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Streszczenie

Nawigacja stanowi istotny aspekt wielu codziennych zadarn wykonywanych przez ludzi, umoz-
liwiajac dotarcie do wyznaczonego celu, ktore czesto wymaga pokonania skomplikowanej drogi
w nielatwym terenie. Istnieje zatem duze zapotrzebowanie na stworzenie skutecznych algo-
rytmoéw nawigacyjnych, ktore beda efektywnie wspieraé rozne dziedziny ludzkiego zycia —
jednym z przyktadéw sa choéby autonomiczne pojazdy, obecnie najprezniej rozwijajaca sie
dziedzina zwigzana z nawigacja. Rozwazajgc mozliwe rozwigzania probleméw spotykanych
w tej tematyce, warto czerpaé inspiracje z otaczajacej nas natury, ktéra przez lata wypra-
cowala wlasne metody nawigacyjne. Jednym z takich przyktadéw sa umiejetnosci mrowek
pustynnych, ktore ze wzgledu na trudne warunki srodowiskowe opracowaty efektywne tech-
niki nawigacyjne. Techniki te rozwigzujg problem precyzyjnej nawigacji, wykorzystujac proste
metody rozpoznawania obrazéw zwigzanych z widokami okreslonych lokalizacji oraz zebrana

wiedze o otoczeniu.

Niniejsza praca skupia sie na zbadaniu metod rozpoznawania obrazéw opracowanych na
podstawie badan mrowek pustynnych. W szczegélnosci w pracy poddano analizie wplyw
doboru reprezentacji obrazéw oraz metod ich poréwnywania na wielko$¢ obszaréw poprawnie

rozpoznanych lokalizacji.

W ramach pracy wykonano §rodowisko wirtualne w programie V-REP, ktérego zadaniem
byto jak najdokladniejsze odzwierciedlenie $§rodowiska naturalnego mréwek pustynnych. W
oparciu o nie dokonano analizy zaproponowanych w literaturze algorytmow rozpoznawania lo-
kalizacji. Zbadano trzy reprezentacje obrazéow: wykorzystujace albo jasnos¢ wszystkich pikseli
obrazu, albo wyznaczona linie horyzontu, albo §rednia jasnos¢ pikseli w kolejnych kolumnach
obrazu. Zbadano takze cztery metody poréwnywania obrazéw: korelacje, btad sredniokwa-
dratowy, iloczyn skalarny oraz podobienstwo kosinusowe. Dla wszystkich mozliwych zestawien
reprezentacji i metod poréwnywania obrazéw zanalizowano nastepnie obszary poprawnie roz-
poznanych lokalizacji w okolicy mrowiska.

Otrzymane w niniejszej pracy wyniki potwierdzily stuszno$é¢ wykorzystanych algorytmoéw,
wskazujac na istnienie obszaréw poprawnego rozpoznania lokalizacji. W warunkach przygo-
towanego srodowiska wirtualnego najwieksze obszary rozpoznania uzyskano dla reprezentacji
linii horyzontu. Reprezentacja ta w poltaczeniu z metoda poréwnywania wykorzystujaca blad

sredniokwadratowy wykazata najlepsza separacje obrazéw. Wyniki wskazuja, ze to wtadnie to



potaczenie jest najbardziej obiecujace w kontekscie potencjalnie bardziej ztozonych algoryt-

moéw nawigacyjnych.

Stowa kluczowe: modelowanie, symulacja, nawigacja, lokalizacja, rozpoznawanie miejsc,

przetwarzanie obrazu, mréowki pustynne, V-REP.



Abstract

Navigation is an important aspect of many everyday tasks carried out by people. It allows
them to reach their destinations, which often requires travelling long distances over difficult
terrain. Therefore, there is a need to develop efficient navigational algorithms that could
support various areas of human life. One example of a possible application is autonomous
cars, currently the fastest growing field related to navigation. When searching for possible
solutions, however, it is worth taking inspiration from the nature, as it has already developed
many outstanding navigational tools. A good example are the skills exhibited by desert ants.
These insects live in tough environmental conditions and thus require excellent navigational
skills to survive. The skills that they have developed are an answer to the problem of precise
navigation using simple methods based on view comparison and on the knowledge about

surroundings of their nest.

