢ obliczeniowa DUZA MALA SREDNIA

Tabela 2.1 Poréwnanie technik kalibracji wewnetrznej w odniesieniu do parametrow uzytkowych.

Wymienione w tabeli 2.1 cechy algorytmow rozwazanych grup determinuja mozliwo$¢ ich
zastosowania W rzeczywistych aplikacjach. I tak na przyktad techniki optymalizacji pozwalaja
na doktadne wyznaczanie parametrow ztozonych modeli z zamodelowang aberracjg co pozwala
na zastosowania laboratoryjne. Niestety duze wymagania co do ilosci danych pomiarowych
i konieczno$¢ definiowania warunkow poczatkowych ogranicza ich zastosowanie
w dynamicznych, nieznanych scenach. Z drugiej strony, w sytuacjach, w ktorych konieczne jest
wyznaczanie parametrow kalibracji on-line, przydatne okazujg si¢ techniki liniowe. Niestety
btad wyznaczenia parametrow (definiowany przez odleglto$¢ algebraiczng pomiedzy
wyznaczonymi a referencyjnymi warto$ciami parametréw) w przypadku zastosowania metod

tej grupy jest duzy w poréwnaniu do btedow powstatych w trakcie kalibracji metodami innych

grup.

2.2.6 Hybrydowe techniki kalibracji

Osobng grupa rozwigzan sg metody, ktére lacza w sobie elementy technik opisanych
w poprzednich podrozdziatach. 1 tak, na przyktad w pracy [53] lub [54] techniki liniowe sa
wykorzystywane do wstepnego wyznaczenia analitycznego rozwigzania problemu kalibracji
bez uwzglednienia dystorsji. W kolejnym kroku iteracyjnie wyznaczane sg parametry dystorsji,
a wyznaczone analitycznie warto$ci parametréw modelu sa korygowane. Wstepne rozwigzanie

analityczne rozwigzuje problem czutosci na wyznaczenie warunkoéw poczatkowych i zwigksza

37



szanse na prawidtowa zbiezno$¢ rozwigzania. Innym przykladem rozwigzania hybrydowego
jest algorytm zaproponowany w pracy [49], ktory rowniez dzieli si¢ na dwa etapy.
W pierwszym wyznaczane jest potozenie i orientacja kamery niezaleznie od parametrow
detektora. Dzigki temu zwigksza si¢ odporno$¢ na zaszumienie danych w poréwnaniu
z technikami liniowymi. W drugim etapie wykorzystywane sa techniki iteracyjne aby
Wyznaczy¢ parametry zwigzane z detektorem. Warto zauwazy¢, ze w porownaniu z technikami
globalnej optymalizacji, w drugim etapie wyznaczana jest mniejsza liczba parametréow co

skutkuje zmniejszeniem ztozonosci obliczeniowej.

2.2.7 Opis wybranych metod uzytych w pracy
2.2.7.1 Direct Linear Transformation (DLT)

Zaproponowana wW [42] metoda pozwala na wyznaczenie macierzy parametrow wewnetrznych
i transformacji wzorca kalibracyjnego wzgledem detektora. Metoda zaktada, Zze znane sa
wspotrzedne n potozen punktéw w lokalnym uktadzie wspotrzednych wzorca X; = (x;, yi, zi),
opowiadajgce im wspotrzedne w przestrzeni obrazowej (u;, v;). Korzystajac z réwnan
(rownanie 2.1.5),(rownanie 2.1.10) , mozna zapisa¢ rownania dla pojedynczego punktu

(réwnanie 2.2.1).

u; fe v CPJ [f1 T2 Ts|ti] [M Xi Xi
(S . [Vi]= [0 fy CPy]' [7"21 T22 T23 tz}' 3Z/L =K- [R|T]- 3Z/L =P- JZ/‘
1 0 0 1 T31 T3z T33lt3 11 11 1l
0 CP, (réwnanie 2.2.1)
k=0 f, cpy}
0 0 1
P = K- [R|T]

Macierz P, nazywana przez autoroOw metody macierzg projekcji kamery, jest macierza 3x4
(rownanie 2.2.2).

P=- P21 P22 D23 P2

P31 P32 P33 DP3a
Macierz P mozna zapisa¢ za pomocg trzech macierzy — A, B, C (réwnanie 2.2.3).

(réwnanie 2.2.2)

P11 P12 D13 p14]

AT
P = |BT
CT
P11 P21 P31 (réwnanie 2.2.3)
P14 P24 D34
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co pozwoli na przeksztatcenie réwnania (rownanie 2.2.1) do rownowaznej formy (rownanie

2.2.4).

Ui AT
s vi] = |BT| - X; (réwnanie 2.2.4)
1 cT

co pozwala na ulozenie rownan oddzielnie dla kazdej ze wspotrzednych (rownanie 2.2.5).

S=CT'Xi

réwnanie 2.2.5
s-ui=AT-Xl- s-vi=BT-Xl- (W )

skad mozna wyznaczy¢ rownania z niewiadomymi A,B,C (réwnanie 2.2.6).

CT -Xi-ul-—AT-Xl-

= 0 r .
CT - X;-v;—BT- X; = 0 (réwnanie 2.2.6)

W réwnaniu (rownanie 2.2.6) do wyznaczenia jest 11 niewiadomych (skala pozostaje
niewyznaczona), a kazda para punkt-obraz daje dwa réwnania. Stad do przeprowadzenia
kalibracji potrzeba przynajmniej sze$ciu par punktéw (n = 6). Dla liczby par n < 6 nie mozna
znalez¢ rozwigzania, a dla liczby par n > 6 otrzymujemy nadokreslony uklad réwnan, ktérego
rozwigzanie mozna przyblizy¢ stosujgc metod¢ najmniejszych kwadratow. Wykonuje si¢ to
zapisujgc rownanie (rownanie 2.2.1) dla wszystkich par punktow w postaci rOwnowaznego
robwnania macierzowego. Aby bylo to mozliwe, nalezy zapisa¢c macierz projekcji jako

jednowymiarowy wektor p (réwnanie 2.2.7).

p" = [ P11, P12, P13, P1as P21) P22s P23s D2as P31, P32 P33, P34l

(réwnanie 2.2.7)
= [ P1,D2 D3, P4 Ps) D> P7, Pgs Pos P10s P11, P12]

Samo roéwnanie macierzowe ma za$ posta¢ pokazang ponizej (réwnanie 2.2.8).

[—x1 —y1 —z -1 0 0 0 0 wxy wyr Wz U] 107
0 0 0 0 —x -yu —z -1 vix; vy, vzZ; Vg 0
—X; —Vi —Zj -1 0 0 0 0 Ui X; Uu;y; U;Z; U; L 0 , .
0 0 0 0 —X; —Yi —Zj -1 ViX; Viyi ViZ; v; p= 0 (rownanle 228)
-x; —y1 —zz -1 0 0 0 0 UpXp UpYn UnZ, U, 0
L 0 0 0 0 —x -yvi —z1 =1 vx, VVn VnZ, vl L0

Po wyznaczeniu wartosci wspotczynnikow wektora p obliczane sg parametry DLT Ly — Ly,
wedlug zalezno$ci (rownanie 2.2.9):

pi

L =—
' P12

(rébwnanie 2.2.9)
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Na podstawie wartosci parametrow DLT, obliczane sg nastgpnie parametry wewnetrzne

detektora (rownanie 2.2.10).

(L1L9 + L2L10 + L3L11)

CP, =
x Lo+ Lig? + Ly, °
CP _ (LSLQ + LGLIO + L7L11)
Y Lo’ 4 Ly + Lyt
9 10 11
—L
@ = sin! E
/ng +Lio” +Lys? .
(réwnanie 2.2.10)
1 ( CPlg— Ly )
K= cos
Ccos @ '\/(CPth) = L1)2+ (CPLyg — Lp)? + (CPLyy — L3)?
P CPLy— Ly
COSK — €OS @ - ,ng + L2 + Ly, °

2.2.7.2 Hybrydowa kalibracja Zhanga

W metodzie pierwszy raz zaprezentowanej w pracy [53], tak jak w przypadku metody DLT,
zaklada si¢ znajomo$¢ par punktow zdefiniowanych w lokalnym uktadzie wspotrzednych
wzorca z ich obrazami w przestrzeni obrazu IS. Jednak w przeciwienstwie do metody DLT,
w metodzie Zhanga uzywa si¢ plaskiego wzorca kalibracyjnego. Wykonywane sg zdj¢cia
wzorca W k potozeniach. Dla kazdego z k potozen, wszystkie n punktéw w lokalnym uktadzie
wspoétrzednych wzorca leza w jednej ptaszczyznie (z=0). Sam algorytm kalibracji sktada si¢ z

nastepujacych etapow:

e wyznaczenie homografii Hk pomiedzy wspotrzgdnymi punktow w k-tym
lokalnym uktadzie wspotrzednych wzorca, a ich obrazami w IS,

e analityczne wyznaczenie macierzy parametrOw wewnetrznych i macierzy
parametréow zewnegtrznych na podstawie homografii wyznaczonych dla
K potozen wzorca,

e Wwyznaczenie parametrow dystorsji jako rozwigzania uktadu réwnan liniowych
metoda najmniejszych kwadratow,

e korekcja wyznaczonych parametrow - rozwigzanie globalnego zadania
optymalizacji z uwzglednieniem wspotczynnikow dystorsji i z warunkami

poczatkowymi obliczonymi w poprzednich krokach.
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2.2.7.2.1 Wyznaczanie homografii
Homografia wyznaczana jest oddzielnie dla kazdego z k potozen wzorca. W zwiazku ze

wspotplaszczyznowoscia punktéw w kazdym z k zbiorow, réwnanie mozna uprosci¢ do postaci

x.

t L
t1:| . Vi
110

T Tz 4

21 Tz U2
T31 T3z 13

Macierz H jest macierza homografii 3x3 o dziewigciu wspotczynnikach. Podobnie jak

pokazanej ponizej (rownanie 2.2.11).

U; fx v CB] [M1 T2 T3
s-[vi]= 0 f Cpl-
1

Xi

T Tz U
21 T2 T3 =K: 121 T2 L2||Wi
0 0 1 T31 T3z T33 31 T3z i3l L1

(réwnanie 2.2.11)

H=K-

w przypadku DLT, ze wzgledu na nieznang skalg, uktad ma o jeden mniej stopien swobody.
Procedura wyznaczania wspotczynnikow macierzy H jest taka sama jak w przypadku
wyznaczania macierzy projekcji P w metodzie DLT. Inna jest tylko posta¢ réwnania
macierzowego, w ktérym nie ma wyrazow zawierajacych zj, a wektor parametrow jest

dziewiecio wymiarowy (rownanie 2.2.12).

—x1 —y1 —1 0 0 0 wxy wyr ) 107
0 0 0 —x1 —y1 -1 vixy viy; v 0
-x -y —1 0 0 0 wx; wyr w , _ |0
0 0 0 —x -y -1 v vy v 0 (réwnanie 2.2.12)
—x; —yp —1 0 0 0 upxp UpYn Un 0
[ 0 0 0 —x1 —-y1 =1 vxy, VpyYn Vnl L0

hT = [ h11; hlz; h13; h21' hzz' h23' h31' h32' h33]

2.2.7.2.2 Wyznaczanie macierzy parametrow wewnetrznych
O homografii H wiadomo, ze jest iloczynem macierzy parametrow wewngtrznych
i uproszczonej macierzy RT (rownanie 2.2.11). Podobnie jak podczas przeksztatcen (rownanie

2.2.3), (rownanie 2.2.4), macierz H i RT mozemy zapisa¢ w rownowaznych formie (réwnanie

2.2.13).
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[r1 t]

ty
= [7”21] = [7”22] t= [tzl
731 t3

(réwnanie 2.2.13)

H=[hy h; hs]
hyy hy, hy3
h, = [h21 h, = [hzzl hs; = [h23]
h3, h32 h33

Podstawiajac do (rownanie 2.2.11), otrzymamy (réwnanie 2.2.14).

[hy hy h3]l =K-[rn 1 t]
t| = -1. h h h
[ 7 ] e -[hl 2 hs] (rownanie 2.2.14)
- 1
T, = K_l ' h.z

Kolumny r; i r, sg kolumnami ortonormalnej macierzy rotacji, z tego powodu, mozliwe jest
sformutowanie dwoch zaleznosci (rownanie 2.2.15).
{ ,',.1T " TZ = 0
Il = Il =0
Na podstawie (réwnanie 2.2.14) i (rownanie 2.2.15) otrzymujemy rownania opisujgce

(réwnanie 2.2.15)

zalezno$ci znanych parametrow homografii od macierzy K (rownanie 2.2.16).

hT_K—lT_K_l.h =0
{ 1 (KT 2 (réwnanie 2.2.16)

T (KDT-K Y hy—h - (KDT-K1-h,=0
W obu réwnaniach macierz K pojawia sie wylacznie w formie (K17 -K~1. Mozna
wprowadzi¢ macierz pomocniczg, symetryczng dodatnio okreslong, B = (K1) -K~1 i
przeksztalci¢ rOwnanie (réwnanie 2.2.16) do postaci rownowaznej (rownanie 2.2.17).
a: h;: ._B};ZhTZ_; (')hz 0 (réwnanie 2.2.17)
Warto zauwazy¢, ze parametry macierzy B sa $ci§le powigzane z parametrami wewnetrznymi
kamery (réwnanie 2.2.18). Dzi¢ki temu mozliwe jest definiowanie ograniczen dla parametrow

kamery na etapie wyznaczania macierzy B, co zostato wykonane w pracy [37], ktora powstata

w trakcie badan w ramach niniejszej rozprawy.

1 7 CP,y — CPf,
i £ £ 1y
byy biz bys Y 1 V(CPyV - CPxfy ) CP B .
B = L}Zi Iljz Zii] = s % fxzfyz?, fy (réwnanie 2.2.18)
CRy—CRf, v (CRY-CRf,)  CB* 1
£t £ 1 £5 S

Macierz B moze by¢ opisana za pomocg szeSciowymiarowego wektora b (rownanie 2.2.19).
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bT = [ blll blz, b13, bzz, b23, b] = [ bll bz, b3, b4_, b5, b6] (réWnanie 2219)
Po wyznaczeniu macierzy B na podstawie rownania (rownanie 2.2.17), mozna wyznaczy¢

macierz K uzywajac dekompozycji Cholesky’ego [55].

2.2.7.2.3 Wyznaczanie parametrow dystorsji
Dystorsje ukladu optycznego mozna uwzgledni¢, definiujac roéwnania znieksztalcajgce
wirtualng rzutni¢ VPP. Wspohrzedne punktu (ay,ay,1) obliczane za pomocg réwnania

(rownanie 2.1.2) przeksztatca si¢ we wspétrzedne (ay, ay, 1) za pomocg zalezno$ci (réwnanie

2.2.20)(réwnanie 2.2.19).

1+ k1T2 + k2T4 + k3r6

@ = O T e 2 + P 4 2
1 +k1T + kzr + k37‘

ay 1+ kyr? + ksr* + ker®

2
r= (a))*+ (ay

(réwnanie 2.2.20)

n_r n 2
ay +2ppayay + pi(r? +2(ay)")

W ktorym ki to wspotczynniki dystorsji promieniowej, a pi to wspotczynniki dystorsji Stycznej.
Nastegpnie wspotrzedne (ay’, ay’, 1) mozna przeksztalci¢ we wspotrzedne obrazowe (u, v) za
pomoca macierzy K. Macierz K jest znana po poprzednim etapie kalibracji, a wspoirzedne

(ay, ay,1) mozna obliczy¢ z korzystajac z réwnania (réwnanie 2.2.21).

n
Ay 1 Ti2
a,’|= |21 T2
1 31 132

Przy zalozeniu, ze parametry k, —k, sg rowne 0, rownanie (rownanie 2.2.19) mozna

L
L] [Yi] (rownanie 2.2.21)

przeksztatci¢ do rownowaznego réwnania liniowego. W polaczeniu z rownaniem (roOwnanie
2.1.5), uzyskujemy uktad rownan, ktory podobnie jak poprzednio mozemy przeksztatci¢ do
pojedynczego réwnania macierzowego, ktore pozwala wyznaczy¢ wspoOtczynniki dystors;ji

(réwnanie 2.2.22).

[fe@er T2 frten"'T* fray, T8 2fray " ay, (r? + 2(ay)™))] "
"2 ".,.4 ",.6 "o th— Cpx_f;(aJd

fyayl r fyayl r fyayl r (T +2(a ) ) nyaxl ayl v — CP —f;,ayl”
fxaxi”rz fxaxi”TA fxaxi”rG foaxllla;/’z (rz + Z(a;c,i)z) Px ﬁ(am
k= "

Baym fyanrt fax'T (42 ) 2y, C”y Kayi | (rownanie 2.2.22)

fin' 7% fiten' Tt fiayy''T® Zf,Caxn”a;,’n rr+ Z(a D2 u, — Ch; —ﬁcaxn”

- CB, - fya,,"

_fi/ayn”rz f;layn”r“ f;layn”re (T + 2([1 ) ) Zfiiaxn"a;’n | y f;;" yn -

KT = [ky, ke, ks, sy 1, 12
Dk =d
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Korzystajac z metody najmniejszych kwadratow mozemy wyznaczy¢ warto$ci macierzy k za

pomoca zaleznosci (réwnanie 2.2.23)

k={DT-D)"1-DT-d (rownanie 2.2.23)

2.2.7.2.4 Globalne zadanie optymalizacji

Danymi wejsciowymi kalibracji sg pary punktéw zdefiniowanych w lokalnych uktadach
wspotrzednych wzorca i ich obrazéw w 1S. Uzywajac réwnan (rownanie 2.1.13), (rownanie
2.2.19), (rownanie 2.2.23), majac wyznaczone wartosci parametrow modelu, mozna dla
kazdego punktu opisanego w lokalnym uktadzie wspotrzednych wzorca, wyznaczy¢ jego
wspotrzedne w dziedzinie obrazu. Tak wyznaczone wspotrzedne uwzgledniaja dystorsje
obiektywu, potozenie wzorca wzgledem kamery i parametry detektora. Zdefiniujmy (uy;, vy;)
jako obliczane na podstawie modelu wspoirzedne obrazu i-tego punktu w k-tym potozeniu
wzorca. Porownanie wspotrzednych (uy;, v;) z danymi warto$ciami referencyjnymi (uy;, vy;)

(wykrytymi na obrazie), pozwala na szacowanie doktadnosci kalibracji.

Zaproponowang w pracy Zhanga miarg jakosci kalibracji, jest blad reprojekcji, obliczany jako
suma odlegltoéci pomigdzy wspotrzednymi (uy,;, vy;) 1 (Ugi, Vi) punktow w IS (réwnanie

2.2.24)

e = Z Z[(u’k,i —w)? + (V' — vi)?] (réwnanie 2.2.24)
ki

Rownanie (rownanie 2.2.24) moze postuzy¢ do sformutowania funkcji celu w zadaniu
optymalizacji. Zadanie optymalizacji rozwigzywane jest przez algorytm Levenberga-
Marquardta [56]. Wartosci poczatkowe ustawione sg na podstawie wynikow poprzednich
krokéw. Takie sformulowanie zadania optymalizacji pozwala na wyznaczenia parametrow
ktore minimalizujg odlegto$¢ w przestrzeni obrazowej, a nie w przestrzeni algebraicznej tak jak

rezultaty poprzednich krokow.
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2.3 Kalibracja zewnetrzna

2.3.1 Wprowadzenie

Opisane w poprzednim rozdziale techniki kalibracji wewngtrznej pozwalajg na wyznaczenie
cech fizycznych detektora wizyjnego, ktore sg state w czasie dziatania systemu. Druga grupa
parametrow (kalibracja zewnetrzna), odpowiadajacych za orientacje i potozenie detektora
w scenie, w systemach §ledzenia dziatajacych w dynamicznych scenach musi by¢ wyznaczana
w trakcie pracy systemu i na biezaco korygowana. Aktualizacja kalibracji zewnetrznej moze

by¢ przeprowadzana na dwa Sposoby:

e Wwyznaczanie transformacji bezwzglednej dla kazdej chwili czasowej: w tym podejsciu
transformacje sa wyznaczanie niezaleznie. Kalibracja zewnetrzna jest ustalana albo
na podstawie kalibracji z ostatniej chwili czasowej, albo na podstawie historii
wyznaczonych transformaciji,

e wyznaczanie transformacji wzgl¢dnej — ruchu kamery — pomiedzy i-tg a (i-1)-szg chwilg
czasowa. Kalibracja zewnetrzna wyznaczana jako suma Ilub suma wazona

dotychczasowych transformacji wzglednych.

Niezaleznie od przyjetego podejscia konieczne jest wyznaczanie transformacji wzglednej lub
bezwzglednej dla danej chwili czasowej. Wykonuje si¢ to analizujgc zwigzki miedzy
wspotrzednymi odpowiadajagcych sobie par punktow lub parametrami par prostych.
W przypadku wyznaczania transformacji bezwzglednej analizowane sg zaleznosci pomiedzy
modelem zdefiniowanym w GCS a jego projekcja w IS. W przypadku wyznaczania
transformacji wzglednej analizuje si¢ zalezno$ci miedzy kolejnymi projekcjami w IS,
W wiegkszosci zastosowan opisane powyzej relacje musza by¢ wyznaczane przy zastosowaniu
algorytmow przetwarzania obrazu i wiedzy apriori o scenie. Stad samg procedurg kalibracji

mozna podzieli¢ na dwa etapy:

e etap detekcji i interpretacji informacji zawartych na obrazie pochodzacym z detektora
wizyjnego, w ktorym problem jest redukowany do problemu relacji punkt-punkt lub
prosta-prosta,

e etap wyznaczenia kalibracji zewnetrznej jako rozwigzania zredukowanego problemu

relacji punkt-punkt lub prosta-prosta.
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Wybor sposobu aktualizacji parametrow zewnetrznych, a takze wybor realizacji etapow
kalibracji musi by¢ dostosowany do wymagan danej aplikacji i dostepnej wiedzy 0 scenie.

Cechami rozwiazan, ktore decyduja o skutecznos$ci w danej aplikacji sa:

e dopuszczalny wspierany charakter zmian sceny: moze to by¢ ciagly ruch kamery
zamontowanej na robocie mobilnym, ruch obiektu referencyjnego w scenie, drgania
kamery wokot jednego punktu lub niespodziewane, nagte, mate lub duze przesuniecia,

e poziom wiedzy o obserwowanej scenie — poczawszy od dobrze zdefiniowanych scen
laboratoryjnych, a skonczywszy na przyblizonej kalibracji w nieznanej scenie,

e wymagana ilo$¢ danych kalibracyjnych,

e 0odpornos¢ procedury Kalibracji na btedy detekcji i szumy w dziedzinie obrazu,

e czestotliwos$¢ z jakg moze by¢ aktualizowana kalibracja i czas reakcji — rozwigzania
wykorzystujgce usrednianie lub filtracje mogg wprowadzaé opédznienia, ktore
w jednych zastosowaniach sg akceptowalne a w innych nie,

e zlozonos$¢ obliczeniowa,

e prawdopodobienstwo popethienia biedu grubego i uwarunkowania numeryczne.

Wielos¢ konfiguracji, technik i podej$¢ powoduje, ze przeglad istniejacych rozwigzan w dalszej
cze$ci pracy zostanie przeprowadzony osobno w podziale na dwa podejscia — wzgledne i
bezwzgledne. Kazdy z etapéw kalibracji zostanie zas potraktowany jako osobny problem,
ktorego rozwigzaniami bedg prezentowane algorytmy. W przeciwienstwie do przegladu technik
kalibracji wewnetrznej podczas omawiania cech poszczegdlnych rozwigzan nacisk zostanie
potozony przede wszystkim na ograniczenia i dodatkowe wymagania. Dzigki temu tatwiejsza
bedzie ewaluacja istniejacych algorytmoéw w odniesieniu do wymagan aplikacji realizowanych

w ramach niniejszej pracy, a takze wybor konfiguracji uzytych rozwigzan.

2.3.2 Wyznaczanie transformacji bezwzglednej

2.3.2.1 Detekcja i interpretacja informacji w obrazie

W przypadku algorytméw kalibracji bezwzglednej, konieczna jest znajomos$¢ dobrze
zdefiniowanych relacji pomigdzy modelem sceny zdefiniowanym w globalnym uktadzie
wspotrzednych a jego projekcja w przestrzeni obrazu. W zaleznosci od sceny i dostgpnych
informacji mozemy wyr6zni¢ przypadki, w ktorych analiza dotyczy prymitywow

geometrycznych, syntetycznej projekcji modelu sceny, analizy ksztattu i konturéw obiektow
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oraz transformacji widoku kamery do widoku referencyjnego. Wynikiem analizy jest
znalezienie w scenie projekcji punktéw charakterystycznych KP (ang. keypoints) lub linii
charakterystycznych KL (‘ang. key-lines).

2.3.2.1.1 ZaleznoSci geometryczne W scenie
W algorytmach tej grupy wykorzystywane s3a wlasnosci rzutu s$rodkowego 1 jego

niezmiennikow by na obrazie z detektora wykry¢ projekcje punktow charakterystycznych.

Jednym z niezmiennikow jest przynaleznos¢ punktu do prostej, dzigki czemu punkty lezace na
przecieciu linii w GCS beda lezaly na przecieciu projekcji linii w IS. Przyktadem rozwigzan
korzystajacych z przecie¢ linii jest na przyktad praca [57], w ktorej autorzy znajdujg narozniki
boiska tenisowego, by moc $ledzi¢ gtowe zawodnika we wspotrzednych XY boiska. Innym
przyktadem jest system, zaimplementowany w ramach badan prowadzonych w niniejszej pracy
[58]. Sa w nim wykrywane przecigcia linii boiska do siatkowki i zmiany wspotrzednych tych

przecig¢ w celu aktualizowania informacji o wzajemnym potozeniu kamer.

Innym niezmiennikiem rzutu Srodkowego jest dwustosunek (ang. cross-ratio) czterech
wspotliniowych punktow. Cecha ta jest wykorzystywana w pracy [59], w ktorej kalibracja
przeprowadzana jest z uzyciem wzorca ztozonego z dwoch koncentrycznych okregow. Autorzy
wyznaczajg prosta przechodzaca przez $rodki rzutowanych elips, ktore ze wzgledu na btad
ekscentrycznos$ci (Rozdziat 2.4) nie pokrywaja si¢ z rzutem $rodkow okregdw, lecz lezg na tej
samej prostej. Znajomo$¢ punktow wspotliniowych 1 niezmiennik dwustosunku pozwalajg
wyznaczy¢ skorygowane rownanie projektowanej elipsy sparametryzowane w tej samej
przestrzeni co rownanie wewngtrznego Okregu. Dzigki temu, mozliwe jest wspolne

probkowanie okregu i jego projekcji w celu znalezienia n par odpowiadajacych sobie punkow.

Kolejnym niezmiennikiem rzutu $rodkowego jest wlasno$¢ przecinania si¢ rzutow dwoch
prostych réwnolegtych w GCS w jednym punkcie w IS, zwanym punktem zbiegu (ang.
vanishing point). Cecha ta wykorzystywana jest w pracy [60], w ktorej autorzy uzywaja
szacowanych wspotrzednych punktow znikajacych w celu zredukowania ztozonos$ci i wiekszej
odpornosci algorytmu wyznaczania homografii (Rozdzial 2.2). Nastepnie uzywaja modelu
neuronowego, ktory wyznacza transformacje kamer widzacych boisko do pitki noznej lub

hokeja.
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Zaleta algorytmow tej klasy jest niska ztozono$¢ obliczeniowa. Algorytmy detekcji okregow
czy linii sg znane od wielu lat i dobrze zoptymalizowane. Co wigcej, doktadno$¢ wyznaczania
punktéw charakterystycznych w zwiagzku z duzymi kontrastami jest duza, dzigki czemu
potrzebna jest mniejsza liczba punktow, a samg korespondencje¢ mozna rozwigza¢ stosujac
metody liniowe. Istotnym ograniczeniem opisanych powyzej metod jest zastosowanie
wylacznie w scenach, w ktorych mozliwe jest zdefiniowanie fragmentdéw, bedacych prostymi

prymitywami geometrycznymi i zastosowanie niezmiennikow rzutu.

2.3.2.1.2 Syntetyczna projekcja modelu

W algorytmach tej kategorii znany jest model 3D catej sceny w postaci siatki trojkatow lub
chmury punktow. W czasie dziatania algorytmu wykonywana jest symulacja rzutu modelu na
matryce detektora, w wyniku ktorej powstaje syntetyczny obraz sceny. Detekcja i analiza
informacji opiera si¢ na korelacji pomiedzy obrazem syntetycznym a rzeczywistym obrazem
z detektora. Przyktadem takiego rozwigzania jest na przyktad praca [61], w ktorej autorzy
uzywajg cech SIFT [62] i SURF [63] aby poréwna¢ widok z kamery umieszonej na
samochodzie autonomicznym z syntetycznym widokiem modelu placu Stanistawa we
francuskim miescie Nancy. Znalezione relacje wraz z danymi z nadajnika GPS pozwolity im
na lokalizacje 1 sprawng nawigacj¢ pojazdu w scenie. Innym przyktadem podejscia
wykorzystujgcego wiedze a priori w postaci znanego modelu sceny jest praca [64], w ktorej
autorzy wykorzystuja chmury punktéow powstale w wyniku dokumentacji dziedzictwa
kulturowego w aplikacji rzeczywisto$ci rozszerzonej dzialajacej na urzadzeniu mobilnym.
Podobnie jak w poprzedniej pracy, tak i tutaj porOwnanie obrazu z jego syntetycznym
odpowiednikiem wykonywane jest w oparciu o cechy SIFT. Dodatkowym etapem
przetwarzania jest wybor podzbioru znalezionych punktow  charakterystycznych
z wykorzystaniem metody z grupy RANSAC (ang. RAndom SAmple Consensus)

zaproponowanej po raz pierwszy w [65].

Algorytmy wykorzystujace projekcje modelu moga by¢ uzywane w dowolnie ztozonych
scenach o ile znany jest wczesniej ich model 3D. Ztozono$¢ obliczeniowa tych metod do
niedawna byla duzym ograniczeniem, jednak rozwoj kart graficznych i przetwarzania
rownolegltego w potaczeniu z metodami wyboru podzbioru punktow charakterystycznych
sprawit, Ze obecne aplikacje pozwalaja osiaga¢ wyniki w czasie rzeczywistym. Istotng wada

tych rozwigzan jest natomiast wrazliwo$¢ na zmiany sceny, jej o$wietlenia i obecno$¢
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informacji zwigzanej z odbiciem zwierciadlanym (ang. specular reflection) w zdjeciach.
Dodatkowo, doktadno$¢ dziatania tych metod w duzej mierze zalezy od doktadnosci
uzywanego modelu, co czgsto wymusza wstepne skanowanie scen, w ktorych ma funkcjonowac

system.