The goal of this thesis is to examine several methods for image recognition that have been
proposed based on observations of desert ants. Specifically, the thesis focuses on the effect of
image representations and of methods for image comparison on the size of correctly recognised

locations.

The work involved creating a virtual environment using the V-REP simulator, which would
imitate as closely as possible a natural environment of desert ants. This environment was sub-
sequently exploited for analysing various localisation algorithms. Specifically, three types of
image representations were investigated: based on the intensities of all pixels in the image, ba-
sed on the average intensities in consecutive columns in the image, and based on the extracted
skyline. Also, four image comparison methods were examined: correlation, root-mean-square
error, scalar product, and cosine similarity. For each combination of image representation and
comparison method, the areas of correctly recognised locations in the vicinity of the nest were

assessed.

The results obtained here have confirmed efficiency of the chosen algorithms by proving that
areas of correctly recognised locations could be identified. In the virtual environment used, the
largest areas were found for the skyline representation. This representation combined with the
root-mean-square error as the image comparison method turned out to yield the best image
separation. These results indicate that this combination seems to be the most promising in

terms of more complex navigational algorithms.



Keywords: modelling, simulation, navigation, localisation, place recognition, image proces-

sing, desert ants, V-REP.
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Rozdzial 1

Wstep

1.1 Wprowadzenie

W dzisiejszych czasach wykorzystuje sie rozmaite narzedzia nawigacyjne, ktore staly sie co-
dziennoscia, wspierajac ludzi w niemal kazdym zadaniu. Narzedzia takie pomagaja ludziom
nie tylko podczas podrézy, ale réwniez wykorzystywane sa w przemysle, a takze w dziedzinie
astronomii. Obecnie, wraz z koncepcja autonomicznych pojazdéw, bardzo preznie rozwija sie
dziedzina zwigzana z automatyzacja proceséw nawigacyjnych. Opracowane rozwigzania maja
w przysztosci calkowicie zastapié cztowieka, zwickszajac komfort podrézy oraz bezpieczenstwo
pasazeréw. Pojazdy autonomiczne moga znalezé réwniez zastosowanie w magazynach lub nie-
bezpiecznych akcjach ratowniczych. Algorytmy nawigacyjne sa jednak wciaz problematyka, w
ktorej nalezy szukaé lepszych i bardziej efektywnych rozwiazan.

Cho¢ na przestrzeni lat wypracowano roézne techniki nawigacji, to kazda z nich posiada
pewne ograniczenia. Wiele z nich bazuje na niezawodnosci sprzetu oraz sily sygnatu. Inne
zakladaja wczesniejsze poznanie terenu. Obecnie najpopularniejsza metoda nawigacji jest
nawigacja satelitarna wykorzystywana m.in. przez system GPS (ang. Global Positioning
System). Nawigacja w oparciu o ten system moze okazaé¢ sie jednak zawodna, zwlaszcza
kiedy stanowi on jedyne zZrodto informacji o pozycji. Jednym z czesto wstepujacych zjawisk
towarzyszacych temu systemowi jest zanik sygnalu. Ograniczenie stanowig réwniez wnetrza
budynkéw, tunele czy parkingi podziemne, gdzie sygnal nie dociera, a takze lasy, w ktorych
sygnal sie odbija. Problemy te staly sie przyczyna poszukiwan nowych metod nawigacji, ktére
pozwolityby na usprawnienie badz zastapienie juz istniejacych.