2.3.2.1.3 Analiza ksztaltu i konturu

Inng grupa algorytméw sa metody wyznaczajace punkty charakterystyczne na podstawie
analizy ksztaltu konturu znanego obiektu. Wiedza ta jest pozniej wykorzystywana na przyktad
do wyznaczania orientacji obiektu w znanej scenie tak jak w pracy [66], w ktorej autor analizuje
kontur watroby podczas zabiegu termoablacji celu wyznaczenia jej potozenia 1 orientacji
w scenie. Dzigki temu mozliwe bylo projektowanie jej wewngtrznych struktur, co wspomagato
prace chirurga. Innym przyktadem podejscia analizy konturu jest praca [67], w ktorej korelacja
miedzy szablonami ksztaltu (ang. shape templates) znanych obiektow pochodzacymi
z r6znych widokoéw a konturem obiektu obserwowanego w scenie pozwala wyznaczy¢ punkty
charakterystyczne, na podstawie ktorych okreslana jest najbardziej prawdopodobna pozycja

kamery w odniesieniu do obserwowanego obiektu.

Podobnie jak w modelach wykorzystujacych projekcje modelu tak i tu, duzg rol¢ odgrywa
znajomos$¢  obserwowanego obiektu. W obu prezentowanych rozwigzaniach kontury
poréwnywane byly do dyskretnej przestrzeni szablondéw ksztattu. Im wigcej probek w tej
przestrzeni, tym doktadno$¢ wyznaczania cech charakterystycznych jest wigksza. Niestety,

zwigksza si¢ takze czas potrzebny na przeszukanie przestrzeni rozwigzan.

2.3.2.1.4 Reprojekcja

Ostatnig grupa metod prezentowanych w tej czeSci pracy, sa algorytmy przeksztatcajace
rzeczywisty obraz detektora do widoku referencyjnego. Jest to podejscie podobne do podejscia
z syntetyczng projekcjg modelu. W tym przypadku jednak to nie model a obraz z kamery jest
przeksztatcany. Przyktadem moze by¢ praca [68], w ktorej autorzy analizujac boisko do pitki
noznej znajdujg relacje miedzy czterema naroznikami zdjecia a punktami w referencyjnym
widoku boiska z gory. Po znalezieniu homografii zdjecie jest transformowane. Blad
Wyznaczenia relacji jest nastepnie okreslany na podstawie analizy przetransformowanego
zdjecia w odniesieniu do widoku referencyjnego. Caly proces powtarzany jest iteracyjne do
momentu, w ktorym btad wyznaczenia relacji jest wystarczajaco maly. Inng metoda nalezaca
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do tej grupy jest ta przedstawiona w pracy [69], w ktorej wykrywane sg linie boiska sportowego.
Nastepnie za pomocg techniki punktéw znikajacych [70] wyznaczane jest wstepne
przeksztalcenie widoku boiska do widoku referencyjnego. Ostateczne relacje miedzy liniami
wykrytymi na boisku a liniami w widoku referencyjnym zostaja ustalone przez iteracyjny

algorytm optymalizacyjny [71]lub technike¢ dopasowania grafow [72].

Duza zaleta algorytmow tej klasy jest wysoka dokladno$¢ wyznaczania zalezno$ci miedzy
widokiem referencyjnym a widokiem z kamery, dzieki czemu niepewnosci zwigzane
z kalibracja zewnetrzng s3 mniejsze. Niestety iteracyjny charakter oraz koniecznos¢
poréwnywania catych obrazéw powoduja, ze nawet przy szybkiej implementacji z uzyciem kart
graficznych czas wyznaczania transformacji dla jednego widoku przekracza 0,1 s, co wyklucza
zastosowanie metod w zastosowaniach automatycznej aktualizacji parametrow kalibracji w

czasie rzeczywistym.

2.3.2.2 Rozwigzanie zredukowanego problemu

Po wyznaczeniu zalezno$ci miedzy modelem sceny a obrazem rzeczywistym detektora,
mozliwe jest rozwigzanie problemu wyznaczenia parametréw zewnetrznych (transformacji
lokalnego ukltadu wspotrzednych) detektora. W wigkszosci spotykanych opracowan

wykorzystywane sg relacje 3D-2D par punkt-punkt lub prosta-prosta.

2.3.2.2.1 Punkt-punkt

Jak wspomniano w Rozdziale 2.1, pozycja kamery jest opisana za pomoca szeSCiu stopni
swobody — trzech zwigzanych z rotacjg i trzech zwigzanych z translacjg. Dlatego tez, minimalna
informacja, jaka jest potrzebna do wyznaczenia kalibracji zewnetrznej to trzy pary
odpowiadajacych sobie, nie wspotliniowych, punktéw w GCS i IS. Czesto w celu poprawy
odpornosci algorytmu na szumy i zwigkszenia doktadnos$ci uzywa sie¢ wigkszej liczby punktow,
co niestety czesto powoduje istnienie wigcej niz jednego rozwiazania i zwigksza zt0zonos$¢
obliczeniowg rozwigzania. Prowadzone w tym obszarze prace skupiaja si¢ na uniezaleznieniu
doktadnosci kalibracji od szumow pomiarowych, wyborem 1 detekcja punktéw odstajacych
atakze optymalizacjg czasu dziatania algorytmow. Dotychczas powstato wiele rozwigzan
i udoskonalen dotyczacych tej sfery, ktore mozna podzieli¢ na dwie rodziny: rodzing

algorytmow analitycznych i rodzing algorytmow iteracyjnych.
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2.3.2.2.1.1 Algorytmy analityczne

Wsrod algorytmow analitycznych warto zaczaé od klasycznego podejsécia, badanego juz w
XIX'w. — od podejscia P3P (ang. perspective-3-point), ktore skupia si¢ na znalezieniu
rozwigzania zadania korelacji przy minimalnej liczbie punktéw. Jako pierwszy problem zbadat
i rozwigzal Grunert [73]. Po nim przez kolejne 150 lat problem byt rozwazany przez
matematykow a powstate w tym czasie propozycje zostaly zestawione w pracy [74]. W trakcie
procesu kalibracji, w metodach tych rozwazany jest uktad trzech réwnan drugiego stopnia,
ktorego rozwigzaniem jest lokalizacja lokalnego uktadu wspotrzednych kamery oraz trzech
katow, ktore w osig optyczng kamery tworza proste przechodzace przez punkty kontrolne.
Algorytmy rozwigzujace problem P3P byly rozwijane pozniej rowniez w pracach [75], [76]
oraz [77]. Rozwigzania korzystajace z trzech par punktow sg bardzo wrazliwe na jako$¢
detekcji i szumy pomiarowe. Ograniczenie to zostalo pokonane dzigki rozszerzeniu
algorytmow do wersji uzywajacych wigkszej liczby punktow — P4P [78], czy P5P [79].
Niestety, rozwigzania te niec mogty by¢ uzywane dla wigkszej liczby punktow. Osobng grupe
stanowig algorytmy znajdowania rozwigzania nieoznaczonego uktadu rownan z minimalizacjg
btedu $redniokwadratowego. Przyktadem moze by¢ praca [80], ktéra podobnie jak w metodzie
DLT prezentowanej w poprzednim rozdziale wykorzystuje dekompozycj¢ SVD do znalezienia
rozwigzania zlinearyzowanego rownania drugiego rz¢du. Niestety, ztozono$¢ obliczeniowa
rozwigzania to O(n°), co dla wickszej liczby punktow przekresla jej zastosowanie w aplikacjach
dziatajacych w czasie rzeczywistym nawet pomimo rozwini¢¢ jak na przyktad w pracy [81],

gdzie rozwigzanie cechuje sie ztozonoécia obliczeniowa O(n?).

Wspotczesne rozwigzania opierajg si¢ na algorytmie EPnP  zaproponowanym w [82],
w ktérym zbidr n-punktoéw charakterystycznych zostat zastagpiony kombinacja liniowg czterech
wirtualnych punktow. Dzigki temu, mozliwe stato si¢ efektywne uzywanie informacji
zawartych w dowolnie duzym zbiorze punktéw przy zachowaniu doktadnosci metod
klasycznych. Metoda EPnP zaproponowana przez Lepetit’a zostala w ostatnich latach
rozwini¢ta — kombinacje liniowa zastgpiono przyblizaniem wielomianem, dzieki czemu
kosztem niewielkiego wzrostu czasu obliczen poprawiono skutecznos¢ kalibracji — na przyktad
w algorytmach RPnP [83] i OPnP [84].

Zaleta podej$cia analitycznego jest niska zlozono$¢ obliczeniowa i brak koniecznos$ci ustalania

warunkow brzegowych (jak w przypadku algorytmow optymalizacyjnych). Z drugiej strony,
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doktadno$ci wyznaczania parametréw zewnetrznych sa nizsze niz w przypadku opisywanego

podejscia wykorzystujacego algorytmy optymalizacji.

2.3.2.2.1.2 Algorytmy iteracyjne

Wsrod metod tej kategorii klasyczne podejscie zaktada minimalizacje btedu reprojekcji w
przestrzeni obrazu 1S. Uzywajac rownania projekcji perspektywicznej dla kazdego punktu
kluczowego P w GCS wyznaczana jest projekcja otrzymana przy szacowanych w danym kroku
rotacji i translacji. Funkcjg celu jest $rednia odleglos¢ pomiedzy punktami wyznaczonymi tg
metoda a punktami wykrytymi na obrazie. To podejécie zastosowano na przyktad w pracy [85],
w ktorej problem optymalizacji rozwigzano metodg Gaussa-Newtona [86], lub w pracy [87], w
ktorej dotgczenie pochodnych ruchu pozwolito na niezalezne wyznaczenie translacji i rotacji.
Najwiekszym ograniczeniem algorytmow optymalizacyjnych bazujacych na bledzie reprojekcji
jest zalezno$¢ od dobrze wyznaczonych warunkow poczatkowych. Ten problem czeSciowo
rozwigzuje zastosowanie algorytmu Levenberga-Marquardta [56] jak w pracy [88]. Niestety, w
niekorzystnych warunkach liczba iteracji potrzebna do znalezienia jest duza, co zwigksza
ztozono$¢ obliczeniowa algorytméw iteracyjnych wykorzystujacych btad reprojekcji jako

funkcje celu.

Inng klasg algorytmow iteracyjnych sg algorytmy minimalizujgce btad reprojekcji
w przestrzeni obiektu. Przyktadem algorytmu tej klasy jest algorytm Ol (ang. orthogonal
optimization) zaproponowany w pracy [89], w ktorym autorzy wykorzystuja fakt, ze punkt
p w GCS, punkt nodalny NP i rzut punktu P na wirtualnej rzutni VPP leza na jednej prostej.
Ta wtasno$¢, po kilku przeksztalceniach geometrycznych pozwala wyrazi¢ btad reprojekcji
W przestrzeni obiektu. Pozwolito to na zwigkszenie doktadno$ci i skrocenie czasu obliczen
w przypadku Zle dobranych warunkow poczatkowych. Czas obliczen moze by¢ dodatkowo
skrocony, gdy w kalibracji konieczne bedzie wyznaczenie jedynie rotacji, tak jak w pracy [90].
Wada podejscia uzywajacego funkcji celu w przestrzeni obiektu jest nierowne traktowanie
punktow charakterystycznych — wigksza wage przyktada si¢ do punktéw bardziej oddalonych.
W przypadku, gdy analizowane sa prymitywy geometryczne takie jak na przyktad linie boiska,
detekcja punktow charakterystycznych bardziej oddalonych od detektora czesto obarczona jest
wickszymi bledami. Tego ograniczenia pozbawione jest klasyczne podejscie z uzytym
algorytmem Levenberga-Marquardta, ktorego skuteczno$¢ i ztozono$¢ obliczeniowa sa
zblizone do algorytmu Ol dla warunkoéw poczatkowych blisko globalnego optimum (jak na

przyktad w zadaniu aktualizacji kalibracji zewnetrznej).
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2.3.2.2.2 Prosta-Prosta

W scenach, w ktorych utrudnione jest wyznaczenie punktéw charakterystycznych, na przyktad
z powodu przystaniania, ztego o$wietlenia lub znieksztatlcen perspektywicznych, czesto tatwo
znalez¢ zbiory linii charakterystycznych. Co wigcej, wptyw szumow i bledow detekcji na
znajdowanie linii w wigkszo$ci zastosowan jest mniejszy, a sama linia przenosi wiele
informacji o scenie, co pokazano na przyktad w pracy [91]. Z drugiej strony wielomianowe
uktady réwnan, ktore pozwalaja wyznaczy¢ kalibracje zewnetrzna maja stopien 8 lub wyzszy,
przez co ich rozwigzanie jest o wiele trudniejsze 1 bardziej zlozone obliczeniowo niz
w przypadku wielomianow zwigzanych z relacjami punkt-punkt. Ponadto algorytmy prosta-
prosta s3 mniej odporne na obecnos¢ obserwacji odstajacych (wptyw obserwacji odstajacych
na algorytmy rozwiazujace problem relacji linia-linia w sposob ilosciowy zbadany jest w pracy
[92]. Dlatego tez w ostatnich latach prowadzone sg liczne badania, ktére maja na celu
pokonanie ograniczen algorytméw tej grupy, co pozwoli na ich stosowanie w rzeczywistych

aplikacjach.

Klasycznym, rozwijanym od lat 90-tych XX w. przypadkiem, jest wyznaczanie kalibracji
zewnetrznej kamery na podstawie trzech odpowiadajacych sobie linii — P3L (ang. perspective
3 lines). Prace zwigzane z wyprowadzaniem wzoru jawnego (ang. closed form solution) sg
zawarte w pracach [93] oraz [94]. Dalsze prace pokazywaly sposoby redukcji stopnia
wielomianu i samego problemu dla specjalnych przypadkow jak w artykule [95], w ktorym
pokazano rozwigzanie dla linii lezacych w jednej ptaszczyznie. Niestety, jak pokazali Navab
i Faugeras [96], rozwigzanie problemu relacji trzech par linia-linia nie jest jednoznaczne dla
kazdego przypadku, a uzyskanie unikalnego rozwigzania mozliwe jest dopiero przy uzyciu

czterech i wigcej linii.

Dla problemu n-linii rozwijane sa trzy podejscia: iteracyjne, z podzbiorem linii i sprowadzajace
problem do problemu punkt-punkt. W pierwszym podejsciu, tak jak w przypadku problemu
PnP, rozwigzuje si¢ rownanie minimalizujace blad reprojekcji sparametryzowanej prostej.
Przyktadem moze by¢ praca [97], w ktorym w ciggu jednej iteracji wyznaczana jest petna
transformacja lub praca [98], w ktorej oddzielnie wyznacza si¢ rotacj¢ a pdzniej translacje.
Metody te zostaty rozwinigte w pracach [99] oraz [100], w ktorych poprawiono odpornos¢
algorytmow 1 szybko$¢ ich dziatania. Tak, jak w przypadku wszystkich algorytmow
iteracyjnych tak i tu duza role odgrywa wyznaczenie warunkow poczatkowych. Sam czas
dziatania z uwagi na wigksza zlozono$¢ problemu jest dtuzszy niz dla algorytméw PnP.

Wdrugim podejsciu ze zbioru wszystkich par linia-linia wybiera si¢ podzbiory 3-elementowe.
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Dzigki przeksztatceniom problemu P3L dla podzbiorow konstruowana jest wielomianowa
funkcja celu 16-tego stopnia majaca doktadnie jedno rozwiazanie. Algorytm tej kategorii
zaprezentowali wspomniani wczesniej Xu i in. [92]. Jak przyznaja autorzy rozwiazanie to jest
jednak wrazliwe na obecno$¢ informacji odstajgcych. Trzeciag grupg algorytmow
rozwigzujacych zredukowany problem linia-linia sg algorytmy sprowadzajace problem do
problemu PnP. Pierwszy przyklad pojawia si¢ we wspomnianej dwukrotnie pracy Xu i in,
gdzie autorzy zaproponowali kilka algorytmow grupy LPnL (ang. linearization point n line),
ktore sa odporne na obecnos¢ informacji odstajacych. W algorytmach tej grupy algorytmy PnP
uzywane sg po zredukowaniu prostych do punktow lezacych na koncach wykrytych linii.
Niestety, algorytmy tej grupy sa ztozone obliczeniowo i wymagaja obecnosci n>50 par linia-
linia.

Inng parametryzacja jest opis za pomocg wspotrzednych Pluckera [101], ktory zaproponowali
w swojej pracy Pribyl iin[102], a zastosowanie w analizie obrazoéw sportowych zaproponowali
w swojej pracy Cao iin. ([103]). W tym podejsciu prostg w 3D opisuje si¢ na pomocg wektora
szescioelementowego a prostag W 2D - czteroelementowego. W dalszej cz¢sci rozwigzuje si¢

problem PnP dla ,,punktéw” o wigkszej wymiarowosci.

2.3.2.2.3 Podejscie hybrydowe

W ostatnich latach rozwijane s3 rowniez metody, ktére do wyznaczania parametréow
zewnetrznych uzywajg zaréwno informacji zawartych w punktach charakterystycznych, jak
i w prostych. Jednym z najprostszych podejs¢ jest wykorzystanie bledow reprojekcji w
przestrzeni obrazu i uzupetnienie algorytméw LPNL (wykorzystujacych krance linii) o wykryte
na obrazie punkty kluczowe, tak jak pokazano w pracy [104]. We wspomnianej pracy autorzy
uzupetnili technik¢ detekcji o metody przewidywania niewidocznych koncow linii
referencyjnych, dzieki czemu zmniejszyty si¢ wymagania dotyczace sceny. Innym podejsciem
jest wykorzystanie zaleznosci geometrycznych w przestrzeni obiektu, podobnie jak
w algorytmach klasy Ol opisywanych w poprzednim podrozdziale. | tak, w [105] warunek
wspotliniowoséci punktu i jego projekcji znany z Ol zostal uzupelniony o warunek
wspoOlptaszczyznowosci prostych i ich projekcji. Dzigki temu mozliwe byto sformulowanie
uktadu rownan kalibracji mieszanej tzn. np. wymagajace dwoch par punktow i jednej pary linii.

Warta wspomnienia jest praca [106] w ktorej do reprezentacji rotacji uzywa si¢ kwaterniono6w
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jednostkowych, ktore wymuszajg ortogonalno$¢ macierzy rotacji i polepszaja proces

optymalizacji.

2.3.3 Wyznaczanej transformacji wzglednej — estymacja ruchu kamery

2.3.3.1 Detekcja i interpretacja informacji w obrazie

W przypadku algorytméw kalibracji wzglednej, relacje wymagane w procesie Kalibracji
dotycza dwoch projekcji sceny w kolejnych chwilach czasowych. Sformulowanie zadania
W przestrzeni obrazu, bez odniesienia do wiedzy o scenie w GCS zawgza opisywany problem
do problemu korelacji dwoch obrazéw. Stad w odniesieniu do relacji migdzy kolejnymi
chwilami czasowymi mozemy wyr6ézni¢ dwa przypadki: zupelnie nieznanej sceny w ktorej
znajdowanie zalezno$ci opiera si¢ na lokalnych cechach obrazu i sceny, w ktorych znajduje si¢
znany obiekt — w tym przypadku relacja polega na detekcji tego obiektu w dwoch chwilach
czasowych. Wynikiem analizy, podobnie jak w przypadku algorytmow kalibracji bezwzglednej

jest znalezienie par punktow lub prostych charakterystycznych.

2.3.3.1.1 Nieznana scena

Techniki znajdowania relacji pomiedzy projekcjami sceny w kolejnych chwilach czasowych sg
podobne do tych uzywanych w algorytmach wykonujacych syntetyczng projekcje modelu
opisywanych w poprzedniej czeSci pracy. Przewagg rozwigzan wyznaczajacych transformacje
wzgledna jest mniejsza czuto$¢ na oswictlenie sceny, o ile jest ono zblizone w kolejnych
chwilach czasowych. Podobnie jak w algorytmach kalibracji bezwzglednej, do znajdowania
relacji miedzy obrazami w kolejnych chwilach czasowych wykorzystuje si¢ deskryptory
obrazu. Przyktadem moze by¢ praca [107], w ktorej kalibracja na podstawie odpowiadajacych
sobie punktow w kolejnych klatkach poruszajacego si¢ robota, ktore znajdowane sa za pomocg
algorytmu wykorzystujacego cechy SIFT. W ostatnich latach istotng role w zadaniach tego typu
zaczely odgrywac rozwigzania bazujace na modelach neuronowych, ktére wykorzystywane sa
do wstepnego przetwarzania obrazu jak w pracy [108] gdzie sieci splotowe zostaly
wykorzystane do zwigkszenia kontrastu zdje¢. Innym przyktadem jest, zaprezentowany w
pracy DeTone [109] algorytm, ktory na obrazie z i-tej chwili czasowej wyszukuje cztery punkty
odpowiadajace arbitralnie wybranym punktom z chwili (i-1)-szej. Modyfikacje algorytmu

z pracy DeTone wykorzystywane byly w opisywanych wczesniej metodach znajdowania relacji
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opartych o reprojekcje do widoku referencyjnego. Mimo wielu zalet, wsrdéd ktorych wartg
odnotowania jest mata zalezno$¢ od informacji a priori w scenie i duza odporno$¢ na btedy
detekcji, uzycie algorytmoéw tej grupy czgsto ograniczone jest do ruchomej kamery w scenach
statycznych. Dzieje si¢ tak dlatego, ze w scenach dynamicznych w wielu przypadkach
niemozliwe jest odroznienie zmian w obrazie wynikajacych z ruchu detektora od zmian

wynikajacych z ruchu elementéw sceny.

2.3.3.1.2 Znany obiekt

Ograniczenie wynikajace z nieznajomosci sceny mozna pokona¢, gdy dostepna jest chocby
czeSciowa wiedza o scenie lub jej fragmencie. Metody tej klasy dzielg si¢ na dwie grupy.
Pierwszg z nich s3 metody wykrywajgce znany obiekt w scenie, w ktorym zaczepiony jest
globalny uktad wspotrzednych. Jedng z metod tej grupy zaprezentowano w pracy [110], ktora
skupia si¢ na detekcji obiektow niezaleznie od wzajemnego potozenia obiektu i detektora.
W jednym z rozdzialdéw pracy autorzy zaproponowali metode wyznaczania wzglednej
transformacji migedzy widokami na podstawie znieksztatceh znanego obiektu, jakie
zaobserwowano w kolejnych chwilach czasowych. Drugg grupg sa metody, w ktorych a-priori
wiadomo, ktore elementy sceny sg nieruchome. Mozliwe jest wtedy ograniczenie procesu
detekcji 1 interpretacji wynikow tylko 1 wytacznie do pewnych fragmentow obrazu. Przyktadem
moze by¢ rozwigzanie z pracy [111], w ktorej autorzy ograniczajg detekcje do punktow
charakterystycznych boiska do koszykowki oraz rzutow $rodkéw ciezkosci zawodnikow na
plaszczyzng boiska. Wspotrzedne rzutow Srodkow ciezkosci, wykrywane przez algorytm
oparty na sieciach splotowych, wykorzystywane sg jedynie w drugim etapie kalibracji do

zawezania liczby znalezionych rozwigzan.

2.3.3.2 Rozwigzanie zredukowanego problemu

2.3.3.2.1 Punkt-Punkt

Rozwiazania prezentowane w tym podrozdziale naleza do grupy algorytméw Point Relative
Pose Problem. Rozwo6j metod tej grupy zapoczatkowat Longuet-Higgins [112] ktory
zaproponowatl analityczne rozwigzanie bazujace na rozwigzaniu réwnania macierzowego.
W prezentowanej przez niego metodzie wymagane byto zdefiniowanie 8 par 2D-2D punktow
charakterystycznych. Dla liczby punktow mniejszej niz 8 nie istnieje jednoznaczne rozwigzanie

uzywajace metod liniowych i rownan macierzowych. Jak pokazano w [113], dla pigciu punktow
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istnieje 10 mozliwych rozwiazan problemu transformacji wzglednej. Rozwigzaniem okazato
si¢ przejscie do rownan nieliniowych jak na przyktad w pracy [114], w ktorej uzywany jest
wielomian dziesigtego stopnia, lub w pracy [115], gdzie parametryzacja macierzy transformacji
miedzy dwoma uktadami lokalnymi detektora, sprowadzita problem do uktadu dziewigciu
réwnan kwadratowych. Przyklady te pokazuja, ze w ogdlnym przypadku problem znalezienia
transformacji wzglgdnej wymaga wykrycia wiekszej iloci informacji na obrazie i jest bardziej
ztozony niz problem wyznaczania transformacji bezwzglednej ze znanym modelem sceny.
Badania prowadzone w ostatnich latach przez zespot dr Kavetha Fathiana, pokazuja, ze uzycie
opisu kwaternionowego zarowno w rozwigzaniach analitycznych jak i iteracyjnych zmniejsza
liczbe informacji potrzebnych do wyznaczenia transformacji migdzy uktadami i poprawia
uwarunkowanie numeryczne problemu. W pracy [116], autorzy udowodnili, ze zastosowanie
kwaternionow pozwala na iteracyjne wyznaczenie kalibracji zewnetrznej w szybszy i bardziej
niezawodny sposob. W pracy [117], autorzy przestawili analityczne rozwigzanie problemu
kalibracji zewnetrznej przy uzyciu kwaternionéw, a w pracy [118] pokazali mozliwe
zastosowanie  algorytmow  linearyzacji  [119] w  rozwigzaniu tego zadania.
Rozwdj algorytmow wykorzystujacych gigbokie sieci neuronowe sprawit, ze wsrod rozwigzan
wyznaczajacych transformacje wzgledng mozna znalez¢ rowniez rozwigzania przy uzyciu tych
sieci, ktore majg posta¢ czarnej skrzynki. Przyktadem moze by¢ praca [108], w ktorej do
wyznaczania transformacji wzglednej uzyto sieci neuronowej, w ktorej do potgczonych
rownolegle dwoch warstw splotowych klasyfikatora alex-net [120] dofagczono warstwe
wyznaczajgcg transformacje. Mimo dobrych wynikéw rozwigzanie potrzebuje okoto 60 000 par
obrazow w procesie uczenia, a czas obliczen jest rzad wielko$ci wigkszy niz przy rozwigzaniach

analitycznych.

2.3.3.2.2 Prosta-Prosta

Wyznaczanie transformacji wzglednej migdzy obrazami w kolejnych chwilach czasowych
w oparciu o relacje linia-linia sa o wiele mniej popularne niz rozwigzania bazujace na punktach
Czy rozwigzania wyznaczajace transformacje bezwzgledng. Wsrod prac warto wymienié prace
[121], w ktorej autorzy wyznaczaja transformacje wzgledng dwukrotnie rozwigzujac problem
transformacji bezwzglednej. Pelny opis wyznaczenia transformacji bezwzglgednej mozna
natomiast znalez¢ w pracy [122], ktorzy wprowadzajg uogoélnienie metody RPNL pozwalajace
na obliczenia transformacji wzglednych. W obu przypadkach wymagana jest duza ilos¢

informacji w scenie a problem nie ma jednoznacznego i prostego rozwigzania.
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2.3.4 Opis wybranych metod uzytych w pracy
2.3.4.1 Detekcja i interpretacja informacji w obrazie

2.3.4.1.1 Transformata Haara

Transformata Haara [123] jest przedstawicielem rodziny przeksztalcen, ktore wykorzystuja
kodowanie dowolnej funkcji za pomoca sumy wazonej funkcji, zwanych falkami. Falki (ang.
wavelet) to rodziny funkcji wyprowadzane z funkcji macierzystej za pomoca skalowania

I przesunigcia. Pomigdzy falka a funkcjg macierzysta zachodzi relacja (rownanie 2.3.1).

Vi) = P2 -x+k) (rownanie 2.3.1)
Gdzie i to funkcja macierzysta, a y; , to falka o przesunigciu k i skali j Aproksymacja funkcji

za pomocg $redniej wazonej falek ma posta¢ pokazang w rownaniu (réwnanie 2.3.2).

flx) = z z G (X) ) e () (rownanie 2.3.2)
7k

gdzie ¢ jest wyznaczong waga falki y; . Posta¢ szeregu przedstawionego w (réwnanie 2.3.2)

jest podobna do rozwini¢cia Fouriera, w ktérym rol¢ skali 1 przesunigcia peinig czestotliwosci

funkcji trygonometrycznych sinus i cosinus. Funkcja macierzysta moze przybiera¢ rozne

formy. Uzyta w przeksztalceniu Haara ma posta¢ pokazang ponizej (rownanie 2.3.3).

—ldlax € (0,%)
Y(x) =

1 . 23
1dlax € [E' 1) (réwnanie 2.3.3)

0dlax € R\(0,1)
Aproksymacje za pomoca falki Haara wykorzystuje si¢ w algorytmach kompresji obrazow.
W pracy [124] pokazano algorytm dekompozycji obrazu na sktadowe o rdznej rozdzielczosci.
Kazdy obraz rozbijany jest na cztery sktadowe. Wartosci pikseli kazdej sktadowej obliczane sg
na podstawie macierzowej wersji transformaty Haara, opracowanej w [125] (réwnanie 2.3.4).

[a’ b’]_ 1 [a+b+c+d a-b+c—d

— ¢ ic 2.3.4
¢ d a—b—c+d a—-b—c+d (réwnanie )

2
Wartosci @', b’, ¢’, d’ wpisywane sg kolejno w cztery ¢wiartki obrazu jak pokazano na rysunku
(Rysunek 2.11).
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Rysunek 2.11 Ideowa reprezentacja dekompozycji Haara obrazu

Po przeprowadzeniu obliczen dla kazdego piksela za pomocg (rownanie 2.3.4) obraz zostaje

rozbity na cztery sktadowe, ktore przenoszg informacje o réznych czestosciach:

e LL — wartosci srednie pikseli — odpowiednik filtra dolnoprzeprustowego dla kolumn
I wierszy,

e HL — warto$ci $rednie w wierszach, réznice dla kolumn — odpowiednik filtra,
dolnoprzepustowego dla wierzy i gornoprzepustowego dla kolumn,

e LH — warto$ci $rednie w kolumnach, roznice dla wierszy — odpowiednik filtra,
gornoprzepustowgo dla wierszy i dolnoprzepustowego dla kolumn,

e HH —roznice w wierszach i kolumnach.

Obraz powstaly po transformacji przenosi jednoczesnie informacji o s$rednich (LL),
krawedziach poziomych (LH), krawedziach pionowych (HL) i krawedziach diagonalnych
(HH). Przyktad przeksztatcenia pokazano na rysunku (Rysunek 2.12).
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Rysunek 2.12 Przykiad dekompozycji z wykorzystaniem transformaty Haara na obrazie Lena512. Obliczenia wykonane za
pomocaq biblioteki OpenCV [126]

Transformata Haara zostata wykorzystana w autorskim algorytmie przetwarzania wstgpnego
obrazow linii boiska. Algorytm ten zostanie opisany w dalszej czesci rozdzialu poswigconej

opracowanym metodom i algorytmom.

2.3.4.1.2 Transformata Hougha dla linii

Transformata Hougha [127] jest szczegdlnym przypadkiem transformaty Radona [128],
w ktorej wspotrzedne pikseli u, v mapowane sg na n-przestrzen cech (ang. feature space)
odpowiadajgcg obiektom ktore chcemy wykry¢ na obrazie. W przypadku transformaty majacej
na celu znalezienie informacji o liniach w obrazie, przestrzen cech zwigzania jest z rOwnaniem

prostej (rownanie 2.3.5).

u-cos(@) +v-sin(@) = p (réwnanie 2.3.5)
Gdzie 8, p nazywane sg wspoOtrzednymi biegunowymi opisujacymi prosta. Mapowanie Hougha
wspolrzednych u, v polega na znalezieniu wszystkich wartosci 6, p spelniajacych rownanie

(rownanie 2.3.5), co odpowiada krzywej w przestrzeni cech (Rysunek 2.13).
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u 6

Rysunek 2.13 Posta¢ biegunowa prostej oraz reprezentacja pojedynczej pary u,v w przestrzeni cech
Wykonanie opisanej powyzej czynnosci dla wszystkich pikseli obrazu, ktorych warto$¢ jest
niezerowa i dodanie do siebie odpowiadajacych im krzywych prowadzi do powstania swoistej

mapy prawdopodobienstwa. (Rysunek 2.14).

Hough transform

Detected lines

Input image

—100

Distance {pixels)

200

50 0 -50
Angles |degrees)

Rysunek 2.14 Mapa prawdopodobienstwa dla linii na obrazie [129]

Analiza mapy prawdopodobienstwa pozwala na wykrycie linii w obrazie. Mapa
prawdopodobienstwa ma jeszcze jedng interesujacg wlasciwos¢ — wykryte na obrazie linie dane
sa w postaci analitycznej (we wspotrzednych biegunowych). Przy znanych uktadach
i wzajemnych relacjach linii mozliwe jest wyszukiwanie okreslonych wzorcow. Cecha ta
zostata wykorzystana w autorskim algorytmie dopasowywania obszaru zainteresowania ROI
(ang. region of interest) opracowanym w ramach niniejszej pracy i opisanym w kolejnym

rozdziale.
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2.3.4.2 Rozwigzywanie relacji punkt-punkt
2.3.4.2.1 Algorytm EPnP

W aplikacjach powstatych w ramach niniejszej pracy problem Kkalibracji zewngtrznej
rozwigzywano stosujac podejScie hybrydowe, anlityczno-iteracyjne, w ktorym warunki
poczatkowe algorytmu iteracyjnego wyznaczane byly w poprzedzajagcym go kroku
analitycznym. Wsréd metod opisywanych w poprzedniej czesci rozdziatu, algorytm EPnP
zaproponowany w 2009 roku przez Lepetit [82] zostal wybrany jako bazowy algorytm

analityczny. Wyboru dokonano ze wzgledu na nastepujace cechy:

1. metoda pozwala wyznacza¢ kalibracje zewngtrzng na podstawie matej liczby punktow,

2. metoda ma poréwnywalng ztozonos¢ obliczeniowg niezaleznie od liczby punktow.

W szczegolnosci druga cecha jest niewatpliwg zaleta w odniesieniu do projektowanych w tej
pracy rozwigzah wyznaczajacych kalibracje zewn¢trzng w czasie rzeczywistym. Dzieje si¢ tak
dlatego, ze w algorytmie EPnP wyznaczanie pozycji i orientacji kamery opiera si¢ na
rozwigzywaniu problemu zdefiniowanego dla wirtualnych punktéw kalibracyjnych, ktérych
liczba jest stata niezaleznie od liczby punktow kluczowych wykrytych w scenie. W og6lnym
przypadku potrzebne sg cztery nie wspotptaszczyznowe relacje 3D-2D punktéw wirtualnych,
a przypadku, gdy na obrazie z kamery mozna wyrozni¢ plaszczyzne, wystarczg trzy takie

zaleznosci. Sam algorytm za$ dzieli si¢ na nastepujace etapy:

1. wyznaczanie punktéw wirtualnych i wag kombinacji liniowej,

2. wyznaczenie macierzy projekcji VPP do IS opisujacej przeksztalcenie punktoéw
wirtualnych,

3. Zznalezienie wspotrzednych punktéw wirtualnych w lokalnym uktadzie wspotrzednych
kamery,

4. opcjonalne uzycie algorytmu iteracyjnego w celu poprawienia uzyskanego wyniku,

5. wyznaczenie pozycji i orientacji kamery na podstawie relacji 3D-3D pomig¢dzy
wspolrzednymi  punktow  wirtualnych w  ukladzie wspotrzednych kamery

a wspoOlrzednymi punktow wirtualnych w globalnym uktadzie wspotrzednych.

2.3.4.2.1.1 Wyznaczanie punktow wirtualnych
Punkty wirtualne moga by¢ zdefiniowane dowolnie, jednak autorzy algorytmu powotujac si¢

na pracg [130], proponuja nastgpujaca metode definiowania punktow wirtualnych:
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e pierwszy punkt zdefiniowany jest w $rodku cigzko$ci punktéw kluczowych sceny,

e Wwyznaczane sa kierunki wiodace w zbiorze punktow charakterystyczny. Mozna je
wyznaczy¢ stosujac na przyktad analize PCA [131],

¢ na podstawie kierunkow wiodacych wyznacza si¢ baze¢ przestrzeni liniowej,

e kolejne punkty (dwa dla przypadku ptaskiego, trzy dla ogolnego) wyznaczane sa

poprzez przesunigcie pierwszego punktu o kolejne wektory bazy.

Nastepnie kazdy z punktéw kluczowych jest zapisywany jako $§rednia wazona punktow

wirtualnych (réwnanie 2.3.6):

4
bi = z aij " ¢
j=1

j=1

(rownanie 2.3.6)

=1

N

t

Gdzie pi to i-ty punkt kluczowy, c; to j-ty punkt wirtualny a a;; to wspétczynnik kombinacji

liniowej wyznaczania i-tego punktu kluczowego na podstawie j-tego punktu wirtualnego.

Wagi a;; moga by¢ zdefiniowane jako uogélnione wspotrzedny barycentryczne punktu pi

w bazie [cy, ¢y, €3, C4].

W zwiagzku z tym, ze przeksztatcenie pozycji punktow w globalnym uktadzie wspotrzednych
do pozycji w lokalnym uktadzie kamery jest transformacjg ciata sztywnego, wagi a;; pozwalaja
wyznaczy¢ wspotrzedne punktow w uktadzie lokalnym kamery na podstawie wspotrzednych

punktow wirtualnych w tymze uktadzie.

2.3.4.2.1.2 Wyznaczanie macierzy projekcji
Zalezno$¢ opisana powyzej pozwala zapisac projekcje punktow kluczowych (réwnanie 2.1.5)
za pomocg projekcji punktow wirtualnych (rownanie 2.3.7):

Ui fx 0 Cx 4
Si '[Ui] = [0 fy Cy] ' Z (aij'
0 0 1 j=1

1

Xj
Yj
Zj

> (réwnanie 2.3.7)

Ostatni wiersz rownania macierzowego pozwala zapisa¢ zalezno$¢ wigzaCa wspoOtczynnik skali

ze wspotrzedng z punktu wirtualnego (réwnanie 2.3.8).
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4

S = Z(ocij . Zj) (réwnanie 2.3.8)

=1
Po odjeciu od pozostatych dwoch wierszy rownania (réwnanie 2.3.7) rownania (rownanie
2.3.8), dla kazdej projekcji punktu kluczowego (u;, v;) powstang dwa réwnania (rownanie
2.3.9).

4

zaij'fx Xt agc (e —u)z =0
j=1
! (réwnanie 2.3.9)

4
Zaij-fy-xj+aij-(cy—vi)-zj =0
j=1

Po uwzglednieniu rownan (rownanie 2.3.9) dla wszystkich punktow kluczowych mozliwe jest
zdefiniowanie réwnania macierzowego, podobnie jak w metodzie DLT opisywanej we

wczesniejszej czgsci pracy (rownanie 2.3.10).

Mx =0 (rownanie 2.3.10)
gdzie M jest macierza o wymiarze 2n x 11 (gdzie n to liczba punktow kluczowych),
ax = [cl,cl,cl,cIlT jest dwunastoelementowym wektorem wspotrzednych wirtualnych

punktow kalibracyjnych wyrazonych w lokalnym uktadzie wspotrzednych kamery.

Uktad ten ma dwanascie niewiadomych. Jego rozwigzania za§ s3 wyznaczane na podstawie

analizy wtasciwosci macierzy M.

2.3.4.2.1.3 Znalezienie wspolrzednych punktéw wirtualnych

Rozwigzanie rownania nalezy do jadra macierzy M i ma posta¢ pokazang w (rownanie 2.3.11).

N
X = Z(ﬁi - v;) (rownanie 2.3.11)
i=1

gdzie v; sa wektorami wiasnymi odpowiadajacymi zerowym (lub zblizonym do zera w
rzeczywistych warunkach) warto§ciom wlasnym macierzy M, a wspotczynniki fB; sa
wspotczynnikami, ktére mozna wyznaczy¢ analitycznie. Liczba wektoréw wiasnych N nalezy

do przedziatu [1,4] i zalezy od ogniskowej kamery i stopnia zaszumienia danych.

W zalezno$ci od N autorzy algorytmu proponuja cztery procedury prowadzace do rozwigzania

problemu bazujace na odleglosciach miedzy punktami. Wiadomo, ze odleglosci miedzy
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punktami wirtualnymi w lokalnym uktadzie wspoirzednych kamery sa réwne odlegtosciom

miedzy znanymi punktami w globalnym uktadzie wspotrzednych. I tak dla:

1. dlaN = 1 wspoélczynniki 5; sa wyznaczane jako stosunek odlegtosci miedzy
punktami w globalnym uktadzie wspotrzednych a odlegto$ciami migdzy wektorami
wlasnymi

2. dlaN = 2iN = 3 réwnanie przyjmuje bardziej zto§ong forme a do jego
rozwigzania stosowana jest technika linearyzacji z pracy [132],

3. dla N = 4 réwnanie rozwigzywane jest w oparciu o technike linearyzacji z pracy [119].

Liczba wektorow wiasnych N w rzeczywistych zastosowaniach nie jest znana, gdyz macierz M
ma same niezerowe wartos$ci wlasne (cz¢s¢ z nich jest bardzo mata). W praktyce obliczane sg
rozwigzania dla wszystkich wartosci N a ostateczne rozwigzanie wybierane jest w sposob, ktory

minimalizuje btad reprojekcji (réwnanie 2.2.24), (rownanie 2.2.21).

2.3.4.2.1.4 Poprawienie uzyskanego wyniku

Wspomniany powyzej btad reprojekcji moze by¢ uzyty jako miara funkcji celu w algorytmach
optymalizacji nieliniowej. Autorzy algorytmu EPNnP proponujg zastosowanie optymalizacji
Gaussa-Newtona, ktore pozwala na bardziej precyzyjne wyznaczenie wspotrzednych punktow

wirtualnych w lokalnym uktadzie wspotrzednych kamery.

Samo wyznaczanie kalibracji zewngtrznej przeprowadzone jest w oparciu o czteropunktowg

realizacje algorytmu PnP (P4P), ktéra zaproponowana zostata w pracy [132].
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2.4 Korekcja wyznaczania Srodka znacznikéw sferycznych i
kolowych
2.4.1 Wprowadzenie

Obiekty o ksztalcie sfery i okregu obecne sg w wielu dziedzinach zwigzanych z widzeniem

maszynowym 1 $ledzeniem 3D. Penig role:

e wzorcow kalibracyjnych jak pokazano na przyktad w pracy [133], w ktorej kalibracja
kamery wykonywana jest w oparciu o jedno zdjecie, na ktorym wida¢ przynajmnie;j
trzy sfery,

e Znacznikéw 3D, ktore §ledzone sg przez system. Jednym z zastosowan znacznikow
sferycznych jest praca [134], w ktorej sledzony jest ruch nadgarstka podczas
wykonywania codziennych czynnosci,

e znacznikoéw uzywanych w plaskich wzorcach kalibracyjnych jak w pracy [135] lub
w pracy [24], w ktorej znacznikow kotowych uzywa sie do kalibracji systemu
operujacego w podczerwieni,

e Sledzonych obiektow, jak na przyktad w pracy [136], opisujacej Sledzenie pitki

tenisowe;j.

W odniesieniu do obiektow sferycznych, zarowno w procesie $Sledzenia jak i w procedurze
kalibracji, punktem, ktorego wspotrzedne sg wyznaczane, jest srodek sfery. Niestety, zadanie
wyznaczenia wspotrzednych obrazu $rodka sfery w IS czesto jest utrudnione. Dzieje si¢ tak
dlatego, ze obrazem sfery i okregu w przestrzeni IS jest elipsa [137], ktorej srodek w wigkszo$ci
przypadkdéw jest przesuniety wzgledem obrazu $rodka sfery o nieznang, niezerowa wielko$¢.
Wielkos¢ ta, opisana w pracy [138], bedaca odleglosciag pomigdzy srodkiem elipsy a obrazem
srodka sfery nazywana jest bledem ekscentrycznosci (ang. eccentricity error). Jak pokazano
w pracy [139], btad ten moze mie¢ znaczacy wptyw na doktadno$¢ sledzenia w wielu
praktycznych zastosowaniach tj. np. wyznaczanie przesunigcia obiektu w dwoch chwilach

czasowych.

2.4.2 Blad ekscentrycznoSci

Zdefiniuymy kamerg, opisang za pomocg modelu kamery otworkowej. Odwzorowanie obiektu

sferycznego przez kamere opisang tym modelem pokazuje rysunek (Rysunek 2.15).
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PP PP

NP NP' NP'

/.
b /i

Rysunek 2.15 Odwzorowanie obiektu sferycznego przez kamere otworkowq. NP — srodek projekcji, S — odwzorowywana
sfera, S’ — obraz sfery (elipsa), O — srodek sfery, O’ — obraz srodka sfery, O’ — srodek obrazu sfery (srodek elipsy)

Obraz sfery S jest wyznaczony przez zbior przeciec prostych stycznych do sfery z ptaszczyzna
projekcji PP. Przeciecia wyznaczaja elipse S’, ktorej srodek O” moze by¢ wykryty na obrazie
przy uzyciu algorytmow widzenia maszynowego. Obraz $rodka sfery O’ znajduje si¢ na prostej
taczacej 0 z obrazem $rodka projekcji NP’. Blad ekscentrycznosci jest wyrazony za pomoca

odlegtosci pomigdzy obrazami O’ i 0”.

O bledzie ekscentryczno$ci mozna méwi¢ rowniez w odniesieniu do relacji geometrycznych.
Zbior prostych stycznych do sfery S wyznacza stozek eliptyczny o ognisku w punkcie NP i 0Si
k be¢dacej prostg przechodzacg przez punkty NP i O’. W stozku mozna wyr6zni¢ roOwniez prosta
k’ przechodzacg przez NP i O”. Obraz sfery S jest krzywa stozkowg bedacg przecigciem
zdefiniowanego powyzej stozka i plaszczyzny projekcji PP. Przy tej formie opisu btad

ekscentryczno$ci wyrazony moze by¢ za pomoca kata migdzy prostymi k i k’.

Perspektywiczny blad ekscentrycznosci jest geometrycznym btedem radialnym, czyli takim,
ktorego wartos¢ zalezy od potozenia elipsy S° wzgledem obrazu srodka projekcji (Rysunek
2.16).
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Rysunek 2.16 Przyktadowe obrazy sfer o roznum promieniu w odniesieniu do polozenia wzgledem obrazu srodka projekcji

Nalezy rowniez wspomnie€, ze bezwzglgedna warto$¢ btedu ekscentrycznosci zalezy réwniez
od wielkosci elipsy, ktora jest obrazem sfery. Im wicksza jest elipsa, tym btad ekscentrycznosci
jest wickszy. Na przyktad dla detektora, ktorego obiektyw ma ogniskowg 6 mm (a takie
obiektywy uzywane sg w systemie wspomagajagcym decyzje s¢dziowskie bedacym jednym
z wdrozen przeprowadzonych w ramach niniejszej pracy) przy krawegdziach obrazu btad
ekscentrycznosci moze powodowaé przesunigcie wykrytego Srodka sfery o 0,5 px co
w przypadku obiektow oddalonych o kilka metréw moze skutkowaé pojawieniem si¢
kilkumilimetrowego btedu $ledzenia. Obecnos¢ takiego btedu w systemach, od ktorych
wymaga si¢, by sledzity obiekt z doktadno$cig wyrazong w pojedynczych milimetrach nie moze

by¢ dopuszczone.

2.4.3 Kompensacja bledu ekscentrycznosci

Spotykane w literaturze metody kompensujgce btad ekscentrycznosci wykorzystuja wiedze
0 kamerze i zaleznos$ciach geometrycznych w scenie. Wérod cech prezentowanych w kolejnych

podrozdziatach metod warto wymieni¢:

e cCzas obliczen — wsrod prezentowanych metod znajduja sie takie, ktore pozwalajg na
osiggnigcie wynikow w czasie rzeczywistym oraz takie, w ktérych wynik osiaga si¢ po

dhuzszych obliczeniach,
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e ilo$¢ potrzebnych informacji 0 scenie znanych a priori — cecha ta czgsto ogranicza
mozliwe wykorzystanie metod wylacznie do dobrze zdefiniowanych warunkow
laboratoryjnych,

e typ obiektow jakie mozna §ledzi¢ — niektore metody stuzg do $ledzenia jednego typu
obiektu o $cisle okreslonych cechach,

e odpornos¢ na szumy wystepujace w pomiarach,

e skutecznos¢ kompensacji — niektore metody pozwalajg na przyblizong kompensacje,

inne pozwalajg zredukowac¢ wpltyw btedu ekscentrycznosci do pomijalnego poziomu.

2.4.3.1 Metody oparte o znajomos¢ plaszczyzny obiektu

W metodach z tej grupy btad ekscentrycznosci odnosi si¢ do wyznaczania srodkow kotowych
znacznikow kalibracyjnych umieszczonych na ptaskim wzorcu. W pracy [140], autorzy
proponujg rozwinigcie procedury kalibracji kamer o krok zwigzany z korekcja biedu
ekscentrycznosci. Modyfikacja dotyczy metody DLT opisywanej w sekcji 2.2.7.1 polega na
analitycznym powigzaniu warto$ci btedu ekscentrycznosci z wyznaczanym w trakcie kalibracji

rownaniem ptaszczyzny IT (Rysunek 2.17)

NP

VPP

Rysunek 2.17 Relacje geometryczne wykorzystane w pracy Heikkila i Silven [8]. I — plasczyzna obiektu wyznaczana w
procesie kalibracji.

Po uwzglednieniu wprowadzonej zalezno$ci autorzy proponuja dwie metody rozwigzania

zmodyfikowanego rownania transformacji — wykorzystujaca metody liniowe oraz rozwiazujaca
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globalne zadanie optymalizacji. Mimo, iz metoda nie wymaga znajomosci a priori rbwnania
ptaszczyzny, na ktorej znajduja si¢ znaczniki, to zalozenie wspotplaszczyznowosci znacznikow

kotowych ogranicza jej wykrozystywanie do metod kalibracji opartych na ptaskim wzorcu.

Inng metoda, ktora wykorzystuje znajomos$¢ plaszczyzny, w ktérej znajduje si¢ Okragly
znacznik jest algorytm opisany w pracy [141], gdzie korekcje btedu ekscentrycznosci wykonuje
si¢ w oparciu o znajomo$¢ wektora normalnego ptaszczyzny wzorca. Wspotrzedne wektora
wyznaczane sg przy pomocy algorytmu kalibracji Zhanga. Warto zauwazy¢, ze w tej pracy
kompensacja bledu ekscentrycznosci nie jest uwzgledniona w samej kalibracji, przez co
procedura jest prostsza i tatwiejsza w implementacji. Z drugiej strony btedy kalibracji
wynikajace z nieuwzglgdnienia btedu ekscentrycznosci nie sg elimininowane. Na koniec warto
réwniez wymieni¢ wspomniang wczesniej prace [138], w ktorej autorzy wyprowadzaja kolejno
wzory na znieksztatcong elipse S’, prosta k, k', wspotrzedne punktu O, O’ i O”. Jest to
rozwigzanie szybkie, w pelni analityczne, jednak w przeciwienstwie do poprzednich metod
wymagajgce $cisle okreslonych warunkow laboratoryjnych i prezycyjnie zmierzonej pozycji

ptaszczyzny obiektu, nazywanej w artykule ptaszczyzng referencyjna.

2.4.3.2 Metody wykorzystujace przestrzen Hougha

Prostg k, bedaca osig symetrii stozka mozna wyznaczy¢ rozwigzujgc zadanie optymalizacji
nieliniowej. Przyktadem takiego podejscia jest praca [142], w ktorej wykrywane sg sfery
referencyjne w scenach o niepelnym o$wietleniu. W artykule zaproponowano zdefiniowanie
trojwymiarowej dyskretnej przestrzeni Hougha stozkéw. Dwa pierwsze wymiary odpowiadaja
wspotrzegdnym uw,v W IS. Trzecim wymiarem jest kat © obliczany miedzy prostymi
przechodzacymi przez dany piksel i piksele krawedzi. Oznacza to ze pojedynczemu pikselowi
w obrazie odpowiada n punktow w przestrzeni Hougha, gdzie n jest liczbg pikseli krawedzi.
W metodzie zaproponowano procedur¢ glosowania, w ktorej po uwzglednieniu gloséw
wszystkich pikseli wybierany jest szukany stozek wyznaczony przez proste styczne do
referencyjnej sfery. Zaleta metody jest mata ilo$¢ informacji wymagana w procesie
kompensacji (jedynie parametry wewnetrzne kamery) i duza odpornos¢ na szumy (co jest
charakterystyczne dla algorytmow opartych o glosowanie). Niestety doktadnos¢ metody zalezy
od poziomy dyskretyzacji a dla duzej liczby mozliwych stozkéw czas obliczen moze by¢
wydluzony. Innym przyktadem wykorzystania przestrzeni Hougha jest praca [143], w ktore;j

w celu przyspieszenia obliczen definiuje si¢ hipotetyczng sfere (ang. hypothetical sphere),
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ktora jest sferg zlokalizowana na ptaszczyznie obrazu dajacg taka sama projekcje jak sfera
$ledzona. W opisywanej metodzie niewiadomg jest promien hipotetycznej sfery. Niestety,
autorzy nie opisujg w jaki sposéb wyznaczenie promienia hipotetycznej sfery pozwala na

kompensacj¢ btedu ekscentrycznosci.

2.4.3.3 Metody wykorzystujace predefiniowany obiekt

W tych metodach wykorzystuje si¢ obiekt ztozony z wielu sfer/okrggdw lub obiekt
z naniesionymi dodatkowymi informacjami. Na przyktad w pracy [144] zamiast wyznaczania
srodkéw elips, wyznacza si¢ punkty charakterystyczne oparte o przecigcia stycznych
w obiekcie ptaskim ztozonym z czterech jednakowych okregéw w uktadzie siatki (Rysunek
2.18). Autorzy dowiedli, ze przeksztalcenie perspektywiczne nie znieksztatca potozenia tych

punktow.

* + * -

Rysunek 2.18 Siatka znacznikéw kotowych wykorzystywana w pracy Mateos i in (2000 [13]).
Innym przyktadem moze by¢ praca [145], w ktorej autorzy wykorzystujg globus (sferg
Z naniesionymi potudnikami i réwnoleznikami), aby wykonywa¢ kalibracje kamery. Srodek
sfery jest wyznaczany na podstawie analizy przecig¢ potudnikow i rownoleznikow (Rysunek
2.19).
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Rysunek 2.19 Wykorzystanie potudnikow i rownoleznikow do wyznaczania srodka sfery [145].

2.4.3.4 Metody wykorzystujace réwnania parametryczne

W metodach tej grupy obiekt w przestrzeni trojwymiarowej opisuje Si¢ na pomocg roéwnania
parametrycznego. Pdzniej na tej podstawie wyprowadzane jest rOwnanie parametryCzne
projekcji obiektu — elipsy. Przy znanej postaci rownania elipsy rozwigzywany jest uktad
rownan, co prowadzi do wyznaczenia $rodka sfery. Przyktadem tego podejscia jest praca [146],
w ktorej autorzy na rownania stozka ztozonego z prostych stycznych do sfery wyznaczaja

parametryczne rownanie elipsy bedace jej projekcja zalezne od trzech parametréw (rownanie

2.4.1)

FO,y,2) = ax+ By +z—yJx2 +y2 + 22 =0

U — ug v — v, U—u\2  [v—v,\ _ (rownanie 2.4.1)
a( 3 >+[3< 3 >—y\/( 3 )+< 3 >+1+1—0

Wartosci parametréow «a, f,y wyznaczane sa metoda najmniejszych kwadratow na podstawie

wspotrzednych punktow lezacych na elipsie na obrazie. Dzigki temu przy znanym promieniu

sfery R sa w stanie wyznaczy¢ wspotrzedne jej Srodka O rozwigzujac uktad (rownanie 2.4.2).
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Ta informacja stuzy pdzniej do kalibracji uktadu kamer przy uzyciu asymetrycznego wzorca

ztozonego z kilku sfer.

cos?p + cos?q + cos?*r =1

cos p
a =

cosT
8 cos q

cosT ) )

cos t (réwnanie 2.4.2)
V= Cost

sint = \/1+ a2 + 2 —y?
Ccos Ccos cos r
0= [R P ped ]

sint ' sint ' sint

2.4.3.5 Metody kompensujgce blad ekscentrycznosci — porownanie

Metody z | Przestrzen Predefiniowany Roéwnania
plaszczyzna Hougha obiekt parametryczne
Z}ozonos¢ ) .
. . MALA MALA/DUZA MALA DUZA
obliczeniowa
Informacje o Znana _ _ Nie
) Nie wymagane Znany obiekt
scenie plaszczyzna wymagane
' . ‘ Specjalne Okregi
Typy obiektow Okregi Okregi /Sfery Sfery
Isfery
Odporno$¢ na i . .
MALA DUZA DUZA DUZA
szumy
Skuteczno$é . . .
B DUZA MALA/DUZA NIE DUZA
kompensacji

Metody, ktore pozwalaja na korygowanie btedu ekscentryczno$ci w czasie rzeczywistym
wymagaja wiedzy a priori o scenie lub sg ograniczone tylko do wybranej klasy obiektow.
Skuteczno$¢ metod wykorzystujacych przestrzen Hougha w wersji o matej ztlozonosci moze
by¢ niezadowalajaca w aplikacjach wymagajacych duzych dokladnosci. Metody
wykorzystujace rOwnania parametryczne pozwalajg na osiagniecie duzych doktadnosci i nie
wymagaja wiedzy o scenie. Niestety, koniecznos¢ rozwigzywania nieliniowego zadania
optymalizacji podczas wyznaczania rownania elipsy zwigksza zlozono$¢ obliczeniowa i
ogranicza zastosowanie tych metod w aplikacjach wymagajacych korekcji w czasie

rzeczywistym.
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3 Koncepcja

3.1 Wprowadzenie

Opisane w poprzednim rozdziale metody pozwalajag rozwigza¢ zadanie $ledzenia obiektu
w trojwymiarowe]j przestrzeni w wielu potencjalnych zastosowaniach. Nie zawsze jednak
uzycie istniejacych algorytmoéw pozwala uzyska¢ z wystarczajaca doktadnos$¢ $ledzenia.
Ponadto, w niektérych zastosowaniach wykorzystanie procedur opisywanych w poprzedniej
czgsci pracy jest niemozliwe ze wzgledu na dynamike sceny, niedostatek danych pomiarowych
lub obecnos¢ trudnych do modelowania zaktocen. W badaniach prowadzonych w niniejszej
pracy skupiono si¢ na przypadkach, w ktorych rozwigzanie problemu wymagato opracowania
nowych algorytmow lub modyfikacji rozwigzah istniejagcych. W zwigzku z aplikacyjnym
charakterem pracy analiza wymagan i trudnosci zostanie przeprowadzona w odniesieniu do

dwoch wdrozen, ktore zrealizowano w trakcie prowadzonych badan. Byly to:

e niskokosztowy skaner $wiatta strukturalnego,

e system wspomagajacy decyzje sedziowskie w meczach pitki siatkowe;.

Kazdy z tych systemow zostanie szczegbtowo opisany w rozdziale poswigconym aplikacjom.
Ponizej pokazane zostang gtowne jedynie cechy kazdego z zastosowan i wyzwania, ktére byly

z nimi zwigzane. Pozwoli to zdefiniowa¢ kontekst, w ramach ktorego prowadzone byty prace.

3.1.1 Niskokosztowy skaner Swiatla strukturalnego

Opisywany w dalszej czeSci pracy skrotem LCS (ang. low-cost scanner) system sktadatl si¢
z jednej kamery i jednego projektora. Jego zadaniem byt pomiar ksztattu i barwy obiektow
trojwymiarowych umieszczonych wewnatrz zdefiniowanej objgtosci pomiarowej. Zgodnie
Z wymaganiami, zaletg tego rozwigzania miat by¢ niski koszt i prosta procedura kalibracyjna.
Osiagnigto to uzywajac taniej kamery, projektora i obiektywow, ktore jednoczesnie
kalibrowano geometrycznie, fazowo i barwnie na podstawie obrazow kalibracyjnych

pochodzacych z dwoch potozen wzorca. Gtowne wyzwania zwigzane z tym wdrozeniem to:

e niewielka ilo$¢ danych kalibracyjnych,
e Dbrak istniejacego wzorca, ktorego obraz pozwala na jednoczesna Kkalibracjg

geometryczng, fazowa i barwna,
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e powigzanie uktadu wspoétrzednych projektora z uktadem wspoétrzednych kamery —

jednoczesna kalibracja obu urzadzen na podstawie tych samych zdjec.