Wiele probleméw cztowiek stara sie rozwiazaé poprzez obserwacje natury, ktora na liczne
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trudnosci juz dawno znalazta rozwiazanie. Umiejetnos¢ nawigacji posiada kazde stworzenie,
choé¢ niektére opanowaly ja w szczegblny sposéb. Mrowki pustynne sag przyktadem stworzen
o wyjatkowych zdolnosciach odnajdywania drogi powrotnej, doskonale sprawdzajacych si¢ na
trudnym terenie pustynnym. Dodatkowo ich zachowania oraz sposoby nawigacji zdaja sie by¢
duzo tatwiejsze do nasladowania niz te, ktérymi kieruje sie cztowiek. Roéznica miedzy liczba
neurondéw w mozgu czlowieka w poréwnaniu do mréwki przekracza wartosé 80 miliardow.
Mimo to owady te bardzo sprawnie poruszaja sie¢ po terenie, wykorzystujac minimalny zbior
informacji o otoczeniu. Niezwykta miniaturyzacja przy jednoczesnej bardzo wysokiej wydajno-
S$ci czyni mrowki obiektem zainteresowania podczas poszukiwania algorytmoéw nawigacyjnych
o niskiej ztozonosci obliczeniowej. Jest to bardzo istotne zwtaszcza z punktu widzenia zasi-
lania robota lub pojazdu, bowiem niska ztozonos¢ obliczeniowa pozwoli na dtuzsze i szybsze
dziatanie urzadzenia. Adaptacja techniki nawigacyjnej mrowek moze znalezé zastosowanie w

trudno dostepnych miejscach badz stanowi¢ mechanizm awaryjny dla klasycznych metod.

1.2 Cele pracy

Celem niniejszej pracy bylo zbadanie wpltywu doboru algorytmu nawigacyjnego na wielkosé
obszaréw poprawnie rozpoznanych lokalizacji. Praca skupia sie jedynie na aspekcie rozpo-
znania lokalizacji na podstawie zapamietanych obrazéw. Niniejsze studium stanowi wstep do
dalszych badan dotyczacych nawigacji z wykorzystaniem mechanizméw zaobserwowanych u
mrowek pustynnych.

Osiagniecie powyzszego celu uzyskano, realizujac nastepujace cele szczegotowe:

1. Utworzenie wirtualnego $rodowiska imitujacego naturalne srodowisko mroé-
wek pustynnych. Aby zapewnié¢ mozliwo$¢ badania algorytmoéow nawigacyjnych, po-
trzebne byto srodowisko, ktore symulowatoby obrazy widziane przez mrowke. W zakresie
pracy nalezato wykonaé¢ analize Srodowiska naturalnego mréwek pustynnych oraz przygo-
towac zestaw parametroéw definiujgcych otoczenie mrowiska. W kolejnym kroku nalezalto
wykonaé¢ program stuzacy do tworzenia sceny w wirtualnym srodowisku na podstawie
zdefiniowanych parametréow. Na tym etapie nalezalo réwniez wygenerowaé scene, ktora

stanowita podstawe dalszych badan.

2. Stworzenie narzedzia umozliwiajacego pobranie obrazéw z wirtualnego Sro-

dowiska. Ten etap prac zaktadal utworzenie narzedzia pozwalajacego na ekstrakcje
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zestawu obrazow widzianych przez mréwke w scenie wirtualnego srodowiska. W ra-
mach prac nalezalo nastepnie uzy¢ tego narzedzia do przygotowania zbioru obrazéw na

potrzeby dalszych analiz.

3. Implementacja algorytmoéw rozpoznawania obrazéw. W tej czesci pracy nalezato
zaimplementowaé szereg algorytméw poréwnywania obrazéw opisanych w literaturze do-
tyczacej problematyki nawigacyjnej mréwek pustynnych. W ramach algorytméw trzeba
byto zaprogramowaé¢ metody ekstrakcji cech z obrazu oraz metody poréwnywania obra-

zZOW.