3.1.2 System wspomagajacy decyzje sedziowskie

Jest to drugi z systeméw opisywanych w niniejszej pracy. W dalszej czesci pracy oznaczany
bedzie skrotem VBS (ang. Volleyball-system) Sktadat si¢ z 14 kamer umieszczonych dookota
boiska, ktore skalibrowane byly we wspolnym uktadzie wspotrzgdnych. Jego zadaniem bylo
$ledzenie potozenia pitki z czgstotliwosciag 180 Hz i analiza trajektorii jej ruchu. To pozwalato
dostarczy¢ sedziemu informacje o tym, w ktorej czesci boiska odbita si¢ pitka, czy w trakcie jej
ruchu zderzyla si¢ z innym obiektem, czy tez to na jakiej wysoko$ci nad plaszczyzng boiska
nastgpito odbicie. Te informacje pozwalaly podja¢ sedziemu lepsza decyzje. Glownymi

wyzwaniami, ktore pojawity si¢ podczas prac nad VBS byty:

e Kkoniecznos¢ re-kalibracji zewnetrznej w trakcie pracy systemu,

e duza dynamika sceny — zmiennos$¢ oswietlenia, wielo$¢ ruchomych obiektow itp,

e mala ilo$¢ czasu, ktory mozna byto poswigci¢ na obliczenia,

e duza liczba kamer, ktora wykluczata standardowe podejscie stereo par, stereo-trojek,

e dane pomiarowe obarczone wzglednie duzymi btedami detekcji.

Z drugiej strony system operowal w znanym $rodowisku, ktorym jest dobrze zdefiniowane
boisko do pitki siatkowej. Warto wspomnie¢, ze W trakcie powstawania tej pracy prowadzone

sg badania nad druga, komercyjna, wersja systemu VBS.
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3.2 Schemat koncepcyjny systemu

Uwzgledniajagc wymagania, jakie stawialy opisane powyzej wdrozenia, przeprowadzono
analize problemu $ledzenia obiektu w tréjwymiarowej przestrzeni. Pomimo réznic w
charakterze danych, strukturach systeméw i dziedzinach techniki, ktérych dotyczyto
wdrozenie, zauwazono podobienstwa w samym procesie przetwarzania informacji
pochodzacych ze sceny. Te podobienstwa pozwolily na abstrakcyjne zdefiniowanie
probleméw, ktore dotycza roéznych aspektow procesu §ledzenia. Analiza charakteru tych
problemow 1 wzajemnych zalezno$ci pomiedzy nimi pozwolita opracowaé uogolniony
modutowy system kalibracji, ktory w zaleznosci od potrzeb mozna bylo modyfikowaé aby

uzyskac:

e zwigkszong odpornos¢ na szumy,
e lepszg doktadnos$¢ (mniejsze btedy pomiaru),

e mniejsze wymagania co do sceny pomiarowe;j.
Podziat ztozonego problemu na zbior problemow sktadowych pozwolit w badaniach na:

e analizowanie i niezalezne rozwijanie kazdego z elementéw sktadowych,
e uzywanie dotychczasowych wynikow badan w kolejnych wdrozeniach,
e latwiejsze utrzymanie i aktualizowanie oprogramowania,

e wickszg redundancje i zamienno$¢ cze$ci sktadowych,

e latwicjszg lokalizacje wielu sposrod gtownych zrodet niepewnosci,

e wickszg kontrole nad procesem i mozliwo$¢ ewaluacji wynikéw posrednich.

W proponowanym schemacie ideowym oprocz elementow funkcjonalnych zdefiniowano
przeptyw sterowania i danych, a w szczegolnosci informacji, ktorymi wymienia¢ si¢ beda
elementy funkcjonalne. Warto wspomnie¢, ze w rzeczywistych aplikacjach sukces wdrozenia

zalezy rowniez od zdefiniowania nieopisywanych w pracy czynnikow, takich jak:

e interfejsy komunikacji miedzy modutami (medium, w Kktorym odbywa si¢
przekazywanie informacji bezposrednio zwigzane z wykorzystywanymi urzadzeniami
lub typami programéw komputerowych),

e typy danych i sygnatow, ktore przekazywane sa pomigdzy modutami,

e szczegOlowe wymagania dotyczace funkcjonalnosci i wiasnosci uzytkowych kazdego

Z modutow,
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e referencyjne wyniki posrednie — idealne wyjscia dla dobrze zdefiniowanych
I przygotowanych wejsc,
e $rodowiska i metody porownywania posrednich wynikow referencyjnych z wynikami

otrzymywanymi przy uzyciu implementowanych modutow.

Po uwzglednieniu tych czynnikow, w trakcie prowadzenia badan nad czgsciami sktadowymi
systemu 1 wdrazania catosciowych rozwigzan opracowano modutowy schemat systemu

$ledzenia, ktory pokazano na rysunku (Rysunek 3.1).

Elementy funkcjonalne tworzace system $ledzenia zostaly oznaczone na rysunku
szesciokatami, wsrod ktorych na zielono pokolorowano te, ktore rozwijane byly w ramach

niniejszej pracy. Elementy funkcjonalne moga by¢ pogrupowane w nastepujace moduty:

1. Modut akwizycji — jest to detektor wraz z oprogramowaniem oraz element
odpowiedzialny za synchronizacje zbierania ramek przez detektory.

2. Modut zarzgdzania wiedzg o scenie — w jego sktad wchodza elementy odpowiedzialne
za przechowywanie wiedzy a-priori o0 scenie i wykorzystywania jej do detekcji
elementow Kluczowych (najczesciej punktow) i ewaluacji wynikow detekc;ji.

3. Modut analizy sceny 2D — odpowiada za wykrywanie na obrazach detektora obiektow
zdefiniowanych w module analizy wiedzy o scenie.

4. Modut Kkalibracji wewnetrznej — odpowiadajacy za Wyznaczanie parametrow
wewnetrznych detektora, ktore stuzg do wyznaczania przeksztatcenia VPP w IS.

5. Modut kalibracji zewnetrznej i re-kalibracji — odpowiadajacy za wyznaczanie
parametrow zewnetrznych detektora, ktore stuzg do wyznaczania przeksztatcenia GCS
w VPP.

6. Modut zarzadzania transformacjami — w nim zdefiniowane sa uktady wspotrzednych
i wzajemne zaleznosci tych uktadow w analizowanej scenie. Dodatkowo modut
odpowiada za obstuge transformacji i transformacji odwrotnych prymitywow
geometrycznych znajdujacych si¢ w scenie.

7. Modut Ssledzenia obiektu 2D — odpowiadajacy za znalezienie geometrycznej
reprezentacji (punktu, linii, elipsy) zdefiniowanej w IS. W sktad modutu wchodzi
analiza zmiennosci tta, wykrywania obiektu, filtracji szumow i wykrywania

niepoprawnych detekcji. Dziatanie modutu opisane zostato w [147].
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8.

10.

11.

Modut korekcji znieksztalcen obiektu — odpowiadajacy za analityczng korekcje
znieksztalcen obiektu wynikajaca z projekcji perspektywicznej. Jego dziatanie dotyczy
zaréwno znieksztatcen obiektu jak i znieksztatcen statych elementow sceny.

Modut analizy trajektorii 2D obiektu — ma za zadanie dopasowanie toru ruchu obiektu
do znanego a-priori typu krzywej i na tej podstawie filtrowania i uzupetniania
niepetnych wynikow.

Modut wyznaczajacy réwnanie promienia/promieni w GCS — modul, ktéry ma za
zadanie integrowa¢ informacje pochodzace z kamer obecnych w systemie i na
podstawie rownan promieni projekcji wyznaczaé rdwnanie promienia w GCS.

Modut integrujacy dane z wielu detektorow — odpowiada za wyznaczanie szukanej
lokalizacji obiektu w GCS w danej chwili czasowej na podstawie informacji, ktore

pochodzg z wielu detektoréw.
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Rysunek 3.1 Modutowy schemat koncepcyjny systemu Sledzenia. Zielonym kolorem zaznaczono elementy funkcjonalne, ktore
byly rozwijane w ramach pracy.. W blokach szesciokqtnych znajdujq si¢ elementy funkcjonalne systemu, a w blokach
prostokgtnych typy danych, ktore sqg wymieniane.
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3.2.1 Elementy systemu i wymagania
3.2.1.1 Modul akwizycji

Modut akwizycji sktada si¢ z dwoch elementow funkcjonalnych — czgéci odpowiedzialnej za
synchronizacj¢ wielu detektorow i czesSci odpowiadajgcej za oprogramowanie detektora.
Element odpowiedzialny za synchronizacje ma za zadanie wysta¢ w odpowiednim czasie
sygnat wyzwalajacy do detektoréw w taki sposob, aby zebraty one obraz w tej samej chwili
czasowe] (z doktadno$cig do ustalonej tolerancji). Dzigki temu wiadomo, Ze polozenie

$ledzonego obiektu w przestrzeni nie zmienito si¢ pomigdzy ujeciami kolejnych detektorow.

Element odpowiadajacy za obstuge pojedynczego detektora pozwala ustawi¢ parametry
detektora, zebra¢ ramke / seri¢ ramek i odczyta¢ meta informacje (takie jak. np. temperatura

matrycy) powigzane z zebranym obrazem.

Zdecydowana wigkszo$¢ wymaganych funkcjonalno$ci jest dostarczana w APl (ang.

application programming interface) tworcow detektorow.
We wdrazanych systemach moduty zaimplementowano w nast¢pujacy sposob:

e LCS - synchronizacja realizowana byta w sposob naturalny, tj w obrazie z detektora
widoczny byt obraz w danej chwili wy$wietlany przez projektor,

e VBS - synchronizacja realizowana byta za pomoca dedykowanego uktadu
elektronicznego, opracowanego przez cztonka zespolu badawczego. W drugiej wersji

systemu wykorzystywane sa sterowniki PLC.

3.2.1.2 Modut analizy wiedzy o scenie

Procedura kalibracji, zarbwno wewnetrznej jak i zewngtrznej, przeprowadzana jest w oparciu
o korespondencje pomig¢dzy obiektami opisanymi w GCS a ich obrazami wykrytymi w IS. Co
wigcej, W wielu zastosowaniach wiedza a priori o obiektach, ktore majg by¢ wykrywane, ich
wzajemnej zaleznos$ci, przyblizonym potozeniu lub wzajemnych relacjach geometrycznych
pozwala na szybszg i1 bardziej odporng na btedy sygnatu wejsciowego detekcje. W przypadku
wzorcow kalibracyjnych, ktorych wtasciwosci zmieniajg si¢ w czasie, konieczne Sg walidacja i
pomiary ich geometrii. Podczas projektowania systemu przeprowadza si¢ wiele
eksperymentow, w ktorych uzywa sie réznych wzorcoOw, rdéznych podzbioréw statych
elementow sceny i czesto réznych metod dopasowanych do dostgpnych informacji. Modut

analizy wiedzy o scenie odpowiada za zarzadzanie informacjami, ktére opisano powyzej.
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Najczesciej przyjmuje on forme bazy danych, w ktorej gromadzone sg wszystkie informacje o

scenie i wzorcach wraz z elementem, ktory pozwala na zdefiniowanie nowej sceny.

We wdrazanych systemach implementowany modut przechowywat nastepujace informacje:

LCS — przechowywanymi informacjami byly: definicja geometryczna wzorca
kalibracyjnego, referencyjne warto$ci barwne pdl wzorca, definicje geometryczne
przyblizonych potozen wzorca w kolejnych obrazach pomiarowych,

VBS — w systemie wspierajagcym decyzje sedziowskie przechowywanymi informacjami
byly: definicje geometryczne wzorcéw (w trakcie badan uzywano dwoch wzorcow
kalibracyjnych), definicja geometryczna punktow charakterystycznych boiska, wstepne
pozycje ROI dla kazdego punktu charakterystycznego dla kazdego z potozen kamery,
potozenia detektoréw i przyblizone relacje geometryczne migdzy osiami optycznymi

par detektorow.

3.2.1.3 Modul analizy 2D sceny

Opisywane w Rozdziale 2 metody kalibracyjne korzystaja ze wstepnie przetworzonych

informacji obecnych w obrazie sceny. Modut analizy 2D sceny ma za zadanie przetwarzac

obraz sceny w poszukiwaniu zdefiniowanej a priori wiedzy o scenie. Wynikiem takiego

przetwarzania jest wyznaczenie obiektow charakterystycznych, najczgsciej punktow

kluczowych (ang. keypoints), ktore mogg by¢ pdzniej analizowane w procesie kalibracji.

Waznymi cechami §wiadczacymi o jakos$ci 1 funkcjonalnos$ci modutu sa:

doktadno$¢ wykrywania obiektow charakterystycznych (mierzona odlegto$cig miedzy
wykrytym obiektem a referencja w 1S),
powtarzalnos¢,

odpornos¢ procedury na zmienne warunki oswietlenia.

We wdrazanych aplikacjach rozwijanie metod analizy informacji w scenie realizowane byto

W nastgpujacy sposob:

LCS — w czasie kalibracji analizowane byty zdjecia autorskiego wzorca kalibracyjnego.
Konieczne bylo opracowanie metod mapowania wartoSci fazy i1 wyznaczania

odpowiadajacych sobie par punkt-punkt pomigdzy pikselami kamery a projektora,
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e VBS — w czasie dziatania systemu konieczne bylo uniezaleznienie wyniku detekcji od
zmiennych warunkow oswietlenia. Ponadto konieczne byto wykrywanie ruchu kamery
i dopasowywanie potozenia okna ROI (ang. region of interest). Opracowano algorytmy

bazujace na transformacie Haara (zwigkszanie kontrastu) i Hougha (adaptacja ROI).

3.2.1.4 Modul kalibracji wewnetrznej

Niniejszy modul ma za zadanie wyznaczy¢ obecng w réwnaniu (rownanie 2.1.5) macierz K
parametrow wewngetrznych kamery oraz towarzyszace jej wspotczynniki dystorsji. Modut
rozwigzuje zadanie kalibracji na podstawie wykrytych w IS obrazow znacznikow
kalibracyjnych. Znaczniki te odpowiadajg elementom sceny, o ktorych mamy wiedze a priori,
takg jak np. pozycja geometryczna znacznika w GCS. Warto zaznaczy¢, ze wykrywanie
znacznikow wykonywane jest w ramach modutu analizujagcego scen¢ w 2D. Definicja wzorca
pozwalajgca na wykrycie go w scenie i zawierajgca wiedze a-priori 0 znacznikach znajduje si¢
jednak juz w module zarzadzajacym kalibracjg wewnetrzng. Modul analizy obrazu sceny w
razie potrzeby odpytuje modut kalibracji o informacje konieczne do wyznaczenia potozen

obrazow znacznikow kalibracyjnych.
Cechami, ktére swiadczg o spetnieniu wymagan dotyczacych modutu sa:

e doktadno$¢ kalibracji mierzona jako odleglos¢ algebraiczna miedzy wykrytg
a referencyjng macierzg kalibracji wewngtrznej. Doktadnos$¢ ta moze by¢ sprawdzana
podczas eksperymentéw numerycznych, w ktorych dla zdefiniowanych syntetycznych
danych wejsciowych oczekuje si¢ okreslonych syntetycznych wyjs¢. Doktadnos¢ tak
zdefiniowana nie moze by¢ sprawdzana podczas kalibracji rzeczywistych detektorow
ze wzgledu na brak danych referencyjnych. Mozliwe jest natomiast okreslenie
doktadno$ci na podstawie pordwnania z inng, bardziej wyrafinowang i wymagajaca
wiekszej ilosci informacji metoda kalibracyjna,

e powtarzalnos¢ kalibracji, ktora moze by¢ okreslana na podstawie analizy statystycznej
rozktadow wartosci poszczegdlnych elementow macierzy kalibracji. W systemach
przenosnych 1 wykonujacych kalibracj¢ w czasie dzialania powtarzalno$¢ moze by¢
wazniejsza od dokladnosci. Dzieje si¢ tak dlatego, ze podczas dziatania systemu
mozliwe jest wprowadzenie dodatkowych krokow korygujacych, ktoére zblizaja
wartosci oczekiwane rozktadow do wartosci referencyjnych,

e ilos¢ wymaganych danych pomiarowych. Jest to cecha uzytkowa, ktoéra czesto

wyklucza mozliwo$¢ zastosowania danej realizacji modulu w konkretnym
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zastosowaniu. W jednej z aplikacji — LCS — modyfikacje istniejacych algorytmow
wprowadzane byly w celu zmniejszenia wymaganej ilosci danych kalibracyjnych
I uproszczenia procedury kalibracji,

stabilno$§¢ mierzona za pomocg czutoSci wynikow kalibracji na btedy skorelowane
z poszczegolnymi danymi wejSciowymi. W LCS wyzwaniem byto utrzymanie
wymaganej stabilno$ci dziatania modutu wraz ze zmniejszaniem iloSci wymaganych

danych pomiarowych.

Funkcje modutu Kkalibracji wewngtrznej w prezentowanych wdrozeniach realizowano

W nastepujacy sposob:

LCS — w czasie kalibracji dane pomiarowe pochodzity z dwoéch tylko potozen
autorskiego wzorca kalibracyjnego. Kalibracje wewngtrzng wykonano w oparciu
0 zmodyfikowang kalibracj¢ Zhanga (opisang w poprzednim rozdziale). Modyfikacje
miaty na celu zmniejszenie ilosci wymaganych danych pomiarowych przy zachowaniu
zatozonej stabilnosci. Opracowane modyfikacje opisane sag w dalszej czgséci niniejszego
rozdziatu,

VBS — w realizacji systemu wspomagajacego decyzje sedziowskie mozliwa byta
kalibracja geometryczna offline detektoréw w laboratorium. Zdecydowano si¢ na
uzycie pelnej metody Zhanga. Po instalacji systemu na boisku sprawdzano tylko za
pomoca wzorca kalibracyjnego, czy parametry wewngtrzne detektora nie ulegly

Zmianie.

3.2.1.5 Modut kalibracji zewnetrznej i re-kalibracji

Wymagania co do elementéw odpowiedzialnych za kalibracje wewnetrzng w przeciwienstwie

do tych wyznaczajacych Kkalibracje wewnetrzng sa Scisle zwigzane z konkretnym

zastosowaniem projektowanego systemu. Dzieje si¢ tak, dlatego ze informacje zawarte

w kalibracji zewngtrznej okre$laja potozenie i orientacje detektora w analizowanej scenie

i podczas dziatania Systemu. Podczas rozwigzywania zadania wyznaczania parametrOw

zewnetrznych zazwyczaj nie ma mozliwosci dostosowania ilo$ci i rodzaju dostepnych danych.

Wyjatkami s3:

stacjonarne systemy laboratoryjne funkcjonujace w scisle okreslonych warunkach,
systemy w ktorych globalny uktad wspotrzednych zwigzany jest z jednym z detektorow,
a wzajemne potozenie detektorow jest ustalone na przyktad za pomoca ograniczen

mechanicznych

83



W przypadku tych systeméw kalibracje mozna wykona¢ w kontrolowanych warunkach

laboratoryjnych. W pozostatych przypadkach trzeba bra¢ pod uwage charakter analizowane;j

sceny i zmiany potozen detektorow w trakcie dzialania systemu.

Podczas projektowania modutu kalibracji zewnetrznej warto bra¢ pod uwage nastepujace

czynniki:

wielkos$¢ objetosci pomiarowej,

zmiennos¢ warunkoéw o$wietlenia,

obecnos¢ statych, nieruchomych elementéw sceny,

mozliwo$¢ wstepnego pomiaru geometrii,

zmiany potozen detektora i czas w jakim nalezy dokona¢ korekty kalibracji,

drgania i zakldcenia potozenia wystepujace w pojedynczej pozycji detektora (na

przyktad zwigzane z niskg sztywnoscig obudowy urzadzenia, wysokoscig statywu itp.).

O jakosci realizacji funkcjonalno$ci modutu $wiadczg, podobnie jak w przypadku modutu

kalibracji wewnetrznej, nastepujgce cechy:

doktadnos¢, ktora okresla jak blisko pozycji i orientacji referencyjnej znajdujg si¢
pozycja i orientacja wyznaczone podczas kalibracji. W badaniach za miare doktadnosci

przyjeto odlegtos¢ kartezjanska zdefiniowang w nastepujacy sposob (réwnanie 3.2.1).

AW rer) = [P =971 (P)] (rownanie 3.2.1)
gdzie y jest transformacjg miedzy GCS a lokalnym uktadem kamery opisang w sekcji
2.1.3, Yy jest transformacja referencyjng a P jest punktem znajdujacym sie w $rodku
objetosci pomiarowej. Podczas ewaluacji doktadnosci opracowywanych metod punkt P
umieszczany byt na osi Z lokalnego uktadu wspotrzednych Ci kamery w odleglosci
rownej zakladanej odleglosci detektora od $rodka objetosci pomiarowej. Nastgpnie
wyznaczano jego wspotrzedne w GCS z uzyciem parametrow kalibracji zewngtrznej.
Tak wyznaczone wspotrzgdnej byly nastgpnie porownywane z wartosciami
referencyjnymi. Warto zauwazy¢, ze w przypadku danych syntetycznych referencyjna
transformacja 1., mogta by¢ zastgpiona referencyjnym potozeniem punktu P w GCS

(Pgref) (rownanie 3.2.2).

d, Pgrer) = [P — Pgrel (rownanie 3.2.2)
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Podobnie jak w przypadku Kkalibracji wewnetrznej dla danych rzeczywistych
wyznaczanie doktadno$ci mozliwe jest na podstawie poréwnania rozpatrywanej metody

z inng lub na podstawie doktadnie zmierzonej pozycji punktu referencyjnego w scenie,

powtarzalnos¢ kalibracji, ktora moze by¢ okreslana na podstawie analizy statystycznej
rozkladow  wspolrzgdnych  punktow  okreslajacych osie lokalnego uktadu
wspotrzednych C;,

ilos¢ wymaganych danych pomiarowych, ktéra podobnie jak w przypadku kalibracji
wewnetrznej jest wazng cechg uzytkowa metody,

stabilnos¢ 1 odpornos¢ na zakldcenia danych wejsciowych,

czas obliczen, ktory jest szczegdlnie istotny w zastosowaniach, gdzie kalibracja

zewngetrzna wykonywana jest online w czasie rzeczywistym.

We wdrazanych aplikacjach metody zwigzane z modulem kalibracji zewnetrznej rozwijane

byty w nastepujacy sposob:

LCS — w tej realizacji kalibracja zewngtrzna przeprowadzana byta w oparciu o analize
punktow charakterystycznych na wzorcu kalibracyjnym, GCS byt jednoczes$nie
uktadem lokalnym kamery (co pokazane zostanie w dalszej czesci rozdziatu),

VBS — w systemie wspomagajacym decyzje sedziowskie kalibracja zewnetrzna
wykonywana byla w oparciu o hybrydowe podejscie taczace metod¢ EPnP
z iteracyjnym algorytmem rozwigzujgcym problem optymalizacji nieliniowej.
W trakcie badan opracowano autorska metode re-kalibracji, ktora opisana zostanie

w dalszej cze$ci rozdziatu.

3.2.1.6 Modul zarzadzania transformacjami

Modut implementuje przytoczone w rozdziale drugim metody opisu geometrii sceny. Trzonem

modutu jest drzewo transformacji — hierarchiczna struktura, w ktorej kazdy z weztow

odpowiada jednemu z lokalnych uktadow wspotrzednych i moze by¢ powiagzany z uktadem

VPP detektorow, a kazdy 1is¢ odpowiada jednej przestrzeni 1S. W sytuacji, gdy Sprzetowo

realizowane s3 glowice wielokamerowe, mozna dolaczy¢ transformacj¢ glowicy do hierarchii

co pokazano na przyktad na rysunku (Rysunek 2.10). W trakcie wdrozen, modut zarzadzania

transformacjami kolejne funkcjonalnosci, ktére sa zwigzane:
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e ze skladaniem transformacji - za pomoca modulu mozna oblicza¢ transformacje
wypadkowa migdzy GCS a dowolng VPP,

e 7z przeksztalcaniem — wspétrzednych punktu/wektora za pomocg transformacji
I wyznaczaniem wspotrzednych punktu/wektora w  ukladzie wspotrzednych
zdefiniowanym przez inng transformacje,

e zinterpolacja i ekstrapolacjg transformacji - w ogoélnosci za pomocg modutu wyznaczaé
kombinacj¢ liniowa dowolnych n transformacji, ktéra to cecha byta wykorzystywana

w algorytmie re-kalibracji zewnetrznej.

Warto wspomnie¢, ze opisywane w poprzednim rozdziale metody Kalibracyjne czgsto
projektowane sg w reprezentacji macierzowej lub hybrydowej (kwaternion-translacja), stad
modutl zarzadzajacy transformacjami ukladéw wspotrzednych dodatkowo pozwala na

przeksztalcanie danej transformacji do rownorzednej, opisanej za pomoca innej reprezentacji.

W kazdym z opisywanych zastosowan implementowano podobng hierarChiczng strukture
transformacji. Struktury pokazane zostaly w rozdziale 3.1 opisujgcym model matematyczny

sceny jako przyktady hierarchii wielokamerowych.

3.2.1.7 Modul sledzenia obiektu 2D

Elementem niezb¢dnym w procesie Sledzenia znanego obiektu w trojwymiarowej przestrzeni
jest informacja o potozeniu obrazu obiektu w 1S. Zadaniem opisywanego modutu jest redukcja
informacji zawartej w obrazie do abstrakcyjnej reprezentacji obiektu (ktora to reprezentacja
stanowi fragment wiedzy a-priori o scenie). Wérod cech swiadczacych o jakosci modutu mozna
wyrdznic:
e doktadno$¢ wykrycia obiektu, ktorej pomiar zalezny jest od specyfiki zadania,
w szczegolnosci od reprezentacji $ledzonego obiektu,
e powtarzalnos¢, mierzona na podstawie analizy statystycznej detekcji w zmiennych
warunkach sceny,
e czas obliczeh — wykrywanie obiektu na obrazie detektora jest, jak pokazaty badania,

najbardziej ztozonym obliczeniowo problem do rozwigzania w systemie pracujacym

W czasie rzeczywistym.

We wdrazanych systemach §ledzenie obiektu 2D byto realizowane w nastepujacy sposob:
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e LCS — Uzycie projektora $wiatta strukturalnego pozwolito na wyrycie cienia obiektu
na podstawie analizy wartosci fazy w obrazie prazkowym,

e VBS — czlonek zespotu badawczego pracujacego przy projekcie VBS, Piotr Kurowski,
opracowat autorskie algorytmy $ledzace pitke w dynamicznej scenie. Algorytmy zostat
opisane w pracy [147]. Rozwoj metod $ledzenia obiektu nie stanowi przedmiotu badan

prezentowanych w niniejszej pracy.

3.2.1.8 Modul korekcji znieksztalcen obiektu

W  systemach wymagajacych wysokich doktadnosci (<0,05% przekatnej objetosci
pomiarowej) bledy wynikajace z wlasnosci geometrycznych obiektu i jego perspektywicznego
znieksztalcenia moga znaczaco wptywac na jakos¢ sledzenia. Na etapie przetwarzania obrazu i
detekcji obiektu lub punktéw charakterystycznych w wigkszosci przypadkéw niemozliwa jest
korekcja pozostatych bledow tylko na podstawie informacji pochodzacych z obrazu detektora.
Mozliwa jest jednak ich kompensacja, gdy znane sg parametry wewngtrzne i zewngtrzne
detektora. W trakcie badan prowadzonych w niniejszej pracy opracowano autorskie algorytmy
korekcji jednego z btedow wynikajacych ze znieksztalcenia perspektywicznego — bledu
ekscentrycznosci. Procedury korzystajace z wynikow kalibracji i informacji otrzymanych
Z modutu detekcji obiektu lub modulu detekcji punktow charakterystycznych zostaty

zaimplementowane w oddzielnym module. Modut ten ma za zadanie:

e pobra¢ informacje o kalibracji wewnetrznej i zewnetrznej detektora

e pobra¢ informacje o polozeniu obrazu obiektu (na przyktad o konturze wykrytego
obrazu sfery),

e wyznaczy¢ skorygowane potozenie poszukiwanego punktu kluczowego (na przyktad

projekcji srodka sfery).

Dane wyjsciowe modutu sg w tym samym formacie co dane wyjsciowe modutu detekcji obiektu
lub modutu detekcji punktéow kluczowych. Dzigki temu mozliwe jest budowanie $ciezek
przetwarzania, kKtore uzywaja lub nie uzywaja tego modutu (w zaleznosci od potrzeb i wymagan

dotyczacych czasu obliczen).

We wdrozonych aplikacjach funkcje modutu korekceji znieksztatcen obiektu realizowane byty

W nastepujacy sposob:

e LCS—w tym systemie nie korygowano znieksztaltcen perspektywicznych,
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e VBS — w ramach systemu wspomagajacego decyzje s¢dziowskie opracowano i
zaimplementowano metody korygowania btedu ekscentrycznosci, ktory wpltywa na
doktadnos¢ detekcji srodka pitki.

3.2.1.9 Modul analizy trajektorii 2D obiektu

W dynamicznych scenach, w ktorych obserwowany jest wigcej niz jeden obiekt ruchomy,
czgsto wystepujacym problemem sg przystonigcia. Wsrdd obrazéw znajdujg si¢ ramki, na
ktorych obiekt (z racji ruchu lub przystoniecia) jest znieksztalcony, mato lub w ogole nie
widoczny. Dla tych ramek nie mozna wykonac $ledzenia. W systemie wspomagajacym decyzje
sedziowskie taka sytuacja czgsto miata miejsce w klatkach kluczowych, w ktorych pitka
odbijata si¢ od boiska, siatki lub zawodnika. Podobnie w systemie wspomagajagcym prace
ratownika medycznego — w momencie przesuniecia fantomu znaczniki na nim byly
przystonigte. Innym problemem, ktory wystepuje W Systemach pracujacych w scenach
dynamicznych, jest przypadkowy blad detekcji obiektu wynikajacy z tymczasowej zmiany

warunkow akwizycji (na przyktad os§wietlenia).

Te dwa czynniki sprawity, ze w projektowanych systemach uwzgledniono modut, ktéry ma za

zadanie:

e analizowac trajektorig, po ktérej porusza si¢ obiekt,

e rckonstruowaé potozenie obiektu na podstawie trajektorii w klatkach, w ktorych
detekcja jest utrudniona lub niemozliwa,

e filtrowa¢ wyniki detekcji, by zredukowa¢ wptyw przypadkowego btedu detekcji na
wynik $ledzenia.