4. Przeprowadzenie analizy algorytméw. W koiicowej fazie na podstawie zaimple-
mentowanych algorytméw trzeba byto dokonaé analizy wielkosci obszaréw poprawnego
rozpoznania lokalizacji. Otrzymane wyniki w kolejnym kroku stanowity podstawe do

weryfikacji i por6wnania algorytmoéw.

1.3 Uklad pracy

Praca zostata podzielona na 6 rozdziatow.

Rozdzial 1. stanowi wstep do problematyki niniejszej pracy. Zawiera on informacje okre-
slajace tematyke pracy, definicje celow oraz jej uktad.

W rozdziale 2. opisane zostaly techniki nawigacyjne wykorzystywane przez mréwki pu-
stynne. W tej czesci pracy przedstawione zostaly definicje zwiazane z omawiang dziedzina,
jak i ogoblne strategie nawigacyjne tych mrowek. Zaprezentowane tu informacje odnosza sie do
dotychczasowych wynikéw badan i obserwacji zwiazanych z nawigacja oparta o obrazy.

Rozdziat 3. przedstawia wirtualne $rodowisko mréwek pustynnych, szczegbétows implemen-
tacje algorytmoéw oraz przebieg samego badania. W tej czesci opisany zostal sposdéb wykonania
sceny wirtualnego $érodowiska, doboru jej parametréw oraz troéjwymiarowych modeli imituja-
cych trawy i drzewa. Dodatkowo zdefiniowane zostaly reprezentacje cech obrazéw oraz metody
ich poréwnywania. Na koniec opisano sposoéb pobrania obrazéw ze sceny, a takze metodologie
wykonanych eksperymentéw.

W rozdziale 4. zaprezentowane zostaly wyniki uzyskane w ramach przeprowadzonych ba-
dan.

Rozdziat 5. stanowi dyskusje dotyczaca otrzymanych wynikéw.
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W rozdziale 6. zawarte zostaly najistotniejsze wnioski oraz mozliwe dalsze $ciezki rozwoju

badan nawigacji opartej na rozpoznawaniu obrazéw.



Rozdzial 2
Nawigacja u mréowek pustynnych

2.1 Gloéwne strategie nawigacyjne

Ze wzgledu na wymagajace warunki srodowiskowe mréwki pustynne staty sie swoistymi eks-
pertami w nawigacji w znacznym stopniu opartej na rozpoznawaniu obrazéw. Do tej pory
przeprowadzono wiele badan testujacych mozliwosci tych stworzen, odkrywajac schematy ich
dziatania oraz wyciagajac rozmaite wnioski. Wyniki tych badan pozwolitly zrekonstruowaé

ogblny zestaw mechanizméw wykorzystywanych przez mréwki pustynne w kontekscie nawiga-

cyjnym.

Ograniczenia $rodowiska pustynnego

Wéréd wielu spostrzezen dotyczacych tych insektéow przede wszystkim warto zwrécié uwage
na szereg podstawowych ograniczen zwiazanych z nawigacja na terenach pustynnych badz
okotopustynnych. Ze wzgledu na wysokie temperatury, siegajace powyzej 40° Celsjusza, roz-
wigzania typowe dla mréwek leSnych oparte na oznaczaniu drogi, na przyktad poprzez $lady
feromonowe, nie znajda tutaj zastosowania. Takie warunki znacznie ograniczaja komunikacje
miedzy mrowkami, a co za tym idzie ich wspotprace. W efekcie, w przeciwienstwie do mrowek
lesnych, gatunki pustynne znacznie czesciej zeruja samotnie.

Dodatkowo, warunki pustynne, w zaleznosci od polozenia geograficznego, moga znacznie
rozni¢ sie pod wzgledem szaty roslinnej. Rysunek przedstawia jak bardzo odmienne wizu-
alnie moze by¢ otoczenie mrowki w zaleznosci od jej geograficznego wystepowania. Mrowka

Melophorus bagoti zamieszkuje tereny pustynne srodkowej Australii, ktére poroéniete sg tra-
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Melophorus sp.