Podobnie jak w przypadku modutu $ledzenia obiektu 2D, tak i w tym przypadku metody
opracowywane 1 projektowane byly przez innego cztonka zespotu i nie sa przedmiotem
niniejszej pracy. Warto wspomnie¢, ze wyniki badan zostaty opublikowane w pracy [148] oraz

w pracy [147].

3.2.1.10  Modul wyznaczajacy rownanie promienia/promieni w GCS

Modut ten ma za zadanie wykorzysta¢ informacje pochodzace z modutu analizy trajektorii
obiektu, ktory zwraca skorygowane i przefiltrowane wspotrzedne obiektu w IS do wyznaczenia
réwnania promienia, wzdtuz ktérego nastepuje projekcja perspektywiczna. Do tego celu uzywa

informacji o transformacjach, ktore s3a przechowywane w module zarzadzajacym
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transformacjami. Integrujac te informacje, modul pozwala przeksztalci¢ problem $ledzenia
w zadanie geometrii analitycznej. W zalezno$ci od realizacji modut wyznacza jedno lub wiele

réwnan promieni projekc;ji.
We wdrozonych systemach modut implementowano w nastepujacy sposob:

e LCS - réwnanie promienia wyznaczane byto dla wszystkich pikseli cienia obiektu,

e VBS — réwnanie promienia wyznaczane bylo na podstawie wspotrzednych obrazu

srodka pitki w IS.

3.2.1.11  Modul integrujacy dane z wielu detektoréw

Réwnania promieni bedace wynikiem dziatania poprzednich modutow dajg peing mozliwg do
uzyskania informacje o relacji pomi¢dzy $ledzonym obiektem a jednym z detektoréw. Nie sg
one jednak pozbawione wplywu btedow, ktore pochodza z dowolnego poprzedniego etapu
obliczen. W systemach wielokamerowych, ktére sg przedmiotem niniejszej pracy ostateczna
estymacja pozycji obiektu wyznaczana jest na drodze analizy, opisanej przez promienie
projekcji, relacji miedzy obiektem a zbiorem detektoréw. Zadaniem modutu integracji jest
wyznaczenie ostatecznej estymacji potozenia S$ledzonego obiektu w tréjwymiarowej

przestrzeni. W ramach tego zadania modut powinien:

e analizowa¢ wzajemne potozenie detektorow,

e analizowa¢ rownania wigzek prostych w celu detekcji rownan odstajacych,

e znajdowac przewezenia wigzki lub wigzek,

e wyznacza¢ polozenie obiektu majac na uwadze wiedze¢ a-priori o obiekcie, przesztych
pozycjach i zmianach jakie zachodzg w strukturze geometrycznej systemu w trakcie

jego dziatania

Obecnie prowadzone sa badania zwigzane z rozwojem tego modutu. Nie sg one jednak
przedmiotem niniejszej pracy. We wdrozeniach, ktore beda sa omawiane korzystano

Z powszechnie dostgpnych metod analitycznych.
Modut zaimplementowano w prezentowanych aplikacjach w nastepujacy sposob:

e LCS - dla kazdego z rekonstruowanych punktéow, dany byt zbior par promieni
odpowiadajacych pikselom cienia obiektu: jeden promien zwigzany byl z kamera

a drugi z projektorem. Dla kazdej pary punkt w GCS zdefiniowany byt jako $rodek
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najkrotszego odcinka miedzy prostymi sko$nymi (ze wzgledu na bledy proste nie
przecinaly si¢)

VBS — w systemie znajdowalo si¢ czternascie kamer. Mozliwe bylo wyznaczenie
przewezenia wiazki (punktu, dla ktérego suma odlegtosci od wszystkich promieni jest
najmniejsza). Znajac punkt przewegzenia, mozliwa byta filtracja obserwacji (promieni)
odstajacych (ang. outliers) na podstawie wspomnianej powyzej odlegtosci. Ostatecznie
punkt byt wyznaczany jako przewegzenie wigzki promieni nie bedgcych obserwacjami

odstajacymi.
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3.3 Opracowane algorytmy i modyfikacje
3.3.1 Modul analizy sceny 2d

3.3.1.1 Detekcja i interpretacja informacji

3.3.1.1.1 Wprowadzenie

W systemie wspomagajacym decyzje sedziowskie punkty charakterystyczne wykrywane
w trakcie kalibracji zewnetrznej zwigzane sg z przecigciami linii boiska. Podobnie jak w pracy
[149], zdecydowano si¢ na podejscie wykrywajace punkty charakterystyczne na zbiorze
fragmentow obrazu — obszaréw zainteresowania ROl (ang. region of interest). Podejscie to
jest szczegblnie przydatne w analizie dynamicznych scen z nieruchomymi punktami
kluczowymi. Dzigki zawgzeniu analizowanego obszaru mozliwe jest uniezaleznienie procesu
wykrywania danego punktu od znacznej cze$ci zmian sceny. Na przyktad, we wspomnianym
w poprzedniej czesci systemie VBS, zmiennos$¢ sceny w duzym stopniu powodowana jest przez
poruszajacych si¢ zawodnikow, ktorzy przez wigkszo$¢ czasu nie przystaniajg linii
I naroznikow boiska. Ponadto ROI w tej aplikacji mozna wstepnie recznie ustawié, a pozniej
jedynie korygowac¢ wspotrzedne wyznaczonych obszarow tak aby byt w nich widoczny

wylgcznie obszar potrzebny do wykrycia punktu charakterystycznego.

W trakcie badan prowadzonych w ramach niniejszej pracy opracowano i rozwijano nastgpujace

algorytmy wspomagajace detekcje i interpretacje punktow charakterystycznych:

e Algorytm przetwarzania wstgpnego, ktéry w oparciu o transformat¢ Haara zwigksza
kontrast mi¢gdzy obiektem a ttem przy jednoczesnej redukcji szumow w obrazie - obecne
w literaturze metody poprawy kontrastu w przypadku linii namalowanych na typowym
boisku dzialaly niezadowalajaco przy niejednorodnym i zmiennym o$wietleniu.
Szczegolnie dla linii widzianych z daleka algorytmy te rozmywaly obiekt i wzmacniaty
szum. Uzycie znanych algorytméw wykrywania linii pozwalato na wykrycie punktow
charakterystycznych w ~70% przypadkow, a w niektorych scenach nawet <30%. Po
wprowadzeniu modyfikacji do algorytmu poprawy kontrastu i zastosowaniu
dodatkowego etapu filtracji wykrytych linii odsetek poprawnie wykrytych punktow
wzrost do ~95% dla analizowanego zestawu danych eksperymentalnych. Najwiekszy
wzrost niezawodnosci odnotowano w przypadku scen nieréwnomiernie o$wietlonych,

e Algorytm adaptacji ROI, ktory na podstawie mapy prawdopodobienstwa pochodzacej

z transformaty Hougha, steruje wyborem ROI dla kolejnej klatki — autorskie
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rozwigzanie; W przypadku dynamicznych scen, w ktorych konieczna jest re-kalibracja
zmiany geometrii czgsto powoduja przesunigcie obiektow na obrazie detektora. Jest to
szczegoOlnie niekorzystne w przypadku algorytmoéw wizyjnych, ktére w swoim dziataniu
wykorzystuja predefiniowany ROI. Po przesunigciu na obrazie widoczny jest inny niz
wymagany obszar sceny. Opracowane rozwigzanie pozwala na wykorzystanie wiedzy
a priori o scenie i dzigki temu przesunigcie (odtworzenie poprawnego) ROI do pozycji,
w ktorej dalsze etapy przetwarzania moga by¢ skutecznie realizowane. Po zastosowaniu
rozwigzania zwigkszyt si¢ zakres przesunie¢ obrazu detektora, po ktorych nadal mona
byto wykry¢ punkt charakterystyczny: bez adaptacji ROl naroznik mozna byto wykry¢
po przesunigciu o ~20% rozmiaru ROI (na przyktad dla ROl 64x64px jest to okoto
13px przesuniecia) do ~60% (na przyktad dla ROl 64x64px bylo to okoto 40px),

e Algorytm filtracji linii, ktory na podstawie wiedzy a priori o uktadzie linii w danym
ROI filtruje przestrzen Hougha w celu zwigkszenia odpornosci rozwigzania na
obecnosc¢ ,,fatszywych” linii pochodzacych na przyktad z reklam na boisku, linii siatki
czy nogi zawodnika — autorskie rozwigzanie wykorzystujagce wiedz¢ a priori o scenie
do wykrycia znanego i poszukiwanego uktadu linii wérod nadmiarowego zbioru linii
wykrytych. Uzycie tego algorytmu pozwolito na wzrost skuteczno$ci wykrycia linii w

odniesieniu do algorytmu przetwarzania wstepnego. (z 70% do 95%)

3.3.1.1.2 Przetwarzanie wstepne

Wykrywanie na obrazie krawedzi, ktore postuza w dalszych krokach do wyznaczania linii
odbywa si¢ za pomocg algorytméw wykorzystujacych filtracj¢ goérnoprzepustowa. Z tego
powodu doktadno$¢ ich dziatania zalezy w duzym stopniu od kontrastu pomi¢dzy obiektem a
ttem [150]. Co wiecej, obecno$¢ szumow moze powodowaé wzrost falszywie wykrytych
krawedzi. W aplikacji wspomagajacej decyzje sedziowskie, ktora szczegdtowo zostanie
opisana w Rozdziale 4.3, obrazy zbierane sa z czestotliwoscia powyzej 180 klatek na sekunde.
Wymusza to krotkie czasy akwizycji, a co za tym idzie udziat szumow obrazie jest duzy. Z tego
powodu, opracowano algorytm ktory podobnie jak w pracy [151] wykorzystuje informacje
0 sgsiedztwie piksela lecz w odréznieniu od niego nie wymaga akumulowania wartosci danego

piksela w czasie. Opracowany algorytm sktada si¢ z nastepujacych etapow:

e przeksztatcenia obrazu do skali szaro$ci i jego pOzniejszej filtracji medianowej - ze
wzgledu na zmienne w czasie oswietlenie sceny (w tym zmienng w czasie barwg

os$wietlenia), informacja o barwie nie mogta by¢ uzyta. Stad konwersja do skali szarosci.
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Lokalna filtracja medianowa pozwalata na eliminacje szuméw typu sol-pieprz, ktore
pogarszaja dziatania algorytmow normalizacji i wyrownywania histogramu,

e wyrownania histogramu obrazu - jest to pierwszy etap zwigkszania kontrastu na obrazie.
Wyrdwnanie histogramu petni dwie role — zwigksza zakres wystepujacych w obrazie
wartosci (co posrednio zwigksza roznice miedzy bialg linig a nie-biatym ttem) oraz
wzmacnia lokalne niejednorodnos$ci, ktorymi charakteryzujg si¢ fragmenty obrazu
przedstawiajace linie i narozniki boiska,

e transformaty Haara - transformata falkowa pozwala na analiz¢ obrazu w dziedzinie
czestosci. Ponadto ze wzgledu na swoj lokalny charakter pozwala na skuteczng analize
sasiedztwa kazdego z pikseli,

e filtracji w dziedzinie Haara - w trakcie tego etapu wykonywane sg trzy czynno$ci:
sktadowa dolnoprzepustowa jest normalizowana, sktadowa dolnoprzepustowa jest
wzmacniana (dla kazdej sceny wspotczynniki wzmocnienia dobierane sg
doswiadczalnie) a kazda ze sktadowych gornoprzepustowych jest wygaszana zaleznie
od poziomu, na ktérym si¢ znajduje (im wyzszy poziom, tym wyzsze czestotliwosci
dana sktadowa reprezentuje i tym bardziej jest wygaszana),

e Odwrotna transformata Haara - przefiltrowany obraz jest transformowany z powrotem
do dziedziny obrazu. W praktycznych zastosowaniach ostatnim etapem jest jego
normalizacja (w zwigzku z mozliwym przekroczeniem zakresu wartosci dla pikseli

i powstatymi w ten sposob artefaktami).

Wyniki dziatania algorytmu byly sprawdzane zard6wno na danych syntetycznych (Rysunek 3.2.)
jak i na danych rzeczywistych (Rysunek 3.3)

'4.'4
e R
(1) (2) (3) (4) (5)

Rysunek 3.2 Etapy algorytmu przetwarzania wstgpnego poprawiajgcego kontrast i redukujgcego szumy na obrazie
syntetycznym. 1- obraz wejsciowy, 2- wynik konwersji do skali szarosci, 3- wynik wyréwnania histogramu, 4 — transformata
Haara, 5- obraz wyjsciowy
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Rysunek 3.3 Etapy algorytmu przetwarzania wstepnego poprawiajgcego kontrast i redukujgcego szumy na obrazie
rzeczywistym. 1- obraz wejsciowy, 2- wynik konwersji do skali szarosci, 3- Wynik Wyrownania histogramu, 4 — transformata
Haara, 5- obraz wyjsciowy

3.3.1.1.3 Adaptacja ROI

Algorytm wyznaczajacy ROI dla kolejnej klatki zaprojektowano jako heurystyczny algorytm
iteracyjny. Opisujac algorytm, mozna zdefiniowac zbior linii LS (ang. line set), zwigzany z
kazdym punktem charakterystycznym. Dla idealnego (lub zblizonego do idealnego) obszaru
zainteresowania, mozemy dla danego LS wyznaczy¢ rozktad jego prawdopodobienstwa LD,
na przyklad w przestrzeni Hougha, ktéry jednoznacznie definiuje polozenie 1 orientacje
wszystkich linii a co za tym idzie ksztatt LS. Dla linii boiska, istnieje skonczony zbior ksztalttow
LS (np. L-ksztaltne, T-ksztaltne itp.), a wigc i skonczony zbidr prawidlowych z punktu
widzenia zadania rozktadow LD. Co wiecej, gdy poczatkowe obszary sg wyznaczane na etapie
konfiguracji systemu, LD z kazdego Obszaru pierwszej klatki moze by¢ traktowany jako
referencyjny dla danego punktu kluczowego. W trakcie dzialania systemu w kazdej klatce
obliczane sa rozklady prawdopodobienstw. Poréwnanie ich z referencyjnym LD pozwala
okresli¢, czy w przetwarzanym ROI znajduje si¢ wystarczajgca ilos¢ informacji a takze
wyznaczy¢ estymacje kolejnego potozenia ROI. Pojedyncza iteracja metody sktada sie z

nastgpujacych etapow:

e Wyznaczenie krawedzi obrazu — wykonywana jest na obrazie pochodzacym z etapu
przetwarzania wstgpnego. Realizowana jest przez klasyczny algorytm Canny opisany
w pracy [152],

e obliczenie transformaty Hougha - po wykryciu krawedzi obliczana jest mapa
prawdopodobienstwa Hougha zgodnie z algorytmem opisanym w sekcji 2.2.4.1.2,

e wstepna analiza LD,
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poréwnanie mapy prawdopodobienstwa z referencyjng mapag (Rysunek 3.4). Miarg
podobienstwa (jakosci ROI) jest korelacja LSQ (ang. line set quality) migedzy dwoma

obrazami (rownanie 3.3.1),

Yulolh(wv) — L(u,v)|

B =1 S S L@ + L)l

(réwnanie 3.3.1)

Dla LSQ wickszej niz 0,9 uznaje si¢, ze ROI jest poprawny, adaptacja zostaje
przerwana. Dla LSQ<0,9 wykonywane sg kolejne kroki,

analiza zakresow katowych. W tym etapie na obrazie w przestrzeni Hougha szukane sg
piki wartosci dla zakresow katow charakterystycznych dla LS danego punktu
charakterystycznego. Jezeli wartosci w pikach sg wigksze niz prog, uznaje si¢, ze linie
sg widoczne pod dobrym katem i potrzeba tylko przesuniecia ROI. Jezeli wartosci w
pikach sg mniejsze niz zatozony prog, to moze to swiadczy¢ o trzech sytuacjach:

o obraz z kamery zostal obrocony — w tej Sytuacji szukane piki znajduja si¢
W sgsiednich obszarach,

o Obraz z kamery zostat przesunigty o tyle, ze jedna z linii nie miesci si¢ w ROl —
w tej sytuacji na mapie prawdopodobienstwa nie ma szukanych pikow. W tej
sytuacji, nalezy zwiekszy¢ wielko$¢ ROI,

o Obraz z kamery zostal przesunigty o tyle, ze obszar, ktory zajmujg linie jest
niewielki i nie miarodajny — w tej sytuacji piki sa obecne ale ich wartosci sg
mniejsze od progu.

Gdy obraz z kamery zostal obrocony (przypadek pierwszy), nastepuje aktualizacja LD,
analiza przesuni¢¢. Dla wyznaczonych pikow znajdowane s3 wspotrzedne (O,p).
Nastepnie wartosci p dla pikow odpowiadajacych kazdej parze linii s porownywane
z warto$ciami referencyjnymi. Warto$¢ p jednej z par wyznacza przesunigcie ROI w osi
X, warto$¢ p drugiej pary wyznacza przesuni¢cie ROI w osi y. Grupowanie linii, zakresy

i sposob wyznaczania przesuni¢¢ jest pokazany na rysunku (Rysunek 3.4)
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Xp (1b) 0

y (2a) P (2b)

Rysunek 3.4 Mapy prawdopodobieristw w algorytmie dostrajania ROI. 1a — referencyjny ROI z zaznaczonymi czterema
krawedziami, 1b — referencyjna mapa prawdopodobieristw na ktorej przerywanymi liniami zaznaczono zakresy kqtowe i
docelowe odleglosci dwéch grup linii, 2a — niepoprawny widok przesuniety; Zolta i biala strzatka pokazujq kierunki
przesuniecia ROI, 2b — mapa prawdopodobienstw dla widoku 2a; na mapie zaznaczono zottq i bialg strzatke — odpowiadajq
one przesunigciom grup (pierWsza grupa odpowiada za przesunigcie WY, druga za przesunigcie w x).

Dodatkowo w algorytmie wprowadzone zostaly dwa warunki stopu — liczba iteracji z rzedu
w ktorych spada LSQ oraz maksymalna liczba iteracji. Po spelnieniu jednego z tych warunkow
adaptacja jest przerywana, wspotrzedne ROI sg resetowane do ustawien poczatkowych, a punkt

charakterystyczny nie jest wykrywany w tej klatce.

Gdy LSQ osiggnie wymagang warto$¢, LD jest uznawany za prawidlowy a linie wchodzace

w sktad LS sa wykorzystywane do obliczenia wspotrzednych punktu charakterystycznego.

Przyktad dziatania algorytmu zostat pokazany na rysunku (Rysunek 3.5).

Vd V4

(1) () (3) (4) (5)
LSQ = 0.3 LSQ = 0.75 LSQ = 0.85 LSQ = 0.89 LSQ = 0.94

Rysunek 3.5 Obszary zainteresowania i mapy prawdopodobieristw w kolejnych iteracjach adaptacji ROI dla przyktadowego
LS wraz z odpowiadajqcymi im wartosciami LSQ
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3.3.1.1.4 Filtracja linii na podstawie referencyjnego rozkladu

W rzeczywistym zastosowaniu z uwagi na dynamike sceny i zmienne warunki o$wietlenia
mozliwe jest wykrycie ,,falszywych” krawedzi czyli krawedzi reklam, fragmentow siatki lub
wzoréw na koszulkach zawodnikoéw. Przy zatozeniu poprawnej lokalizacji ROI (co jest
osiggane za pomoca opisywanego w sekcji 3.3.1.1.3 algorytmu), mozna filtrowaé wykryte linie
maskujagc mapg¢ prawdopodobienstwa w przestrzeni Hougha. Na podstawie tej idei
zaprojektowano algorytm filtracji linii, ktory poprzez maskowanie i odwrotng transformate
Hougha zwraca zaszumiony obraz, na ktorym znajduja si¢ tylko pozadane linie. Ten obraz w
potaczeniu wyjsciowym obrazem krawedzi pozwala utworzy¢ przefiltrowany obraz krawedzi,
na ktorym mozna wykry¢ poprawne linie. Przykladowe dziatanie algorytmu pokazano na

rysunku (Rysunek 3.6).

1 2) 3) (4) (5)

Rysunek 3.6 Filtracja linii w przestrzeni Hougha. 1 — obraz krawedzi, 2- mapa prawdopodobienstw dla obrazu 1, 3 —
odwrotna transformata obrazu 2 — mapa prawdopodobierstw pikseli w przestrzeni obrazu, 4- zamaskowana mapa
prawdopodobieristw obrazu 1, 5 — transformata odwrotna obrazu 4; tylko cztery (poprawne) linie sq widoczne

3.3.2 Modut kalibracji wewnetrznej

Projektowana modyfikacja byta dostosowaniem znanej metody Zhanga do sytuacji,
wystepujacej w systemie LCS, w ktorej wystepuje niedostatek danych kalibracyjnych. W
zaproponowanej modyfikacji wykorzystano wiedz¢ o scenie, wzorcu i systemie zeby
wprowadzi¢ dodatkowe ,,wiezy”, ktore zmniejszaja wymiarowo$¢ problemu przy zachowaniu
doktadnosci metody bazowej. Dzigki modyfikacjom mozliwe bylo zastosowanie odpornej
metody, dla ktorej znana jest prosta procedura kalibracji i dostepne sg wzorce o niskim koszcie.
Warto dodaé, ze metoda bez modyfikacji nie moglaby zosta¢ uzyta w opisywanej aplikacji. Po
wprowadzeniu uproszczen osiggnieto niepewnos¢ skanowania 3D na poziomie 0,4 mm co

stanowito 0,13% wiodgcego wymiaru objetosci pomiarowe;.
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3.3.2.1 Wymagania uzytkowe jako ograniczenia dla procedury kalibracji.

W systemie realizujacym LCS [37] modut Kalibracji wewnetrznej zostat zmodyfikowany, tak
by moéc dziata¢ przy ograniczonej liczbie punktéw kluczowych. W procesie kalibracji znane
byly wspotrzedne 64 punktow charakterystycznych, ktore znajdowaly si¢ w $rodkach
znacznikow wzorca kalibracyjnego. Dla kazdego z punktéw, znane byly jego wspolrzedne
przestrzenne w ukladzie wspotrzednych obiektu (wzorca). W trakcie procedury kalibracji

zbierano wyltacznie dwa obrazy potozen wzorca pokazane na rysunku (Rysunek 3.7)

Rysunek 3.7 Polozenia wzorca kalibracyjnego w nisko-Kosztowym skanerze Swiatla strukturalnego

Wymaganiem uzytkowym systemu byta procedura kalibracji uzywajaca stolika obrotowego,
przez co $rodki geometryczne wzorcOw nie mogty by¢ przesuniete wzgledem siebie, a obrocone
tylko wokot jednej osi. W zwigzku z niskim kosztem systemu, uzyte w kamerze i projektorze
obiektywy cechowaly si¢ zauwazalng dystorsja zaréwno radialng, jak i styczng, przez co
kalibracje analityczne w ktorych nie uwzglednia si¢ wptywu dystorsji nie mogly zosta¢ uzyte.
Wzajemne polozenie wzorcow, a doktadniej przecinanie si¢ plaszczyzn, ktére wyznaczaly,
uniemozliwiato zastosowanie modeli n-ptaszczyznowych. Ostatecznie zdecydowano si¢ na
uzycie modelu kamery otworkowej i hybrydowej techniki kalibracji Zhanga [53]. Niestety,
ilos¢ danych kalibracyjnych, jaka byta dostgpna nie wystarczata na stabilne wyznaczanie
petnego, nieliniowego modelu kamery otworkowej z dystorsja. W zwigzku z tym nalezato
zredukowaé liczbe wyznaczanych parametrow i wprowadzi¢ dodatkowe ograniczenia

w algorytmie bazujac na wiedzy o projektowanych skanerze.

3.3.2.2 Uproszczenia modelu wynikajgce ze struktury systemu — dyskusja

Liczba punktow charakterystycznych na wzorcu kalibracyjnym jest wystarczajaca do
przeprowadzenia pierwszego etapu kalibracji i rozwigzania réwnania (rownanie 2.2.12).

Niewystarczajaca jest natomiast liczba pozycji wzorca. W réwnaniu (réwnanie 2.2.17) kazda z
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pozycji wzorca dostarcza dwoch rownan. Niestety, macierz B jest macierza symetryczng o
szesciu (pigciu jesli wzig¢ pod uwage nieznang skale) stopniach swobody, nalezy wigc
wprowadzi¢ dodatkowe ograniczenia. Kazde z ograniczen moze postuzy¢ do wprowadzenia

jednego dodatkowego réwnania. W aplikacji rozwazano nast¢pujace uproszczenia:

1. Rotacja wzorca nastepuje wytacznie wzgledem jego osi Y. Stad rownanie (rownanie

2.2.15) mozemy uzupelnié¢ o zaleznos$¢ dotyczaca kolumny r, (rownanie 3.3.2)

r, =[0,1,0]

K- h, = [0,1,0] (rownanie 3.3.2)

2. Proponowana w pracy Zhanga zatozona zerowa sko$nos¢ uktadu optycznego. Na
podstawie rownania (réwnanie 2.2.17), przyjmujaca posta¢ pokazang w rownaniu

(rownanie 3.3.3).

b, =0 (rébwnanie 3.3.3)

3. Ustawienie $rodka projekcji CP w érodku matrycy detektora. Przy znanych

warto$ciach CP, i CP,, mozemy zdefiniowa¢ réwnanie (réwnanie 3.3.4).

CPy by —CPy b1y — by3 =0 (rownanie 3.3.4)
4. Zalozenie kwadratowego ksztattu piksela matrycy, co skutkuje warunkiem f, = f,

skad mozna wyprowadzi¢ rownanie (rownanie 3.3.5).

by —byy =0 (réwnanie 3.3.5)

W omawianej aplikacji do uktadu rownan dotgczono ograniczenia (rownanie 3.3.3) oraz
(rownanie 3.3.4). Ograniczenie (rownanie 3.3.2) odrzucono z powodow praktycznych — kazde
drobne obrécenie kamery wokot jej osi optycznej wzgledem wzorca byloby zroédtem btedu,
a kalibracja miata by¢ mozliwa do wykonania przez niewykwalifikowanego uzytkownika.
Ograniczenie (rownanie 3.3.5) odrzucono z uwagi na niski koszt uzytych w projekcie

detektorow, w ktorych piksele detektora byty znieksztatcone.

Na etapie wyznaczania parametrow dystorsji zdecydowano si¢ na pominiecie parametréw ks,Ks

I ke, pozostawiajac pozostate pig¢. Rozwazano odrzucenie parametru ks i rozwigzanie rownia
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liniowego (réwnanie 2.2.21), ale eksperymenty pokazaly istotny wpltyw parametru ks na

doktadnos¢ kalibracji.

Jak wspomniano wcze$niej, po wprowadzeniu pokazanych powyzej uproszczen osiggnigto
niepewno$¢ pomiaru na poziomie 0,4 mm co stanowito 0,13% wiodacego wymiaru objetosci

pomiarowe;j.

Opis objetosci pomiarowej, przyktadowe wyniki i szacowanie niepewno$ci pomiaru znajduje

si¢ w rozdziale poswigconym wdrozeniu LCS (Rozdziat 4.1).

3.3.3 Modul automatycznej re-kalibracji

W ramach niniejszej pracy opracowano metode dostrajania kalibracji zewnetrznej on-line.
Metoda ta byta szczegdlnie pomocna w aplikacji wspomagajacej decyzje s¢dziowskie, w ktorej
na skutek zdarzenia losowego kamera mogta zosta¢ przesunicta. Po wlgczeniu metody
automatycznej re-kalibracji mozliwe byto zachowanie funkcjonalnosci systemu po wystgpieniu

takiego zdarzenia.

W przypadku wigkszosci rozwigzan literaturowych dostrajanie wykorzystuje wyznaczanie
nowych parametrow kalibracji wewnetrznej i zewngtrznej, a nastepnie filtrowanie ich za
pomoca filtra dolnoprzepustowego, np. Kalmana [153]. W przypadku rozwazanego
zastosowania, w ktorym zmiany sg nagle, a sam detektor przez wigkszo$¢ czasu jest
nieruchomy, filtry dolnoprzepustowe nie pozwalaty na szybkg adaptacje przy jednoczesnej
filtracji szumow. Opracowany algorytm pokazany w pracy [58] (Rysunek 3.8). pozwala na
dwuetapowa re-kalibracje, w ktorej najpierw sprawdzane jest wystgpienie zdarzenia losowego,
a gdy ono nastgpi parametry kalibracji zewngtrznej sa aktualizowane. W pozostatych
przypadkach stosowana jest filtracja pozwalajaca na redukcje wplywu szumow i biedoéw

numerycznych na koncowy wynik kalibracji.

Zastosowanie algorytmu pozwolito na utrzymanie wielkosci bledu wyznaczania pozycji
detektora na poziomie ~1mm po wystgpieniu zdarzenia losowego, co stanowito 0,08%

przekatnej prostopadtoscianu (18 m X 9 m x 3m) wyznaczajgcego objetos¢ pomiarows.
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3.3.3.1 Opis algorytmu
W trakcie wykonywania algorytmu automatycznej re-kalibracji aktualizowany jest zestaw

parametrow pomocnicznych. Zdefiniujmy:

e E'—obecna kalibracja zewnetrzna: macierz [R|T] lub kwaternion dualny przeksztatcenia
brylty sztywnej zdefiniowane w sekcji 2.1.3 i obliczone dla obecnej chwili czasowej
(obecnej ramki),

e E - obowigzujgca kalibracja zewnetrzna E — ostatnia wyznaczona przez algorytm
poprawna kalibracja bedaca jednoczesnie wyjsciem algorytmu,

e K - macierz kalibracji wewnetrznej zdefiniowana w (réwnanie 2.1.5) i odpowiadajaca
za przeksztatcenie punktéw z wirtualnej rzutni VPP do IS obliczona w poprzednim
etapie kalibraciji,

e dt — stala rowna odlegtosci kamery od s$rodka zatozonej objetosci pomiarowej
wyznaczana w oparciu o glebie ostrosci na etapie kalibracji wewnetrznej. Na przyktad
w aplikacji opisywanej w pracy [77], odlegtos¢ dt wynosita 6,56m

e T — punkt na ktory patrzy kamera (ang. target). Punkt ten lezy na osi optycznej kamery
w odlegtosci dr od ogniska jej obiektywu.

e Clg — obecna pozycja punktu T w globalnym uktadzie wspétrzednych GCS.

e Cg - obowigzujaca pozycja punktu T w globalnym uktadzie wspotrzednych. Jest to
ostatnia wyznaczona przez algorytm poprawna pozycja.

e C4' — przemieszczenie celu kamery — odleglto$é pomiedzy punktami C's i Co

e Dt — prog przemieszczenia (ang. dislocation threshold). Wartos¢ progu jest
wyznaczana eksperymentalnie i okresla zakres przemieszczen celu kamery, ktore
pochodza z drgan, szumoéw 1 btgdow detekcji.

e Dc' - licznik przemieszczen (ang. dislocation counter) i-tej klatki — liczba kolejnych
klatek w przesztosci, w ktorej Co'>Dr
Dct - prog licznika przemieszczen (ang. dislocation counter threshold) —wyznaczana
eksperymentalnie liczba nastepujacych po sobie bigdow grubych, ktore wynikajg

z szuméw i btedow detekcji

Metoda re-kalibracji jest nadal rozwijana. Dokonano kilku zmian w stosunku do wersji
prezentowanej w publikacji [77]. W opisie algorytmu dodane etapy zostang wyrdznione

kursywg. Schemat procedury pokazano na rysunku (Rysunek 3.8).
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Rysunek 3.8 Algorytm sterujgcy procesem aktualizacji kalibracji zewnetrznej

W czasie dziatania algorytmu wykonywane sg nastepujgce kroki:

e wyznaczenie kalibracji zewnetrznej E' (Rysunek 3.8 (a))
e Kalibracja zewnetrzna w i-tym kroku wyznaczana jest za pomocg hybrydowego
podejscia taczacego algorytmy opisywane w poprzednich podrozdziatach:
o wykonanie kalibracji z wykorzystaniem algorytmu EPnP z uzyciem relacji
punkt-punkt w zbiorze punktow kluczowych,
o wykonanie n kalibracji z uzyciem EPnP dla podzbiorow punktow kluczowych
pomniejszonych o jeden punkt,
o porownanie wynikow kalibracji pelnego zbioru z kalibracjami podzbioréw.
Pozwala to na wykrycie bledu grubego detekcji pojedynczego punktu.
W przypadku wykrycia bledu grubego kalibracja petnego zbioru jest zamieniana
na kalibracje dla podzbioru, a zbior punktow zamieniony jest na podzbior
w dalszych krokach (o ile jest dostepna wystarczajgca liczba punktow,
w przeciwnym razie algorytm jest przerywany dla tej klatki i zwracana jest

informacja o niemoznosci Wyznaczenia pozycji w tej chwili czasowej)
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o Uzycie iteracyjnego algorytmu optymalizacji Levenberga-Marquardta.
Warunkami poczatkowymi algorytmu sg wyniki poprzedniego kroku kalibracji.
Zostaje wyznaczona macierz [R|T]

o Konwersja macierzy przeksztatcenia bryly sztywnej do kwaterniona dualnego.
Uzycie kwaterniona dualnego poprawia mozliwosci interpolacji i ekstrapolacji.
Zmniejsza bledy numeryczne zwigzane z odwracaniem transformaciji i pozwala
uzy¢ dodatkowej petli optymalizacji zaréwno dla rotacji, translacji jak i potozen
kamery (o ile zajdzie taka potrzeba).

obliczenie wspotrzednych C' celu kamery (Rysunek 3.8 (b))

W tym kroku transformacija E jest odwracana i otrzymywana jest transformacja E™* za
pomoca ktorej mozna przedstawi¢ wspotrzedne punktu T w globalnym uktadzie
wspotrzednych,

obliczenie przesunigcia Cq pomiedzy obowigzujagcym a obecnym potozeniem celu
kamery (Rysunek 3.8 (c)),

W ramach badan testowane byty rozne metryki opisujace odlegtos¢. Wybor metryki nie
wptywat znaczgco na dziatanie algorytmu. Zdecydowano si¢ na uzycie intuicyjnej
metryki kartezjanskie;j.

poréwnanie przesuni¢cia z doswiadczalnie wyznaczonym progiem Dt (Rysunek
3.8 (d))

W trakcie badan przeanalizowano wartosci 1 rozktady btedéw detekcji punktow
charakterystycznych oraz rozktady kalibracji wewnetrznych kamer. Na tej podstawie
zaproponowano eksperyment z uzyciem danych syntetycznych, w ktérych
zamodelowano wystepowanie btedow pochodzacych z dwoch wymienionych powyzej
zrodet. Na tej podstawie wyznaczono $rednig p i odchylenie standardowe ¢ biedu
wyznaczania celu kamery. Zatozono, ze w aplikacjach wykorzystujacych algorytm
mozliwe bedzie podobne modelowanie, a prog Dt wyznaczany bedzie za pomoca

réwnania (roéwnanie 3.3.6)

u+30, dlado<yp

Dy = {60, dla 36 > |1 (réwnanie 3.3.6)

Na przyktad w aplikacji przedstawionej w [77] Dr=2mm

ustawienie licznika przesunie¢ na 0 (Rysunek 3.8 (e))
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Gdy przesunigcie Dt jest male uznaje si¢, ze wynika z bledéw kalibracji, zmian
o$wietlenia i drgan statywu kamery. W tej sytuacji licznik przesunig¢ jest zerowany —
zaktada si¢ ze kamera jest w tej samej pozycji co dla kalibracji obowigzujacej,

e obliczenie nowej obowigzujacej transformacji E (Rysunek 3.8 (1))
Ten etap algorytmu petni role filtracji dolnoprzepustowej wyznaczanych transformacji
E'. Filtracje mozna przeprowadzié na wiele sposobow jak na przyktad obliczajac $rednia
kroczaca, uzywajac popularnego w zastosowaniach robotyki mobilnej filtru Kalmana
[153] lub za pomocg metod statystycznych tak jak w pracy [154]. W proponowanej
metodzie zdecydowano si¢ na podejScie wyznaczajace transformacj¢ E na podstawie
interpolacji liniowej (sferycznej dla kwaternionéw) z doswiadczalnie dobranymi
wagami ze wzgledu na prostote, czas obliczen 1 stabilnos¢.

e zwigkszenie licznika przesuni¢¢ o 1 (Rysunek 3.8 (g))
Gdy przesuniecie Dt jest duze, uznaje si¢ ze wynika albo z wystgpienia btedu grubego
albo ze znacznego przesuni¢cia kamery.

e Pordéwnanie licznika przesuniec¢ z progiem przesuni¢é (Rysunek 3.8 (h))
Dwie sytuacje opisane w poprzednim podpunkcie sg rozrdézniane na podstawie liczby
kolejnych klatek, w ktorych wyznaczone kalibracje znacznie rdznig si¢ od
obowigzujace;j.

e Zamiana transformacji (Rysunek 3.8 (i))
Gdy wykryta zostaje zmiana pozycji kamery, transformacja E jest nadpisywana i proces

zaczyna si¢ od poczatku dla kolejnych klatek.

3.3.4 Uogolniony modul zarzadzania transformacjami

W ramach niniejszej pracy opracowano uogélniong form¢ modulu zarzadzania
transformacjami. Opracowano narzedzie pozwalajace na spdjny matematyczny opis dowolnie
ztozonego uktadu wielokamerowego. W przeciwienstwie do istniejgcego oprogramowania,
ktore skupia si¢ na opisie dobrze zdefiniowanego przypadku (stereopara, struktura akceleracji
w renderingu, lokalny uktad robota) i ma ograniczone mozliwosci konfiguracyjne, opracowane
rozwigzanie aplikacyjne pozwala na przejrzysty opis, transformacje dostosowane do kalibracji
1 czestego przechodzenia miedzy uktadami wspoOlrzednych. Pozwala to na szybkie

projektowanie i prototypowanie wielokamerowych systemow pomiarowych lub $ledzenia.
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3.3.4.1 Opis modutu

Trzonem modutu jest drzewo transformacji — hierarchiczna struktura ztozona z kwaternionow
dualnych i macierzy projekcji, w ktorej kazda macierz projekcji Ki jest lisciem (w systemach
$ledzenia opartych o globalny uktad wspotrzednych 3D nie definiuje si¢ transformacji 2D-2D),
kazda transformacja Psi; jest dzieckiem korzenia — globalnego uktadu wspoéirzednych.
W sytuacji, gdy sprz¢towo realizowane s3 glowice wielokamerowe, mozna dolaczy¢
transformacje¢ glowicy do hierarchii, jak na przyktad w systemie VBS (Rysunek 2.10) Modut

potaczony jest z innymi czg¢$ciami systemu i pozwala:

e sktada¢ transformacje - oblicza¢ transformacj¢ wypadkowa,

e o0blicza¢ transformacje odwrotna,

e przeksztatca¢ wspotrzedne punktu/wektora za pomocg transformacji,

e wyznacza¢ wspolrzedne punktu/wektora w uktadzie wspotrzednych zdefiniowanym
przez inng transformacje,

e wyznacza¢ transformacj¢ odwrotna,

e interpolowac 1 ekstrapolowac transformacje - w ogodlnosci wyznacza¢ kombinacj¢

liniowg dowolnych n transformacji.

Metody wyznaczajagce potozenie (kalibracje zewnegtrzng) kamery czesto projektowane sg
w reprezentacji macierzowej lub hybrydowej (kwaternion-translacja) (sekcja 2.1.3.1). Stad

modut zarzadzajacy transformacjami uktadow wspotrzednych dodatkowo pozwala na:

e przeksztalcanie reprezentacji macierzowej do reprezentacji hybrydowej kwaternion-
translacja i odwrotnie,

e przeksztatcanie reprezentacji macierzowej do reprezentacji w oparciu 0 kwaternion-
kwaternion i odwrotnie

e przeksztatcanie reprezentacji hybrydowej do reprezentacji kwaternionow kwaternion-

kwaternion i odwrotnie.

Dodatkowo algorytmy wyznaczanie pozycji i orientacji kamery wykorzystuja do obliczania
funkcji celu informacje o btedzie projekcji i reprojekcji Wynikaja stad dodatkowe wymaganie
dotyczace modutu - wykonywanie projekcji perspektywicznej 3D w 2D na podstawie
wspotrzednych punktu w globalnym uktadzie wspotrzednych, kwaterniona transformacji oraz

macierzy projekcji kamery.
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3.3.5 Modul korekcji ekscentrycznosci

3.3.5.1 Wprowadzenie

System wspomagajacy decyzje s¢dziowskie, ktory jest przedmiotem tej pracy wymaga duzej
skutecznosci kompensacji w krotkim czasie. Co wigcej, S$ledzona pitka nie jest
predefiniowanym obiektem i nie znana jest ptaszczyzna, w ktorej si¢ porusza. Wymienione
powyzej potrzeby sg powodami, dla ktorych w ramach badan dotyczacych niniejszej pracy

opracowano autorskie metody kompensacji btedu ekscentrycznosci.

3.3.5.2 Metoda wykorzystujaca plaszczyzne normalna do osi stozka

W metodzie tej znajdowane jest rOwnanie plaszczyzny II, prostopadlej do osi stozka
k (Rysunek 3.9)

PP

Rysunek 3.9 . Plaszczyzna ITw odwzorowanie obiektu sferycznego przez kamerg otworkowq. NP — srodek projekciji, S —
odwzorowywana sfera, S’ — obraz sfery (elipsa), O — srodek sfery, O’ — obraz Srodka sfery, O’’ — Srodek obrazu sfery (srodek
elipsy), p'i — i-ty punkt na konturze wykrytej elipsy, p’’i odpowiadajgcy mu i-ty punkt na PP, ci — odpowiadajgcy i-ty punkt na

plaszczyznie I1 lezqcy na tej samej prostej przechodzqcej przez NP.

Przy znanych parametrach kalibracji wewnetrznej, uzywajac rownania (rownanie 2.1.3)
mozliwe jest wyznaczenie wspotrzgdnych pj, , p;;, punktu p; na podstawie wspotrzednych jego
projekcji w IS. Po uwzglgdnieniu wspotrzednych punktu nodalnego NP, mozliwe jest
wyznaczenie wektora Kierunkowego v; prostej [; na ktorej lezy punkt p;’. Powyzsze kroki
mozna powtorzy¢ dla kolejnych punktéw, ktorych obrazy leza na konturze elipsy. Pozwala to

otrzymac zbiodr n wektorow odpowiadajacych prostym stycznym do sfery S.
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Stozek elipstyczny styczny do sfery S jest osiowo-symetryczny dzigki czemu odcinki
utworzone z NP i przeci¢¢ z dowolng ptaszczyzng prostopadia do osi stozka k maja réwna
dlugos¢. Wykorzystujac te wlasnos¢ mozemy wyznaczy¢ rdwnanie ptaszczyzny Il uzywajac
wersorow wektorow Vvi. Po zaczepieniu wersoréw v,,; W punkcie NP uzyskamy wspotrzedne n
punktow ci lezacych na ptaszczyznie I1. Zadanie odnalezienia wektora n sprowadza si¢ w tej
sytuacji do wyznaczenia rownania ptaszczyzny przechodzacej przez punkty c;. Mozna to

osiggna¢ definiujac macierz A ztozong ze wspotrzednych punktéw c; (rownanie 3.3.7).

Cix  Cnx
A= Cly eee Cny (réWnanie 337)
C1z Cny

Najlepiej dopasowang ptaszczyzne mozemy wyznaczy¢ uzywajac twierdzenia Eckarta-Younga
[155]. Na jego podstawie wiadomo, ze wektor normalny do ptaszczyzny na ktorej znajduja sie
punkty ci jest wektorem wtasnym macierzy A odpowiadajgcym najmniejszej warto$ci wiasne;.
Mozna go wyznaczy¢ na przyktad, stosujgc dekompozycje SVD (ang. singular value
decomposition). Wyznaczony wektor n jest wektorem kierunkowym prostej k. Prowadzac
prosta k z punktu NP i przecinajac ja z PP uzyskamy wspotrzedne obrazu $rodka sfery ze

skompensowanym bledem ekscentrycznosci.

Zaproponowana metoda wymaga przeprowadzenia dekompozycji SVD jednej macierzy, dzigki
czemu ma mniejsza zlozono$¢ obliczeniowa niz metody parametryczne wymienione
w przegladzie literatury. Skuteczno$¢ kompensacji rosnie wraz ze wzrostem liczby punktow,
ktore biorg udzial w wyznaczaniu réwnania plaszczyzny. Punkty moga naleze¢ do losowo
wybranego podzbioru punktéw lezgcych na konturze elipsy, dzieki czemu mozliwe jest

wykorzystywanie metod RANSAC [65], co poprawia odpornos¢ algorytmu na szumy.

3.3.5.3 Metoda wykorzystujaca dopasowanie roéwnania okregu

Gltéwnym Zrédlem niepewnosci zwigzanych z opisywang powyzej metoda jest doktadnosé¢
wyznaczenia punktow lezacych na konturze obrazu sfery w IS. Jezeli detekcja konturu nie jest
obarczona bledem systematycznym, mozliwe jest wykorzystanie dodatkowego warunku w celu
zmniejszenia wptywu dokladnosci detekcji na skuteczno§¢ kompensacji. Wiadomo, ze dla
idealnie wyznaczonego wektora n punkty c;leza na okrggu znajdujacym sie na plaszczyznie 11,

ktorego srodek jest wspotliniowy z punktami O 1 O’. W przypadku, gdy rozwazamy zaburzenia
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wynikajace z niedoktadnej detekcji punkty ci nie sag wspodtptaszczyznowe. Mozemy jednak

analizowa¢ przeciecia ¢;' prostych [; z ptaszczyzng IT (Rysunek 3.10).

ﬁ, c

I "
<l

“NP

Rysunek 3.10 Dopasowanie okregu na plaszczyznie I1. ci’ — przecigcia prostych I’ z plaszczyzng IT, O’ — Srodek
dopasowanego okregu, n —wektor normalny do plaszczyzny, q wektor kierunkowy prostej przechodzqcej przez srodek
projekcji isrodek dopasowanego okregu
Do punktéw ¢;" mozemy dopasowaé rdwnanie okregu. Aby to osiagnaé, nalezy zdefiniowad
uktad wspotrzednych, ktorego srodkiem jest srodek geometryczny zbioru punktow, o$ Z jest
rownolegta do wektora n a osie X i Y, prostopadie do siebie leza na ptaszczyznie I1. W tak
zdefiniowanym ukladzie wspotrzednych mozna nastepnie wyrazi¢ wspotrzedne ci’ uzywajac
formuty rotacji Rodriguesa ( [156]). To przeksztalcenie sprowadza problem dopasowania
okregu do problemu dwuwymiarowego (wspotrzedne Z transformacji punktow c¢; sg rowne 0),
ktory rozwigza¢ mozna stosujgc na przyktad metode najmniejszych kwadratow ( [157]). Po

wykonaniu dopasowania, $rodek wyznaczonego przeksztatcany jest do GCS za pomocag

transformacji odwrotnej (znow korzystajac z formuty Rodriguesa).

Tak wyznaczony srodek O’ tworzy ze srodkiem projekcji prosta, ktorej wektor kierunkowy

q (Rysunek 3.10) rownolegly do wektora kierunkowego prostej taczacej NP i O

3.3.5.4 Walidacja

Walidacja metody i stopien redukcji wartosci btedu ekscentrycznosci sprawdzano w trakcie
dwoch scenariuszy eksperymentalnych: scenariusza wykorzystujagcego dane numerycznie

zamodelowane i scenariusza wykorzystujacego syntetyczne obrazy.

3.3.5.4.1 Dane numeryczne

Analiz¢ numeryczng rozpoczyna analiza przypadku idealnego, w ktorym korygowana
ekscentrycznos¢ jest jedynym wystepujacym zrodlem bledu w uktadzie. W opisywanym
scenariuszu wyeliminowano takie zrodta btgdu jak: bledy detekcji na obrazie 2D, szumy,
niewlasciwe warto$Ci parametrow wewngtrznych, niepewnosci wartoséci referencyjnych czy

wreszcie bledy wynikajace z mechanizmow powstawania obrazu na dyskretnej matrycy
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detektora. W tym celu przygotowano zestaw danych wyznaczanych za pomocg réwnan

projekcji i wartosci referencyjnych. W tym celu:

1. zdefiniowano i zaimplementowano prosty model kamery otworkowej i projekcji
perspektywicznej dany za pomoca réwnania (réwnanie 2.1.5), w ktorym nie ma dystorsji.
Wartosci parametréw w modelu przyjmowaty state, znane wartosci. Dzigki temu
wyeliminowano btedy kalibracyjne,

2. zdefiniowano idealng sfere, ktorej promien i srodek byty znane. Uzycie idealnej sfery
pozwolito unikna¢ btedow wynikajacych ze znieksztalcenia obiektu.

3. wyznaczono ptaszczyzng prostopadig do prostej K, przechodzacej przez ognisko stozka
i srodek sfery,

4. wyznaczono przeciecie sfery z wyznaczong w poprzednim kroku plaszczyzna.

5. powstaty w ten sposob okrag probkowano tj. wyznaczono zestaw 100 punktow
rOwnomiernie rozmieszczonych na okregu,

6. wyznaczono projekcje ci zestawu punktéw na VPP,

7. do wyznaczonych projekcji dopasowano elipse i wyznaczono jej geometryczny srodek
(przeciecie matej i wielkiej osi).

8. dla projekcji wyznaczono rownania promieni (prostych przechodzacych przez ognisko

detektora i dang projekcje punktu)

Opisane powyzej kroki pozwolity (dla jednej sfery) wyznaczy¢ rownania prostych l; stycznych

do sfery i prostej £’ przechodzacej przez srodek elipsy.

W opisywanym, pierwszym scenariuszu zdefiniowano zbior sfer rozmieszczonych
roéwnomiernie w przestrzeni (réwnanie 3.3.8) i 0 promieniu dwoch jednostek.

x € [—30,30]

y € [-40,40]
z € [—20,20] (rownanie 3.3.8)

Nastepnie zdefiniowano metryke bledu wyznaczania $rodka $ledzonego obiektu. Sposrod
dwoch rozwazanych metryk: opartej o kat miedzy prostymi i odlegto$¢ miedzy punktami
rownoodlegtymi od ogniska, wybrano t¢ bazujaca na odlegtosci (rownanie 3.3.9). Powodem
takiego wyboru bylo wigksze znaczenie polozenia $ledzonego obiektu oraz sposob

definiowania btedu sledzenia e.

109



K = K

(réwnanie 3.3.9)
e = |kn— K|
gdzie k to referencyjny wektor laczacy ognisko stozka i srodek sfery, K to wyznaczony wektor projekcji

srodka sfery , a En to wektor rownolegly do Ko dtugosci rownej dlugosci wektora k. Dodatkowo
zdefiniowano pomocnicze bledy ex , ey, e;, ktore obliczane byly jako roznice pomiedzy wspotrzgdnymi

(odpowiednio x,y,z) wektorow k,, i k
Tak zdefiniowany btad e obliczono dla kazdej ze sfer dla trzech przypadkow:

e Niekorygowanego wyznaczania srodka projektowanej elipsy na VPP (co odpowiada

srodkowi konturu wyznaczonego na obrazie)
e Wyznaczania po zastosowaniu korekcji opartej o dopasowanie ptaszczyzny

e Wyznaczania po zastosowaniu korekcji opartej o dopasowanie okregu.

Wartosci btedow e i e, w powyzszych przypadkach pokazano na rysunku (Rysunek 3.11).

2 @ % 8 bez korekcji

0.004 1

0.002 4

0.000 +

y [jedn]

-0.002 -

—0.004

—0.0100—-0.0075—0.0050—0.0025 0.0000 0.0025 0.0050 0.0075 0.0100
X [jedn]

Rysunek 3.11 Warto$ci pomocniczych bledow ex i ey w scenariuszu wykorzystujgcym symulacje numeryczng
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Sam za$ rozktad btedow pomocniczych w wybranej metodzie pokazano ponizej (Rysunek 3.12)

le—6 le—6

1.0 A 1.0

0.5 1

y [jedn]
y [jedn]

0.0 0.0 4

-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 15 -1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 15
x [jedn] le-6 x [jedn] le—6

Rysunek 3.12 Wartosci pomocniczych bledow ex i ey w scenariuszu wykorzystujgcym symulacje numeryczng. Z lewej po
korekcji bledu metodq dopasowania plaszczyzny, z prawej po korekcji bledu metodg dopasowania okregu.

Wyznaczono réwniez histogramy rozktadu bledu. Na rysunku (Rysunek 3.13) pokazano
histogramy w przypadku bez korekcji oraz po korekcji z wykorzystaniem dopasowania
ptaszczyzny (Rysunek 3.14)
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Rysunek 3.13 Histogramy rozkladu bledéw detekcji srodka sledzonego obiektu w przypadku niekorygowanym.

111



3 o8 8

w
8
-]

wystepienia
wystepienia
I
3

-
I
2

100

.
g
8

8

o

400

N
@
8

300

wystepienia
wystepienia
w
8
8

B
I
o

200

5
3

100

g

°

2 000 025 0.50

-1 o 25 150 175
2 [jedn] 1e-7

0.75 1.00 L.
odleglosc [jedn] le-6

Rysunek 3.14 Histogramy rozkladu biedow detekcji srodka Sledzonego obiektu w przypadku korygowanym za pomocgq metody
opartej o dopasowanie rownania plaszczyzny.

Wartos$ci liczbowe btedow uzyskane w obu metodach pokazano w tabeli (Tabela 3.1)

Bez korekcji Dopasowanie Dopasowanie okregu
ptaszczyzny

ex $rednia [jednostka] 35e4 -5.94e-11 -5.94e-11

ex odch. std. [jednostka] 4.2¢e-4 2.74e-07 2.74e-07

ey $rednia [jednostka] 1.8e-4 -4.12e-09 -4.12e-09

ey odch. std. [jednostka] 2.2e-3 2.65e-07 2.65e-07

ez $rednia [jednostka] -8e-4 7.40e-10 7.40e-10

ez odch. std. [jednostka] 7e4 4.64e-08 4.64e-08

e $rednia [jednostka] 443 3.3%-07 3.3%-07

e odch. std. [jednostka] 2.1e-3 1.8e-07 1.8e-07

Tabela 3.1 Wartosci srednie i odchylenia standardowe bledu wyznaczania srodka sledzonego obiektu oraz bledow
pomocniczych uzyskane w pierwszym scenariuszu.

Jak wida¢, btad ekscentrycznosci, bedacy jedynym Zrodtem biedu w rozwazanym scenariuszu

zostal w znacznym stopniu wyeliminowany.
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3.3.5.4.2 Syntetyczne obrazy

W drugim scenariuszu analize przeprowadzono przy uzyciu syntetycznych obrazéw. Tak jak
w pierwszym przypadku, tak i tutaj scena obrazowana byla przez kamere¢ opisang za pomoca
modelu otworkowego, lecz tym razem z uwzglednieniem dystorsji. W $rodowisku
symulacyjnym Blender, w pierwszej kolejnosci przygotowano zestaw obrazow plaskiego
wzorca kalibracyjnego widzianego przez kamerg o rozdzielczo$ci 1920x1080 px, rozmiarze
matrycy 36 mm X 24 mm i ogniskowej 8 mm. Przyktadowy obraz pokazano na rysunku
(Rysunek 3.15).

Rysunek 3.15 Syntetyczny obraz wzorca kalibracyjnego — idealny, bez zakiocen

Nastepnie do tak przygotowanych obrazow dodano szumy: szum Perlina natozony zostat na
sktadowg intensywnosci, a szum o rozktadzie jednorodnym na sktadowe odcieni. Pozniej obraz
zostal rozmyty dwukierunkowym filtrem Gaussa. Dzigki dodanym znieksztalceniom, $rodki
znacznikow staly si¢ trudniejsze do wykrycia, co byto zZrodtem dodatkowego btedu.
Przyktadowy obraz po dodaniu znieksztatcen pokazano na rysunku (Rysunek 3.16)

Rysunek 3.16 Syntetyczny obraz wzorca pomiarowego — po dodaniu zaklécen

Za pomoca tak przygotowanych obrazow wykonano kalibracje uzywajaca metody Zhanga [53],
dzigki czemu uzyskano zaburzone macierze parametroéw wewngtrznych (uzywane w metodzie

korekeji bledu ekscentrycznosci).
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Nastepnie przygotowano zestaw obrazéw sfery (w polozeniach tozsamych z potozeniami

z poprzedniego scenariusza). Aby nie wprowadzaé¢ bledow zwigzanych z detekcja obiektu,

obrazy sfery byly maskami binarnymi (Rysunek 3.17)

Rysunek 3.17 Binarna maska odwzorowujgca potozenie sledzonego obiektu na obrazie detektora

Nastepnie dla kazdego obrazu:

4.

Wykryto kontur obrazu obiektu,

Dopasowano elips¢ do konturu obrazu i wyznaczono jej srodek,

Wyznaczono rownania promieni przechodzacych przez punkty konturu (styczne do
sfery),

WYyznaczono rownanie promienia przechodzacego przez wyznaczony srodek elipsy.

Dla tak przygotowanych danych wyznaczono btad e oraz btedy pomocnicze e, ey, e;, podobnie

jak poprzednio, w przypadku:

Niekorygowanego wyznaczania $rodka projektowanej elipsy na VPP (co odpowiada
srodkowi konturu wyznaczonego na obrazie)
Wyznaczania po zastosowaniu korekcji opartej o dopasowanie plaszczyzny

Wyznaczania po zastosowaniu korekcji opartej o dopasowanie okregu.

Przyktadowe poroéwnanie rozktadu btedow ex i ey w przypadku bez korekcji i po korekcji

metoda dopasowania ptaszczyzny na rysunku (Rysunek 3.18).
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Rysunek 3.18 Wartosci pomocniczych bledow ex i ey W scenariuszu Wykorzystujgcym syntetyczne obrazy — bez korekcji i po
korekgji z dopasowanie plaszczyzny

Nastepnie wyznaczono histogramy rozktadu bledow. Pordéwnanie rozkladow przypadku

niekorygowanego 1 przypadku z korekcja oparta o dopasowanie plaszczyzny pokazano na

rysunku (Rysunek 3.19)
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Rysunek 3.19 . Poréwnanie rozktadow przypadku niekorygowanego i przypadku z korekcjq opartg o dopasowanie
plaszczyzny

Wartosci liczbowe uzyskane w opisywanym scenariuszu pokazano w tabeli (Tabela 3.2).
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Bez korekgcji Dopasowanie Dopasowanie okregu
ptaszczyzny
ex $rednia [jednostka] 0,00033 -0,0000245 -0,0000245
ex odch. std. [jednostka] 0,0083 0,0045 0,0045
ey $rednia [jednostka] -0,00026 -0,00044 -0,00043
ey odch. std. [jednostka] 0,0037 0,0022 0,0022
e; $rednia [jednostka] -0,0036 -0,0028 -0,0028
ez odch. std. [jednostka] 0,0028 0,0025 0,0023
e $rednia [jednostka] 0,009 0,0058 0,0057
e odch. std. [jednostka] 0,0042 0,0025 0,0024

Tabela 3.2 Wartosci srednie i odchylenia standardowe blgedu wyznaczania srodka sledzonego obiektu oraz bledow
pomocniczych uzyskane w drugim scenariuszu.

Jak wida¢, btagd wyznaczania Srodka sledzonego obiektu w poréwnaniu do przypadku bez
korekcji zmniejszyt sie, a jego rozktad bardziej przypominat rozktad normalny (wynikajacy z

superpozycji losowych btedow obecnych w scenariuszu).
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4 Zastosowania praktyczne

4.1 Wprowadzenie

Ponizszy rozdzial poswigcony jest, wdrozeniom dokonanym w trakcie prowadzenia badan
bedacych przedmiotem niniejszej pracy. Pokazane sa w nim réwniez praktyczne zastosowania

autorskich algorytmow prezentowanych w Rozdziale 3.

4.2 Niskokosztowy skaner swiatla strukturalnego

Opisywane wdrozenie realizowane bylo we wspotpracy z firmg SMARTTECH3D w ramach
projektu ACTPHAST (Access Center for Photonics Innovation Solutions and Technology
Support) o nazwie ,,A low-cost 3D scanner with calibrated color measurement”. Celem projektu
byto opracowanie skanera $wiatta strukturalnego, ktory podczas pojedynczego pomiaru
zbieratby jednoczes$nie informacj¢ geometryczng i barwng o obiekcie. Osiggnigcie celu
mozliwe bylo dzieki opracowaniu uproszczonej procedury kalibracji, ktora jednoczesnie
wyznaczataby parametry wewngtrzne, zewnetrzne i1 kolorymetryczne systemu. Procedura

zostala szczegotowo opisana we wspominanej w poprzednich rozdziatach pracy [37].

4.2.1 Wzorzec kalibracyjny

W ramach prac zaprojektowano nowy uktad wzorca kalibracyjnego, ktory pokazano na rysunku
(Rysunek 3.7). Uklad geometryczny znacznikow odpowiadal jednemu z ukladoéw
analizowanych w pracy [158] .W zaprojektowanym wzorcu zastosowano znaczniki okragle,
ktore pozwalajg na doktadniejsze niz w przypadku wzorcOw z szachownicg Wyznaczenie
punktu charakterystycznego — srodka znacznika. Warto wspomnie¢, ze istotng wada wzorcow
ze znacznikami okraglymi jest obecny w detekcji btad ekscentryczno$ci, opisany w rozdziale
2.4, ktory jednak moze by¢ kompensowany przy uzyciu metod opracowanych w ramach

niniejszej pracy.

Aby mozliwa byla jednoczesna kalibracja geometryczna i barwna, znaczniki zostaty
wypetnione kolorami, ktore pokrywaty mozliwie szeroki zakres barw mozliwych do
zarejestrowania przez kamere. Badania zwigzane z doborem koloréw znacznikow i przestrzeni
barwnej, w ktorej byly one analizowane przeprowadzone zostaly przez Grzegorza
Maczkowskiego — czlonka zespotu pracujacego nad projektem — i nie sa elementem nowosci

niniejszej pracy.
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4.2.2 Uklad detektorow
W projektowanym systemie zastosowano hierarchi¢ réwnowazng hierarchii stereopary

(Rysunek 2.6). W odniesieniu do geometrii systemu, firma SMARTTECH3D sformutowata

nastepujace wymagania:

e 0bjeto$¢ pomiarowa powinna mie¢ wymiary co najmniej 300 mm x 300 mm x 150 mm,

e system powinien by¢ kompaktowy i miesci¢ si¢ w obudowie 600mmx100mmx100mm,

e odlegtos¢ obiektu od systemu powinna by¢ nie wigksza niz 500 mm.

e przeprowadzenie procesu kalibracji powinno odbywac si¢ na podstawie CO najwyzej
dwoch potozen wzorca,

e ustawianie potozen wzorca powinno by¢ automatycznie przeprowadzane z uzyciem
stolika obrotowego,

e system powinien utrzymywac dokladnos¢ bezwzgledng pomiaru odleglosci ponizej 0,5
mm przy jednoczesnym zachowaniu doktadnosci wzglednej ponizej 0,15% objetosci

pomiarowe;j.

Na podstawie wymagan opracowano uktad pokazany na rysunku (Rysunek 4.1).
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Rysunek 4.1 Ukiad urzqdzen wykorzystywanych w systemie . Po prawej — projektor swiatfa strukturalnego, po lewej —
kamera. D — odleglos¢ miedzy urzqdzeniami, o.— kqt migdzy osiami optycznymi

W sktad systemu wchodzily kamera barwna PointGrey Flea 2 o rozdzielczosci 2Mpx, do ktore;j
dotgczony stato-ogniskowy obiektyw Fujinon oraz projektor DLP firmy Optoma. Urzadzenia
umieszczone byty w odlegtosci ok 0,5 m od siebie. Osie optyczne urzadzen byty ustawione tak,

aby przechodzi¢ mozliwie blisko siebie (w przyblizeniu przecina¢ si¢ w jednym punkcie) i

118



tworzy¢ ze sobg kat o = 40°. Punt najblizszy dwoém prostym byt traktowany jako s$rodek

objetosci pomiarowe;.

4.2.3 Pozycje wzorca kalibracyjnego

Jak wspomniano powyzej, wymaganiem projektu zwigzanym z prostota procedury
kalibracyjnej bylo przeprowadzanie catego procesu kalibracji na podstawie wylacznie dwoch
potozen wzorca. W trakcie badan pokazano, ze doktadnos$ci kalibracji wymagane w projekcie
mozna bylo osiggna¢ umieszczajac wzorzec w pozycjach, pokazanych na rysunku (Rysunek
3.7). W kazdym potozeniu ptaszczyzna utworzona przez osie optyczne urzadzen byta mozliwie
blisko czwartego rzedu znacznikéw, a linia, wzdluz ktdrej przecinajg si¢ ptaszczyzny wzorcow

byta mozliwie blisko srodka objetosci pomiarowe;j.

Przy takim umiejscowieniu wzorca, kazdy $rodek znacznika mozna byto potraktowac jak punkt
w trojwymiarowym  ukladzie wspotrzednych GCS. Geometryczny prostopadto$cian
ograniczajacy (ang. bounding box) zbioru srodkéw znacznikéw dwoch potozen wzorca

okreslal objeto$¢ pomiarowg (ang. measurement volume) systemu.

4.2.4 Ewaluacja dzialania systemu

Testy doktadno$ci systemu zostaly opracowane na podstawie zalecen norm ISO 10360-2 (

[159]) oraz Vdi/Vde 2617-6 [160]. Przeprowadzono nastepujace eksperymenty:

1. pomiar plaszczyzny referencyjnej w centrum objetosci pomiarowej dla réznych katow
(Rysunek 4.2). Btad pomiaru szacowany byl na podstawie biedu dopasowania
ptaszczyzny do wynikowej chmury punktow,

2. pomiar plaszczyzny referencyjnej umieszczonej prostopadle do dwusiecznej kata
miedzy osiami optycznymi detektorow w trzech pozycjach w objetosci pomiarowe;j
(Rysunek 4.2),

3. pomiar referencyjnych znacznikow sferycznych umieszczonych w 18 losowych
miejscach objetosci pomiarowej. Blad pomiaru szacowany byt na podstawie biedu
dopasowania sfery do wynikowego fragmentu chmury punktéw odpowiadajagcemu

mierzonej sferze,
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4. pomiar odlegtosci pomiedzy srodkami dwoch sfer wzorca odlegtosci umieszczonego W
18 losowych miejscach objgtosci pomiarowej. Blad pomiaru szacowany byl na
podstawie réznicy pomiedzy referencyjng a obliczong odleglo$cia miedzy srodkami
znacznikéw wzorca odlegtosci,

5. pomiar geometryczny ztozonego obiektu ,,Gargulec” (Rysunek 4.3) Doktadnosé
pomiaru szacowana byta na podstawie btedu dopasowania chmur punktéw obliczanego
podczas sktadania pomiaréw kierunkowych.

6. ewaluacja jakoSciowa na podstawie pomiaréw barwnych ztozonych rzeczywistych

obiektow (Rysunek 4.3).

Rysunek 4.3 Obiekty testowe Wykorzystywane podczas eksperymentow: gargulec, para towicka, model statku i figurka
., Rumcajs”

4.2.4.1 Pomiary plaszczyzny referencyjnej

Pomiar w pierwszym 1 drugim scenariuszu testowym przeprowadzono uzywajac wzorca
ptaskosci. Postuzyt za niego wzorzec kalibracyjny, ktéry wykonano naklejajac wysokiej jakosci
wydruk na tafle szkta o grubosci 5 mm. Tak przygotowany wzorzec charakteryzowat si¢
ptaskosciag na poziomie 1 um, ktérg zweryfikowano w laboratorium wspotrzednosciowym na
Wydziale Mechatroniki Politechniki Warszawskiej. Podczas pierwszego scenariusza testowego
badano btedy zwigzane z globalnym i lokalnym dopasowaniem ptaszczyzny (Rysunek 4.4).

Zauwazono, ze dla wigkszych warto$ci kata nachylenia wzorca, otrzymany blad dopasowania
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ma rozktad cylindryczny. Charakter btgdu prawdopodobnie zwigzany byt z uproszczeniami,
jakich dokonano w procedurze Kkalibracyjnej (sekcja 3.3.2), przede wszystkim za§ z
pomini¢ciem wspotczynnikow dystorsji radialnej wyzszych rzedéw. W drugim scenariuszu
testowym bledy globalne mialy rozklad hiperboliczny (Rysunek 4.5). Charakter ten

prawdopodobnie zwigzany byt z ustaleniem Srodka projekcji C, w srodku obrazu i wytgczeniem

tej wspotrzednej z procesu optymalizacji, co opisano w (sekcja 3.3.2.2).

1

GLOBAL -5 LOCAL GLOBAL o LOCAL

4o ld o

GLOBAL .5° LOCAL GLOBAL 410 LOCAL

Rysunek 4.4 Rozkiady globalne i lokalne bledu dopasowania plaszczyzny dla réznych kqtow.

Rysunek 4.5 Rozkiady globalne i lokalne bledu dopasowania plaszczyzny dla réznych polozen w objetosci pomiarowej
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Wyniki ilosciowe opisywanego eksperymentu zostaly przedstawione w tabelach (Tabela

4.1, Tabela 4.2)
Kat Lokalne Globalne Globalne Lokalne
pomiaru dopasowanie dopasowanie dopasowanie dopasowanie
punktéw 3o punktow 1o [mm] | punktéw 26 [mm] | punktéw 36 [mm]
[mm]
-10° 0,078 0,139 0,292 0,39
-5° 0,084 0,112 0,239 0,327
5° 0,072 0,103 0,224 0,309
10° 0,089 0,1547 0,3007 0,4
Tabela 4.1 Bledy dopasowania pomiaréw wzorca plaskiego dla réznych kqtéw pomiaru
Odlegtos¢ Lokalne Globalne Globalne Lokalne
od $rodka dopasowanie dopasowanie dopasowanie dopasowanie
objetosci punktow 3o punktow 1o [mm] | punktéw 26 [mm] punktow 3o
pomiarowej [mm] [mm]
-5¢cm 0,074 0,0804 0,164 0,204
0 0,084 0,078 0,157 0,2
5cm 0,087 0,074 0,161 0,216

Tabela 4.2 Bledy dopasowania pomiaréw wzorca plaskiego dla réznych odleglosci wzorca od srodka objetosci pomiarowej

4.2.4.2 Pomiary sfer referencyjnych

Podobnie jak w przypadku eksperymentow zwigzanych z dopasowaniem plaszczyzny, tak
i tutaj przeprowadzono testy zgodnic z dwoma scenariuszami. Jako wzorca uzyto wzorca
odlegtosci dostarczonego przez firm¢ SMARTTECH3D ztozonego z dwdch sfer o promieniu
18,750 + 0,01 mm oddalonych od siebie o 108,8 + 0,01 mm. W pierwszym scenariuszu
testowym dopasowywano sfer¢ do wynikowej chmury punktow, a nastepnie wyznaczano btad
dopasowania sfery do sfery o zadanym promieniu. Przyktadowy wynik dopasowania zostat
pokazany na rysunku (Rysunek 4.6). Dla wszystkich potozen sfery referencyjnej osiagnieto
btad 30 < 0,09 mm. Warto zauwazy¢, ze w zwiazku z matymi wymiarami znacznikow
sferycznych rozktad bledu ma charakter zblizony do rozktadu lokalnego btedu dopasowania

ptaszczyzny.
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Rysunek 4.6 Przyktadowe rozkiady btedu dopasowania sfery

W drugim scenariuszu porownywano odleglosci pomiedzy srodkami sfer dopasowanych do
fragmentow chmury punktow z wartoScig referencyjnej odleglosci, a takze promieni sfer

z referencyjnymi warto$ciami promieni. Wyniki ilosciowe pokazano w tabelach (Tabela 4.3,
Tabela 4.4).
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X-Xo [mm] | y-yo [mm] | z-zo [mm] | D [mm] Dopasowanie
punktow 36 [mm]

8.13 -71,68 -14,32 73,55 0,08

4.47 36,92 -9,11 38,29 0,1

-51.67 -70,56 -29,34 92,25 0,08

-55.54 38,04 -23,74 71,38 0,1

114.04 -71,75 -27,39 137,49 0,01

110,29 36,83 -21,99 118,34 0,01

6.02 -72,78 4,12 73,14 0,09

2.09 35,79 9,71 37,15 0,1

-81.58 -72,5 9,59 109,56 0,09

-85.55 36,12 15,53 94,15 0,1

118.16 -73,38 0,33 139,09 0,01

114.32 35,16 5,56 119,73 0,1

24.06 -74,62 48,41 92,14 0,1

20,28 33,91 53,95 66,87 0,09

-712.56 -712,94 32,06 107,76 0,09

-76.26 35,73 37,33 92,12 0,1

122.54 -75,28 46,47 151,13 0,09

118.53 33,17 51,73 133,51 0,09

Tabela 4.3 Blad dopasowania sfery w zaleznosci o polozenia w obregbie objetosci pomiarowej. (X,Y,z) — WSpérzedne srodka

sfery, (x0,y0,20) — wspdirzedne srodka objetosci pomiarowej, D -odlegtosé od srodka objetosci pomiarowe;.
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X-Xo Y-Yo Z-29 D Dy R Rerr d [mm] derr
[mm] [(mm] | [mm] | [mm] |[mm] |[mm] | [mm] [mm]
8,13 -71,68 |-14,32 | 73,555 |5592 18,73 |0,02 108,79 0,01
4,47 36,92 -9,11 38,29 |- 18,724 | 0,03 - -
-51,67 -70,56 |-29,34 |92,25 |81,81 |18,644 0,11 108,81 0,01
-55,54 38,04 -23,74 | 71,38 |- 18,64 | 0,11 - -
114,04 -71,75 | -27,39 137,49 | 127,91 | 18,84 | 0,09 108,78 0,02
110,29 36,83 -21,99 | 118,34 | - 18,83 | 0,08 - -
6,02 -72,78 | 4,12 73,14 | 5514 | 18,73 | 0,03 108,79 0,01
2,09 35,79 9,71 37,15 | - 18,72 | 0,03 - -
-81,58 -72,5 9,59 109,56 | 101,86 | 18,63 | 0,12 108,86 0,06
-85,55 36,12 15,53 94,15 |- 18,61 | 0,14 - -
118,16 -73,38 |0,33 139,09 | 129,41 | 18,86 | 0,11 108,4 0,06
114,32 35,16 5,56 119,73 | — 18,84 | 0,089 - -
24,06 -74,62 | 48,41 92,14 | 79,51 |18,76 |0,01 108,74 0,065
20,28 33,91 53,95 66,87 | — 18,8 0,05 - -
-72,56 -72,94 | 32,06 107,76 | 99,94 | 18,64 | 0,107 108,86 0,06
-76,26 35,73 37,33 92,12 |- 18,63 | 0,12 - -
122,54 -75,28 | 46,47 151,13 | 142,32 | 18,86 | 0,139 108,65 0,15
118,53 33,17 51,73 133.51 | — 18,87 | 0,115 - -

Tabela 4.4 Bigd wyznaczenia odleglosci migdzy sferami referencyjnymi oraz bigd wyznaczenia promienia sfery referencyjnej

w zaleznosci od polozenia wzorca odleglosci w objetosci pomiarowej. (x,y,z) — wspotrzedne srodka sfery, (x0,y0,20) —

Wspdlrzedne srodka objetosci pomiarowej, D -0dleglosé od srodka objetosci pomiarowej, Dsr — Srednia odleglos¢ srodkow

sfer we wzorcu odleglosci od Srodka objetosci pomiarowej, R — promien dopasowanej sfery, rerr blqgd wyznaczenia

4.2.4.3 Pomiar zlozonego obiektu geometrycznego

W trakcie tego scenariusza testowego wykonano 12 pomiarow Kierunkowych rzezby gipsowej
,Gargulec” (Rysunek 4.3). Z pomiaroéw kierunkowych ztozono wynikowa chmure punktéw
osiggajac wymagane doktadnosci dopasowania <1 mm. Na podstawie chmury punktéw
wykonano gesta siatke trojkatow, ktora pokazana zostata na rysunku (Rysunek 4.7). Mozliwos¢

ztozenia chmury jednorodnej punktow sktadajacej si¢ z pomiaréw kierunkowych jest cecha,

ktora dodatkowo potwierdzata spetnienie wymagan projektowych.
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Rysunek 4.7 Przykiadowe wyniki wynikowej siatki trojkqtow obiektu ,, Gargulec”

4.2.4.4 Pomiary geometryczno-barwne prostych obiektow
Ostatni scenariusz testowy zaktadal jakosciowa ocene dziatania systemu na podstawie analizy
skanow kierunkowych obiektow ,,Para fowicka”, ,,Statek™ i ,,Rumcajs”. Na rysunku (Rysunek

4.8) pokazano wynikowe chmury punktéw z uwzglednieniem korekcji barwnej.

Rysunek 4.8 Wynik pomiaru geometryczno-barwnego prostych obiekzow.
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4.2.5 Porownanie z innymi dostepnymi metodami

W trakcie wdrozenia dokonano poroéwnania ilo$ciowego i jakosciowego zaprojektowanego

systemu z rozwigzaniami aktualnie dostepnymi: kamera Kinect [161], systemem time-of-flight

z pracy [158] i laboratoryjnym skanerem $wiatta strukturalnego pokazanym w pracy [162].

Wyniki porownania zebrano w tabeli (Tabela 4.5). Dokladnosci uzyskane przez system

speinialy wymagane zalozenia, co w polaczeniu z niskg ceng ostatecznego rozwigzania

przyczynito si¢ do sukcesu wdrozenia.

Metoda Dane Sprzet Doktadno$¢ | Wymiar Doktadnosé¢
wejsciowe bezwzgledna | przekatnej wzgledna
objetosci
pomiarowej
Kinect 1.0 i |10 obrazéw | Kamera IR, | ~4cm 5m 0,8%
kalibracja ptaskiego projektor IR,
Zhanga wzorca kamera RGB
Kamera i sensor | 5 obrazoéw | Dwie ~2cm ~3m 0,6%-1,8%
time-of-floght | ptaskiego kamery
wzorca RGB, sensor
TOF
Skaner swiatla | 6 obrazow | Kamera ~0,04 mm 1,2m 0,036%
strukturalnego z | ptaskiego RGB,
projekcija wzorca + 4 | projektor
prazkow serie DLT
obrazéw
prazkowych
LCS Obrazy z | Kamera 0,4 mm 0,3m 0,13%
dwoch RGB,
potozen projektor
wzorca DLT
ptaskiego

Tabela 4.5 Zestawienie dokfadnosci i wymagar proponowanego rozwiqzania z metodami dostepnymi w chwili wdrazania
systemu.
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4.3 System wspomagajacy decyzje sedziowskie
4.3.1 Wprowadzenie

Opisywane wdrozenie realizowane bylo w ramach zleconego przez Polska Fundacje Pitki
Noznej projektu o nazwie: ,,Wykonanie prac badawczo-rozwojowych dotyczacych §ledzenia
trajektorii  pitki w grach sportowych z wykorzystaniem systemow wizyjnych—
OGX|BallTracking”. Celem projektu bylo zaprojektowanie systemu wspierajacego sedziego
pitki siatkowej w podejmowaniu decyzji w trakcie trwania meczu. Aby to osiggna¢ konieczne
byto opracowanie metod, ktére pozwalaly na wyznaczanie pozycji $rodka pitki w uktadzie
wspotrzednych boiska na podstawie obrazu z dwunastu szybkich kamer rozmieszczonych

wokot niego. Spetnienie tego celu mozliwe bylo po spetnieniu nastepujacych wymagan:

1. System powinien umozliwia¢ zbieranie obrazéw z czestotliwoscig powyzej 180 Hz.
Wynika to z koniecznosci rejestracji 1 analizy trajektorii pitki poruszajacej si¢
z predkoscig nawet 120 km/h.

2. System powinien umozliwia¢ wykrywanie $rodka pitki z niepewnoscig mniejszg niz 10
mm. Pozwala to na okreslenie miejsca odbicia z precyzja, ktora zostata okreslona przez
zleceniodawce jako wystarczajaca do podejmowania decyzji czy odbicie nastepowato
w boisku czy poza nim. Co wiegcej, bioragc pod uwage grubos¢ ludzkiej dtoni, mozliwe
stato si¢ takze okreSlenie czy odbicie nastepowato od plaszczyzny boiska czy od
podiozonej reki zawodnika.

3. System powinien umozliwia¢ wykrywanie i automatyczng re-kalibracje po zmianie
geometrii sceny (na przyktad po przesunieciu jednej z kamer).

4. System powinien by¢ przeno$ny 1 mozliwy do instalacji w dniu obstugiwanego meczu.

5. Obecno$¢ systemu nie moze ingerowa¢ w boisko, siatke i pitke. Oznacza to
dyskwalifikacje rozwigzan, ktére umieszczaja nadajniki W pilce lub siatce, a takze

takich, ktore zaktadajg naklejanie dodatkowych znacznikéw kalibracyjnych na boisku.

W trakcie prac nad systemem opracowano metody wyznaczania punktow charakterystycznych
w scenie, autorskg metod¢ re-kalibracji zewngtrznej oraz metode kompensacji btedu
ekscentrycznosci, ktore opisywane byly w poprzednim rozdziale niniejszej pracy. Opis

rozwigzania ze szczegblnym naciskiem na re-kalibracje zostat przedstawiony w pracy [58].
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4.3.2 Uklad wspolrzednych i punkty kluczowe
Wybér charakterystycznych punktow kluczowych, pozwalajacych na lokalizacje kamer w
uktadzie wspotrzednych boiska, jest jednym z najwazniejszych etapéw projektowania

rzeczywistego systemu $ledzenia. By spelnia¢ swoja role punkty te powinny:

e by¢ dobrze zdefiniowane w globalnym uktadzie wspotrzednych w kazdej z klatek
zbieranych przez kamere¢. Doktadne wyznaczenie wspotrzgdnych w GCS mozliwe jest
dzieki wczesdniejszemu, wstgpnemu pomiarowi sceny lub zwigzaniu GCS ze znanym
obiektem

e Dby¢ tatwo wykrywalne w przewidywanych widokach z kamery

mie¢ nieruchome obrazy w IS przy zmiennych warunkach o$wietlenia.

W projektowanym systemie punktami, spelniajacymi te zatozenia sa narozniki boiska, ktorych

rozmieszczenie pokazano na rysunku (Rysunek 4.9).
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Rysunek 4.9 Ukiad linii i naroznikéw na boisku do pitki siatkowej. [163]

Wykrywanie punktéw kluczowych przeprowadzano uzywajac autorskiej metody pokazanej w
sekcji 3.3.1.1.

4.3.3 Uklad kamer

Jak pokazano w rozdziale drugim (Rysunek 2.10), w projektowanym rozwigzaniu kamery

traktowane sg niezaleznie. Dzieki temu znaczne przesunigcie, ktore uniemozliwia re-kalibracje
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(na przyktad wywrocenie statywu) lub uszkodzenie pojedynczej kamery nie przerywa pracy
systemu. Co wigcej, traktowanie kamer niezaleznie pozwala na analizowanie pozycji
$ledzonego obiektu w docelowym, globalnym ukladzie wspotrzednych. Geometryczny uktad

kamer w opracowywanym systemie pokazano na rysunku (Rysunek 4.10).
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Rysunek 4.10 Ukiad kamer w systemie wspomagajgcym decyzje sedziowskie. Po lewej pokazany jest rzut z géry systemu.
Kamery reprezentowane sq przez okregi z numerami. Przyblizone pola widzenia kamer oznaczono czerwonymi przerywanymi
liniami. Po prawej pokazany jest Widok pojedynczej kamery z zaznaczonymi odleglosciami od linii i plaszczyzny boiska. Pole

widzenia kamery 0znaczono czerwong przerywang liniq.

Dwanascie jednakowych detektoréw umieszczono rownomiernie wokot boiska. Kamery 1-4
oraz 7-10 wyposazone zostaly w obiektywy o ogniskowej 6 mm, a kamery 5, 6, 11, 12
wyposazone zostaty w obiektywy 0 ogniskowej 8mm. Orientacje kamer oznaczono na rysunku
czerwonymi, przerywanymi liniami. Pochylenie (ang. tilt) kamer zostato tak dobrane aby gorna
krawedz ostrostupa projekcji byta w przyblizeniu réwnolegla do plaszczyzny boiska. Ze
wzgledu na zastosowana metod¢ kalibracji zewngtrznej — opartag na punktach kluczowych
zwigzanych z naroznikami boiska — podczas dobierania orientacji kamer dbano o to, by
w kazdym z widokow byto widocznych przynajmniej pig¢ punktéw charakterystycznych.
Przyktadowy widok z pojedynczej kamery pokazano na rysunku (Rysunek 4.11). W projekcie
uzywano kamer IDS UI-3060CP Rev.2 z sensorem SONY IMX174 CMOS o rozdzielczosci
1920x1080 i czgstotliwosci akwizycji ramki 180 Hz.
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Rysunek 4.11 Przyktadowy widok z kamery nr 2 umieszczonej przy dluzszej linii boiska.

4.3.4 Synchronizacja akwizycji

Formutowanie wnioskoéw dotyczgcych dynamicznych scen na podstawie informacji pozyskanej
z niezaleznych kamer mozliwy jest jedynie wtedy, gdy kontrolowane sg momenty zbierania
ramek. Jedng z metod sprawowania kontroli nad chwilami czasowymi, w ktorych zbierane sa
ramki, jest synchronizacja kamer. W projektowanym systemie do synchronizacji uzyto systemu
ztozonego z dwunastu dedykowanych uktadéw elektronicznych, ktérego autorem byt jeden z
cztonkdéw zespotu — Kajetan Nadolski. Pojedynczy uktad synchronizatora pokazano na rysunku
(Rysunek 4.12), na ktérym wida¢ urzadzenie po zdjgciu obudowy. Opisywany element systemu
nie jest elementem niniejszej pracy — zostal przedstawiony, by pokazaé, ze problem

synchronizacji zostat zaadresowany w opisywanym wdrozeniu.

Rysunek 4.12 . Dedykowany synchronizator wysytajgcy sygnaly tgczem swiattowodowym.
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4.3.5 Przetwarzanie danych — realizacja sprzetowa

W omawianej aplikacji do przetwarzania danych uzyto trzynastu komputeréw, ktore

z kamerami i uktadem synchronizacji powigzane byly tak jak pokazano na rysunku (Rysunek

4.13).

CP1 c1
e
CP2
MCP
[ 52 ] c2
CP12
S12 C12

Rysunek 4.13 Realizacja sprzetowa Sciezki przetwarzania danych. C1-C12 — detekzory uzyte w systemie VBS. S1-S12 —
elementy modutu synchronizacji. CP1-CP12 — komputery realizujqce obliczenia zwigzane z przetwarzaniem obrazu. MCP —
komputer realizujgcy obliczenia zwiqzane z kalibracjq, re-kalibracjq, analizg trajektorii, rekonstrukcjq 3D i podejmowaniem
decyzji sedziowskiej.

Konieczno$¢ wykonywania szybkich obliczen zwigzanych z detekcja pitki i re-kalibracja w
czasie rzeczywistym spowodowata, ze do kazdego z detektorow systemu dotgczono jednostke

obliczeniows, ktorej jedynym zadaniem bylo przetwarzanie kazdego z obrazow

zarejestrowanych przez odpowiadajacy jej detektor, m. in:

e przetwarzanie wstepne obrazow,
e wykrycie pifki,
e adaptacyjne dopasowanie ROI,

e wykrycie skorygowanych wspotrzgdnych punktéw kluczowych.

Tak zredukowane informacje wysylane byly do komputera gtdéwnego, ktory odpowiedzialny
byt za interpretacje wynikéw detekcji i realizacje pozostatej czesci Sciezki przetwarzania az do
wyniku, ktorym byla sugestia decyzji sedziowskiej. Poza wymieniong funkcja glowna,

komputer dodatkowo:

e komunikowat si¢ z uktadem synchronizacji
e zarzadzal konfiguracjami sprzetowymi kamer i komunikacja z nimi
e zarzadzal baza parametréw zewnetrznych kamer

e tworzyl animacje pogladowa i obstugiwat komunikacje z uzytkownikiem
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4.3.6 Srodowisko symulacyjne

Ewaluacja poszczegdlnych czeéci systemu przy uzyciu rzeczywistych danych zbieranych
podczas eksperymentéw w przypadku systeméw takich jak opisywany bywa trudna, a

w niektorych przypadkach niemozliwa. Dzieje si¢ tak ze wzgledu na:

e trudno dostgpne systemy o doktadnosci o rzad wielkosci lepszej niz projektowane
rozwigzanie pozwalajacego na pomiar potozenia lecacej pitki w warunkach zblizonych
do rzeczywistych. Z tego powodu mozliwosci uzyskania wynikow referencyjnych sa
ograniczone,

e trudnosci w powtarzalnym generowaniu analizowanego zdarzenia losowego, takiego
jak na przyktad poruszenie kamery po zderzeniu z pitka. Trudnosci zwigzane sg
Z ograniczonymi mozliwosciami zadawania pilce okreslonej trajektorii i kosztem
elementoéw systemu, ktore zuzywatyby lub niszczylyby sie podczas testow,

e trudnosci z wyznaczaniem doktadnego potozenia i orientacji CPP detektora w GCS
W zwigzku z rdéznicami w budowie kamer i obiektywow. Podobnie jak w przypadku
$ledzenia, tak i tu ogranicza to mozliwo$¢ generowania danych referencyjnych,

e obecno$¢ btedu operatora podczas generowania danych referencyjnych dla algorytmow

wykrywajgcych punkty charakterystyczne w IS.

W zwigzku z pokazanymi powyzej trudno$ciami zdecydowano si¢ na uzupekienie ewaluacji
0 eksperymenty uzywajace danych syntetycznych. W trakcie badan opracowano sceny testowe

pozwalajace bada¢ efekty dziatania poszczegolnych modutow.

4.3.6.1 Badanie kalibracji wewnetrznej

W opisywanym systemie do kalibracji wewnetrznej uzywano algorytmu Zhanga [53]. Analiza
doktadno$ci metody w aplikacji zwigzanej z pitka siatkowa nie byla wymagana, gdyz kalibracja
wewngtrzna przeprowadzana byta w warunkach laboratoryjnych. W trakcie badan sprawdzano
natomiast wptyw jakosci wykonania wzorca na wyniki kalibracji zewngtrznej. W tym celu
przygotowano zestaw syntetycznych danych kalibracyjnych. Byly to obrazy tworzone w
srodowisku Blender. Dane kalibracyjne przygotowywane byty w dwoch wersjach: prostych
jednokolorowych bez tla i szuméw oraz imitujacych papierowy wzorzec naklejony na taflg

szkta z dodanymi szumami wystgpujacymi w obrazach uzywanych detektorow (Rysunek 4.14).
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Rysunek 4.14 Przykiadowe obrazy wzorca kalibracyjnego. Po lewej obraz w wersji uproszczonej; po prawej obraz w wersji
imitujgcej rzeczywisty wzorzec

4.3.6.2 Badanie kalibracji zewnetrznej

Wykrywanie punktow charakterystycznych i kalibracja zewngetrzna sprawdzane byty w dwoch
srodowiskach. W poczatkowej fazie projektu wykorzystywano obrazy syntetyczne
wygenerowane na podstawie prostej sceny przygotowanej w oprogramowaniu Autodesk
3DSMax 2016. W scenie nie znajduje si¢ nic procz banerow, siatki i boiska, a wszystkie
elementy sa rownomiernie oswietlone. Przyktadowy obraz syntetyczny z naniesionym
wynikiem wykrywania punktu charakterystycznego pokazano na rysunku (Rysunek 4.15).

Rysunek 4.15 Przyktadowy obraz syntetyczny na ktdrym zaznaczono referencyjne polozenie punktu charakterystycznego (na
niebiesko) i potozenie wykryte przez algorytm (na czerwono).

W dalszych badaniach silnik 3DSMax zostat zastapiony rozwigzaniem firmy Sky Engine, ktore
dostosowane jest do zastosowan naukowych i pozwala kontrolowac caty proces generowania
danych z poziomu kodu skryptu. W scenie przygotowanej w srodowisku Sky Engine znajduja
si¢ zawodnicy, trybuny i1 pozostale elementy hali. Dobrane s3 takze materialy, ktore imitujg te
spotykane w rzeczywistosci. Przyktadowy obraz generowany w opisany powyzej sposob

pokazano na rysunku (Rysunek 4.16).
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Rysunek 4.16 Przyktadowy obraz syntetyczny uzyskany przy uzycCiu sSrodowiska Sky Engine.

Dodatkowg zaleta wynikajgcg z uzycia srodowiska Sky Engine jest mozliwo$¢ zdefiniowania
scenariuszy testowych. W ramach tych scenariuszy mozliwe byto:

e definiowanie trajektorii pitki na podstawie rownania,

e definiowanie parametrow Wewngtrznych i zewngtrznych kamer w formie
macierzowej,

e zdefiniowanie charakteru i zakresu losowych zmian w scenie tj. np. zmiana koloru

boiska lub uktadu reklam,

e zdefiniowanie charakteru zmian oswietlenia.

Przyktadowy zestaw obrazoéw generowanych w ramach jednego scenariusza pokazano na

rysunku (Rysunek 4.17).
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Rysunek 4.17 Przyktadowe obrazy syntetyczne bedgce czgscig jednego ze scenariuszy testowych wykorzystywanych do
ewaluacji dzialania komponentow systemu.

4.3.7 Ewaluacja poprawnosci dzialania systemu

Badanie jako$ci dziatania systemu przeprowadzono z uzyciem danych numerycznych
generowanych za pomoca skryptu (iloSciowe badanie doktadno$ci bezwzglednej) i danych
syntetycznych (jakosciowe badanie doktadnosci w scenariuszu odpowiadajagcemu rzeczywistej

sytuacji w trakcie meczu). W trakcie ewaluacji wykonano nastgpujace eksperymenty:

1. Wykrywanie pozycji punktow charakterystycznych — naroznikow boiska - w IS dla
zmiennych pozycji detektora wzglgdem boiska na obrazach syntetycznych.

2. Wykonywanie kalibracji zewngtrznej i porownywanie pozycji $rodka objetosci
pomiarowe]j z referencyjna pozycja srodka otrzymang na podstawie wiedzy o geometrii
syntetycznej sceny.

3. Rekonstrukcja wspotrzgdnych w GCS dla pitki poruszajacej sie po zadanej trajektorii
na obrazach syntetycznych.

4. Eksperyment imitujacy rzeczywista sytuacj¢ w trakcie meczu z uzyciem armatki do

pitek 1 fantomu ludzkiej dtoni
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4.3.7.1 Wykrywanie punktéw charakterystycznych

W opisywanym scenariuszu testowym badano doktadno$¢ wyznaczania pozycji obrazow
punktow charakterystycznych w IS dla 120 pozycji detektorow rozmieszczonych tak jak
pokazano na rysunku (Rysunek 4.18).
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Rysunek 4.18 Pozycje kamer w trakcie badania doktadnosci wykrywania punktéw charakterystycznych. I —Widok z gory, 1T —
widok z boku, A — srodek geometryczny polowy boiska [58].

Detektory rozmieszczone byty w odlegtosci 5 m od boiska, na trzech wysokosciach: 5 m, 5,5 m,
6 m. Dla kazdej z wysokosci detektor umieszczano w jednej z 40 pozycji rOwnomiernie
roztozonych wzdhuz osi X pomiedzy linig koncows a linig srodka boiska. W kazdej z pozycji
0§ optyczna kamery skierowana byta na punkt A, ktory reprezentuje Srodek geometryczny

potowy boiska.

Dla kazdej z pozycji kamer generowano obraz, na ktorym wykrywane byly punkty
charakterystyczne. Nast¢pnie poréwnywano wartosci wykrytych wspotrzednych z warto§ciami
referencyjnymi. Obliczano roznice dla kazdej ze wspotrzednych (Rysunek 4.19) oraz odlegtos¢

kartezjanska pomiedzy dwoma punktami — wykrytym i referencyjnym —w IS (Rysunek 4.20).
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Rysunek 4.19 Histogram rozktadu bledow detekcji wyrazonych jako réznica migdzy wykrytymi a referencyjnymi
wspotrzednymi X (niebieski) i Y(czerwony) punktu kluczowego w IS.

wystapnienia

Rysunek 4.20 Histogram rozkiadu bledow detekcji wyrazonych jako odleglosé kartezjanska miedzy wykrytymi a

referencyjnymi punktami kluczowymi w IS

Dla tak wyznaczonych btedow obliczono wartos¢ $rednig i odchylenie standardowe. Wyniki

zostaty pokazane w tabeli (Tabela 4.6).

X [px] Y [px] Odlegtos¢ [px]

Wartos¢ Odchylenie | Wartos¢ Odchylenie | Wartos¢ Odchylenie
srednia standardowe | srednia standardowe | $rednia standardowe
-0,011 0,226 -0,033 0,164 0,253 0,123

Tabela 4.6 Srednie wartosci i odchylenia standardowe niepewnosci detekcji punktéw charakterystycznych

4.3.7.2 Kalibracja zewnetrzna

Eksperyment wykonano w dwoéch wersjach: przy zatozeniu idealnej detekcji i przy zatozeniu

detekcji obarczonej warto$ciami niepewnosci obliczonymi w poprzednim eksperymencie.
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Podobnie jak w przypadku ewaluacji algorytméw detekcji punktow charakterystycznych tak
I tu detektory rozmieszczone byty rownomiernie wzdhuz dtuzszej krawedzi w sposob pokazany

na rysunku (Rysunek 4.21).

Rysunek 4.21 Rozkiad pozycji detektora w trakcie ewaluacji dokladnosci kalibracji zewnetrznej [5]. Po lewej — widok z gory,
po prawej widok z boku

W pierwszej wersji eksperymentu sprawdzano poprawno$¢ algorytmu i numeryczne
uwarunkowanie problemu. Do metody kalibracji opisywanej w poprzednim rozdziale uzyto
referencyjnych wartosci wspotrzednych punktow charakterystycznych widocznych w danej
pozycji kamery. W drugiej wersji do referencyjnych wartosci wspotrzednych dodawano szum
imitujgcy rozktad pokazany na rysunku (Rysunek 4.19) i w tabeli (Tabela 4.6). przyblizany

rozktadem normalnym o wartosci $redniej 0,25px i odchyleniu standardowym 0,125px.

Analize doktadno$ci wyznaczania pozycji i orientacji detektora przeprowadzono analizujac
potozenie dodatkowego wirtualnego punktu — punktu na ktory patrzy kamera T (ang. target).
Znajduje si¢ on na osi optycznej detektora (osi Z lokalnego uktadu wspoirzednych)
w odlegtosci 6,56 m od NP. Odlegtos¢ ta jest srednig odlegtoscig NP od punktu w ktérym o$
optyczna przecina plaszczyzne boiska obliczang dla pozycji detektorow w systemie. Na
podstawie parametréw zewnetrznych wyznaczonych w procesie kalibracji mozliwe jest
wyznaczenie potozenia T w GCS. Po wyznaczeniu potozen zaréwno za pomocg danych
eksperymentalnych, jak i danych referencyjnych, przesunigcie pomiedzy dwoma powstatymi
punktami pozwala ilo§ciowo mierzy¢ dokladno$¢ wyznaczania zarowno potozenia jak i1

orientacji detektora.

Wyniki osiagniete po przeprowadzeniu pierwszej wersji eksperymentu pokazano na rysunku
(Rysunek 4.22 Przesunigcia miedzy transformacjami punktu T wykonanymi za pomoca
wyznaczonych i referencyjnych parametrow zewnetrznych w pierwszej wersji eksperymentu.
Czerwony — wspotrzedna X, niebieski — wspotrzedna Y, zoity — wspolrzgdna Z.). Przesunigcia

miedzy transformacjami punktu T wykonanymi za pomocg wyznaczonych i referencyjnych
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parametrow zewnetrznych w pierwszej wersji eksperymentu. Czerwony — wspotrzedna X,

niebieski — wspotrzedna Y, zoity — wspotrzedna Z.
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Rysunek 4.22 Przesunigcia miedzy transformacjami punktu T wykonanymi za pomocq wyznaczonych i referencyjnych
parametrow zewnetrznych w pierwszej wersji eksperymentu. Czerwony — wspaotrzedna X, niebieski — wspolrzedna Y, zotty —
wspotrzedna Z.

Dla przesuni¢¢ wyznaczono wartosci srednie i odchylenia standardowe. Wyniki pokazano

w tabeli (Tabela 4.7).

X [um] Y [um] Z[pm]

Wartos¢ Odchylenie | Wartos¢ Odchylenie | Wartos¢ Odchylenie
srednia standardowe | srednia standardowe | $rednia standardowe
0,013 0,6 -0,091 0,33 0,013 0,6

Tabela 4.7 Srednie wartosci i odchylenia standardowe przesunieé wspotrzednych transformacji punktu T W wersji bez
dodanego szumu.

Wartosci przesunieé rzedu 10 m, rozktad zblizony do normalnego i brak punktow odstajacych

pokazal, ze dla badanego zakresu potozen detektorow, doktadnos¢ metody zalezy wytacznie od

doktadnosci wyznaczenia punktow charakterystycznych. Wyniki osiggnigte w drugiej wersji

eksperymentu pokazano na rysunku (Rysunek 4.23).
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Rysunek 4.23 Przesunigcia miedzy transformacjami punktu T wykonanymi za pomocg wyznaczonych i referencyjnych
parametrow zewnetrznych w drugiej wersji eksperymentu. Czerwony — wspotrzedna X, niebieski — wspotrzedna Y, zolty —
wspoltrzedna Z.

Dla przesuni¢¢ wyznaczono wartos$ci Srednie 1 odchylenia standardowe. Wyniki pokazano

w tabeli (Tabela 4.8).

X [mm] Y [mm] Z[mm]
Wartos¢ Odchylenie | Wartos¢ Odchylenie | Wartos¢ Odchylenie
srednia standardowe | $rednia standardowe | srednia standardowe
0,007 0,63 -0,16 0,61 0,013 0,6
Tabela 4.8 Srednie wartosci i odchylenia standardowe przesunieé wspotrzednych transformacji punktu T w wersji z dodanym
szumem

Pomiary wykonywane byly w obj¢to$ci pomiarowej 9mx9mx3m, btad 1,03 mm stanowi zatem

0,08% przekatnej prostopadtoscianu wyznaczajacego objetos¢ pomiarows.

4.3.7.3 Rekonstrukcja wspotrzednych 3D

W trakcie ewaluacji doktadno$ci rekonstrukcji wspotrzednych 3D utworzono stereopary
z detektorow umieszczonych w potozeniach 1 i 2 z rysunku potozen kamer (Rysunek 4.10) na
trzech roznych wysokosciach pokazanych na rysunku (Rysunek 4.18). Sprawdzano wplyw
doktadnos$ci detekcji $rodka pitki na ostateczny wynik $ledzenia. Wykonano dwie wersje
eksperymentu: dla dwoch nieruchomych kamer i w sytuacji, gdy w trakcie ruchu pitki jedna
Z kamer zostata przesunieta o 0,1m. W obu przypadkach analizowano trajektorie ruchu pitki w
postaci parabol utworzonych przez rzut uko$ny z trzema odbiciami, ktorego pozycje pokazano
na rysunku (Rysunek 4.24). Rzut wykonano roéwnolegle do dtuzszej krawedzi boiska w potowie

jego szerokosci.
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Rysunek 4.24 Trajektoria ruchu pitki analizowana w trakcie ewaluacji doktadnosci rekonstrukcji 3D.
W trakcie eksperymentu wyznaczano wspotrzedne srodka pitki w GCS na podstawie jego
obrazu w IS. Wspoétrzedne w dziedzinie obrazu wyznaczano dodajgc szum normalny o wartosci
sredniej 0,5 px i odchyleniu standardowym 0,25 px (imitujacy rozktad btedow detekcji srodka
pitki) do referencyjnych wartosci wspotrzednych srodka pitki. Referencyjne wspotrzedne
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srodka pitki wyznaczono analitycznie stosujac rownanie projekcji (réwnanie 2.1.5) do

przeksztalcania kolejnych potozen 3D pitki w GCS.

Nastepnie dla kazdej klatki porownywano referencyjne wspotrzedne srodka pitki z wartosciami
otrzymanymi za pomocg algorytmu rekonstrukcji. Poréwnanie wykonywano tak samo jak
w przypadku  eksperymentu  sprawdzajacego  dokladno$¢  wykrywania  punktow
charakterystycznych. Histogramy réznic wspotrzednych otrzymane dla przyktadowej pary
pokazano na rysunku (Rysunek 4.25).
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Rysunek 4.25 Przyktadowe histogramy réznic referencyjnych i wyznaczonych wspotrzednych srodkow pitki w GCS .
Czerwony — wspdtrzedna X, niebieski — Wspotrzedna Y, z6lty — wspotrzedna Z

Dla rozkladéow rdéznic wyznaczono warto$ci $rednie i odchylenia standardowe. WyniKi

zestawiono w tabeli (Tabela 4.9).

wartos$¢ srednia X [mm] —0,06 | Odchylenie standardowe X [mm] | 2,33

Wysokos$¢ Sm; | wartos¢ srednia Y [mm] —0,01 | Odchylenie standardowe Y [mm] | 6,33
Bez wartos$¢ $rednia Z [mm] 0,10 Odchylenie standardowe Z [mm] | 2,84
przesunigcia | $rednia odlegto$¢ [mm] 6.17 Odchylenie standardowe | 3,91

odlegtosci [mm]

wartos$¢ srednia X [mm] —0,07 | Odchylenie standardowe X [mm] | 2,38
Wysokos¢ . -
. warto$¢ srednia Y [mm] —0,01 | Odchylenie standardowe Y [mm] | 6,44
;,om;
B wartos$¢ $rednia Z [mm] 0,11 Odchylenie standardowe Z [mm] | 3,17
ez

L srednia odlegtos¢ [mm] 6,36 Odchylenie standardowe | 4,06
przesuniecia

odlegtosci [mm]

Wysokos$¢ 6m; | wartos¢ srednia X [mm] —0,07 | Odchylenie standardowe X [mm] | 2,44

Bez warto$¢ $rednia Y [mm] —0,02 | Odchylenie standardowe Y [mm] | 6,56

przesunigcia | warto$¢ Srednia Z [mm] 0,12 Odchylenie standardowe Z [mm] | 3,52
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srednia odlegtos¢ [mm] 6,58 Odchylenie standardowe | 4,24
odlegtosci [mm]
warto$¢ $rednia X [mm] —0,06 | Odchylenie standardowe X [mm] | 2,3
warto$¢ $rednia Y [mm] —0,01 | Odchylenie standardowe Y [mm] | 6,22
Wysokos¢ Sm; _
o warto$¢ $rednia Z [mm)] 0,10 Odchylenie standardowe Z [mm] | 2,80
Przesuniecie
$rednia odlegtos¢ [mm] 6,08 Odchylenie standardowe | 3,82
odlegtosci [mm]
warto$¢ $rednia X [mm] —0,07 | Odchylenie standardowe X [mm] | 2,35
Wysokosé warto$¢ $rednia Y [mm] —0,01 | Odchylenie standardowe Y [mm] | 6,32
5,5m; warto$¢ $rednia Z [mm)] 0,11 Odchylenie standardowe Z [mm] | 3,12
Przesunigcie | $rednia odlegto$¢ [mm] 6,27 Odchylenie standardowe | 3,97
odlegtosci [mm]
warto$¢ $rednia X [mm] —0,07 | Odchylenie standardowe X [mm] | 2,41
warto$¢ $rednia Y [mm] —0,01 | Odchylenie standardowe Y [mm] | 6,44
Wysokos$¢ 6m; _
o warto$¢ $rednia Z [mm] 0,12 Odchylenie standardowe Z [mm] | 3,46
Przesunigcie
$rednia odleglos¢ [mm] 6,47 Odchylenie standardowe | 4,14
odlegtosci [mm]

Tabela 4.9 Wyniki ewaluacji rekonstrukcji wspotrzednych 3D w GCS

Wyniki zestawione w tabeli 4.9 pokazuja, ze btad Sledzenia detektora jest powigzany z pozycja
detektora w GCS. Z jednej strony kalibracja zewnetrzna jest przeprowadzana w oparciu
0 wykryte pozycje punktow charakterystycznych (naroznikow boiska), a te wykrywane sg
lepiej, gdy detektor znajduje si¢ na wickszej wysokosci. Z drugiej strony btagd wyznaczenia
pozycji pitki w danej osi zalezy od kata pomiedzy tg osig, a osig optyczng detektora. O ile bledy
w osiach X | Y mogg by¢ kompensowane (kamery znajdujg si¢ dookota boiska), to dla btedow
w 0si Z, ktore sa tym wigksze im wyzej znajduje si¢ detektor, nie jest to mozliwe. Analiza obu
zalezno$ci doprowadzita do ustalenia optymalnej (w sensie minimalizacji $redniego btedu

reprojekcji) wysokosci — 5,5m.

4.3.7.4 Symulacja rzeczywistej sytuacji meczowej

W celu ostatecznej weryfikacji systemy, przeprowadzony zostat eksperyment symulujacy
rzeczywista sytuacje meczowg — podtozenie rgki. Sytuacje odtworzono w trakcie eksperymentu
przeprowadzonego na prawdziwym boisku. W trakcie jego przeprowadzania uzywano armatki
aby wystrzeliwac pitke z predkoscia 100-120 km/h po trajektorii zblizonej do tej obserwowane;j
podczas serwisow. Po drugiej stronie boiska pitka odbijata si¢ od ptaszczyzny boiska lub od

fantomu ludzkiej reki o sredniej grubosci 20 mm zamocowanego na powierzchni boiska. Catos¢
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obserwowana byta przez VBS, ktoéry na podstawie analizy trajektorii wyznaczal wysoko$¢ na

ktorej odbita si¢ pitka. Rozwazano pie¢ scenariuszy:

Pojedyncze odbicie od ptaszczyzny boiska

1
2. Wielokrotne odbicia od ptaszczyzny boiska

3.

4. Wielokrotne odbicia z ktorych pierwsze bytlo od fantomu reki a pozostate od

Pojedyncze odbicie od fantomu reki

ptaszczyzny boiska
Wielokrotne odbicia z ktérych drugie byto od fantomu reki a pozostate od ptaszczyzny

boiska

Schematyczny przebieg prezentowanych scenariuszy pokazano na rysunku (Rysunek 4.26).

armatka armatka

armatka " armatka
fantoni-..." ‘ I fantom"-.__.-""-‘___-" | I

. - armatka
fantom™. - ‘

Rysunek 4.26 Scenariusze testowe eksperymentu z uzyciem fantomu ludzkiej reki

W kazdym z pigciu scenariuszy wykonano 15 powtdrzen. Zarejestrowang wysokos¢ odbicia

0znaczano na podstawie wiedzy a priori jako odbicie od ptaszczyzny boiska lub od fantomu

reki. Nastepnie dla tak przygotowanych danych przeanalizowano rozktady wysokosci odbi¢ dla

dwoch opisanych powyzej klas. Dla rozktadow sporzadzono histogramy (Rys 29) oraz

policzono $redniag wysokos$¢ 1 odchylenie standardowe. Dla odbi¢ od ptaszczyzny boiska

$rednia wysokos$¢ wynosita 113.33 mm a jej odchylenie standardowe 3.8 mm. Dla odbi¢ od

fantomu $rednia wysoko$¢ byta réwna 133.62 mm a odchylenie standardowe 3.8 mm. R6znica

miedzy wartosciami $rednimi odpowiadala grubosci fantomu. Jak wida¢ na rozktadach

pokazanych na rysunku (Rysunek 4.27) odlegto$¢ migdzy rozktadami pozwala na opracowanie
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i rozwoj algorytméw decyzyjnych, ktore pozwola na wsparcie s¢dziego W czasie analizowanej

sytuacji.

20

wystgpnienia
o » s &
*m
7
=
1
Y ———5——7—

.........................

wysoko$é [mm]

Rysunek 4.27 Histogramy wartosci obliczonej wysokosci odbicia. Niebieski — odbicia od ptaszczyzny boiska, czerwony —
odbicia od fantomu reki
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5 Podsumowanie

5.1 Wypelnienie celow badawczych

Na poczatku niniejszej rozprawy postawiono naukowe cele badawcze, ktore zostaty osiggniete.
Sformutowano rowniez teze, ktora zostala udowodniona. Ponizsze sekcje w sposob

szczegblowy podsumowuja wykonane prace. .

5.1.1 Opracowanie metody kalibracji i re-kalibracji pozycji i orientacji
kamery

W trakcie realizacji powyzszego celu zbadano problem wzajemnych relacji geometrycznych
obiektow w scenie oraz modeli matematycznych opisujacych te relacje (Rozdziat 2.1).
Nastepnie dokonano przegladu literatury metod wyznaczania pozycji i orientacji kamery
(Rozdziat 2.2) pod katem doktadnosci, ograniczen i mozliwosci re-kalibracji. Nastepnie
opracowano autorskie metody, rozszerzajace mozliwosci istniejacych, ktore pozwalaja na
wykrycie zdarzenia losowego (Rozdziat 3.3.3), adaptacje ROl (Rozdziat 3.3.1), i aktualizacje
pozycji i orientacji kamery. Metody te zostata zaimplementowana w systemie wspierajgcym
podejmowanie decyzji sedziowskich (Rozdzial 4.4) i zweryfikowana doswiadczalnie, co

pokazano w publikacji:

K. Szelag, P. Kurowski, P. Bolewicki i R. Sitnik, ,,Real-time camera pose estimation based on

volleyball court view.,” Opto-Electronics Review, pp. 59-66, 2019.

5.1.2 Opracowanie metody analitycznej kompensacji bledow projekcji
perspektywicznej zwiazanych z charakterem wybranych modeli

kamer

Realizacje celu rozpoczeto od identyfikacji matematycznego charakteru bledow projekeji.
Zidentyfikowano je jako btad ekscentrycznosci, ktory nastgpnie poznano i przeanalizowano
podczas przegladu literatury (Rozdziat 2.3). Ze wzgledu na ograniczenia istniejacych metod
i charakter rozwazanych zastosowan, realizacja celu wymagata opracowania nowej, autorskiej
metody analitycznej kompensacji tego btedu (Rozdziat 3.3.5). Rezultaty osiagnicte przez
metod¢ pozwolity na skuteczng, w rozumieniu projektowanych aplikacji, kompensacj¢ tego
btedu.
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5.1.3 Opracowanie modyfikacji algorytmu kalibracji wewnetrznej

w sytuacji niedoboru danych kalibracyjnych.

Realizacje celu badawczego rozpoczeto od analizy problemu kalibracji wewngtrznej
w systemach wizyjnych (Rozdziat 2.2). W trakcie przegladu analizowano skuteczno$¢ metod
w odniesieniu do ograniczonej liczby danych pomiarowych i prostoty procedury kalibracyjnej.
Jako metod¢ bazows, ktorej modyfikacja spelniataby zalozenia celu badawczego, wybrano
hybrydowa metode kalibracji Zhanga, ktorg zbadano i przeanalizowano (Rozdziat 2.1.10,2.1).
Nastepnie opracowano autorskg modyfikacje, ktéra na podstawie wiedzy a priori 0 scenie
redukowata ztozono$¢ problemu (Rozdziat 3.3.2). Rozwini¢ta metoda zostata
zaimplementowana w niskokosztowym skanerze $wiatta strukturalnego (Rozdziat 4.3), a
zastosowanie jej pozwolito na osiggniecie btedu pomiarowego <0,4 mm co stanowito 0,13%

wymiaru przekatnej objetosci pomiarowe;.
Opis metody, systemu oraz metod weryfikacji zawarty jest w publikacji:

K. Szelag, G. Maczkowski, R. Gierwiato, A. Gebarska i R. Sitnik, ,,Robust geometric, phase
and colour structured light projection system calibration.,” Opto-Electronics Reveiw, pp. 326-
336, 2017.

5.2 Realizacja celow uzytkowych
Rownolegle z realizacjg celow badawczych w trakcie projektow aplikacyjnych rozwijano

praktyczne implementacji opracowywanych metod, co pozwolito na realizacj¢ celow

uzytkowych.

5.2.1 Opracowanie uogolnionego modelu wizyjnego systemu sledzenia

obiektu w przestrzeni tréjwymiarowej

Realizacj¢ celu rozpoczeto od analizy problemu $ledzenia jako ztozonego systemu
sktadajacego sie¢ z wielu wspotpracujacych ze sobag elementow realizujacych pojedyncze
zadania. W wyniku analizy powstat schemat koncepcyjny pokazany w Rozdziale 3.2. Nastepnie
dla kazdego z elementéw sformutowano wymagania uzytkowe, cele, informacje wejSciowe
i wyjsciowe i przeanalizowano je w odniesieniu do juz zaimplementowanych aplikacji

(pokazanych w rozdziatach 4.2 oraz 4.3).
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Rozwoj algorytmow i wprowadzanie autorskich modyfikacji przeprowadzane w trakcie badan
dotyczylo problemow rozwazanych w kontekscie zdefiniowanych modutdow funkcjonalnych.
W trakcie prac zaprojektowany zostat modut zarzadzania transformacjami, ktory pozwalal na
matematyczny opis dowolnie ztozonego uktadu wielokamerowego. T0o, wraz z dekompozycja
problemu na podproblemy pozwalato na rozwazanie kazdej z aplikacji w ramach uogdlnionego

modelu, co pozwala twierdzi¢, ze zrealizowano postawiony cel.

5.2.2 Projekt i implementacja nisko-kosztowego skanera Swiatla

strukturalnego

W trakcie badan zaprojektowano i wdrozono nisko-kosztowy skaner §wiatta strukturalnego,
ktory znalazt si¢ w ofercie firmy SMARTTECH3D, z ktéra prowadzono prace w ramach
projektu ACTPHAST (Access Center for Photonics Innovation Solutions and Technology

Support) o nazwie ,,A low-cost 3D scanner with calibrated color measurement”.

5.2.3 Projekt i implementacja systemu wspomagajacego podejmowanie
decyzji sedziowskich w pilce siatkowej

W trakcie badan zaprojektowano 1 przetestowano dokladno$¢ systemu wspomagajacego

decyzje sedziowskie. W ramach prowadzonych badan ukonczono prototyp systemu (proof-of-

concept), a w czasie pisania niniejszej pracy prowadzone sa komercyjne dziatania

wdrozeniowe, ktorych celem jest osiggniecie gotowosci produkcyjnej.

5.3 Udowodnienie postawionej tezy pracy

W pracy postawiono teze, ze mozliwe jest opracowanie metody umozliwiajacej
pozycjonowanie kamery w znanym $rodowisku w czasie rzeczywistym z doktadnoscig
wyrazong przez $redni btad wyznaczenia pozycji kamery mniejszy niz 0,01 % wymiaru
przekatnej objetosci pomiarowej, ktora umozliwia wspieranie decyzji sedziowskich, a tak
wyznaczone pozycje kamery pozwalaja na S$ledzenie $rodka geometrycznego pitki
w przestrzeni z dokladno$cia wyrazong przez $rednig niepewno$¢ wyznaczania jego srodka
mniejsza niz 0,1% wymiaru przekatnej obj¢tosci pomiarowej. Podczas badan opracowano
metody, ktore pozwolily zaimplementowaé system wspomagania decyzji sedziowskich, w

ktérym oba te parametry zostaty spelnione. Dzigki temu udowodniono postawiong teze.
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5.4 Kierunki dalszych prac

W czasie badan zrealizowano zaréwno cele badawcze jak i uzytkowe. Powstale algorytmy
I modyfikacje spetniaty postawione im wymagania. Opracowano rowniez uogélniony model
systemu $ledzenia, w ramach ktorego zaimplementowano dwa systemy, ktorych dziatanie

sprawdzono, co pokazano we wskazanych powyzej publikacjach.

Pomimo tego, w badanym obszarze wcigz istniejg zagadnienia, ktore moga by¢ rozwinigte

I poprawione. Sg to:

1. Opracowanie dodatkowego etapu kalibracji uktadu kamer, ktory pozwoli na
kompensacj¢ btedow wynikajacych z kalibracji pojedynczych detektorow. Efektem
dziatania etapu bylaby poprawa doktadnos$ci wyznaczania wzglednej transformacji
miedzy detektorami przy zachowaniu doktadnoSci wyznaczania transformacji
bezwzgledne;.

2. Opracowanie hybrydowej metody re-kalibracji, ktora wykorzystuje informacje zawarte
w sekwencji obrazow 1 laczy zalety algorytmow wyznaczania transformacji wzgledne;j
I bezwzglednej (rozdziat 2.3.2, 2.3.3).

3. Badania nad metodami odtwarzania trajektorii Sledzonego obiektu na podstawie
informacji z wielu detektordéw, jak na przyktad metody wykorzystujace otoczke wizyjng
(ang. visual hull), lub metody wykorzystujgce rownania analityczne stozkoéw, ktorych
tworzace przechodzag przez ognisko detektora i zbior wykrytych potozen sledzonego
obiektu.

4. Opracowanie metody poprawy doktadnosci kalibracji detektora na podstawie wiedzy

0 potozeniach innych detektoréw (w Sytuacji gdy sa one widoczne na obrazach).

Obecnie autor prowadzi prace badawcze w kierunkach wskazanych powyzej. Metody pokazane

W pracy sg wcigz rozwijane, a ich doktadno$¢ i niezawodnos¢ poprawiane.
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