Rysunek 2.1: Poréwnanie cech wizualnych réznych srodowisk naturalnych charakterystycznych dla

danego gatunku mréwki pustynnej. Zrodlo: [I]

wami i niskimi krzewami. Mrowki Cataglyphis fortis oraz znaczna cze$é rodziny Melophorus
zamieszkuja natomiast solniska, wystepujace w Afryce oraz Australii, ktére catkowicie po-
zbawione sg ros§linnosci. Brak wyraznych punktéw odniesienia znaczaco utrudnia mozliwosé
rozroznienia pozycji w §rodowisku. Mimo to mréwki rozwiazaly problem nawigacji w tym

surowym otoczeniu.

Dotychczasowe obserwacje

Do tej pory dokonano wielu obserwacji, badajac rézne aspekty nawigacji mréwki pustynne;j.
Po pierwsze zauwazono, ze mréwki podazaja swoimi wyuczonymi trasami — korytarzami,
ktore pozostaja unikatowe wzgledem innych mrowek w mrowisku [2]. W ramach korytarzy
moze znajdowaé sie wiele sciezek [2]. Co wigcej, pojedyncza mrowka moze wykorzystywac
wiele korytarzy prowadzacych do tego samego punktu, a doktadne $ciezki w ramach korytarzy
nie sa zawsze takie same [2, [3].
Po drugie, wyniki badan wskazuja na to, ze mréowki nie posiadaja umiejetnosci reprezen-

tacji Sciezek w formie mapy. Wiedza mréwki na temat Sciezki wydaje sie $cisle powiazana
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z informacja kontekstowa na temat kierunku ruchu: od (ang. outbound) lub do (ang. inbo-
und) mrowiska. Znajomos¢ Sciezki prowadzacej od mrowiska do zrédla pozywienia nie oznacza
umiejetnosci wykorzystania tej Sciezki jako powrotnej do mrowiska [2], 4].

Po trzecie, mrowki wykorzystuja informacje wzrokowe podczas nawigacji miedzy mrowi-
skiem a punktem, w ktorym znajduje sie pozywienie. Co wiecej, mechanizm oparty na infor-
macjach wzrokowych nie jest jedynym mechanizmem nawigacyjnym stosowanym przez mrowki
i moze by¢ od innych mechanizméw do pewnego stopnia niezalezny [2].

Po czwarte, mrowki, ktére nie posiadaja wiedzy na temat otoczenia mrowiska, wykonuja
spacery w formie krotkich tras o charakterze spiralnym wokot mrowiska, zwane , learning walks”
[5]. Takie zachowania zauwazono u nowych mrowek w mrowisku jak i u doswiadczonych
mréwek, ktore zostaly przeniesione do innego otoczenia.

Po piate, mrowki podczas learning walks systematycznie wykonuja obroty, ustawiajac sie
w kierunku mrowiska [0, [6], [7]. Zastosowanie takiego mechanizmu pozwala mréwkom zebraé¢
znaczng ilosé informacji o otoczeniu mrowiska. Majac mozliwos¢ obserwacji mrowiska pod
roznym katem i z réznych pozycji, mréowka moze zapamietaé cechy charakterystyczne dla
réznych lokalizacji, z ktorych przeprowadzone zostaly obserwacje.

Zdobyte do tej pory informacje pozwolily okresli¢ domniemane elementy sktadowe algo-
rytmu zawiadujacego nawigacja mréowki pustynnej. Zaproponowane zostaly trzy podstawowe

mechanizmy:

1. Calkowanie $ciezki (ang. path integration)

Mechanizm calkowania $ciezki polega na sumowaniu wykonywanych krokéw i zapamie-
taniu sumy jako globalnego wektora powrotnego do mrowiska. Wniosek o wykorzysta-
niu przez mrowki tego mechanizmu znalazl swoje korzenie w hipotezie o biologicznej
mozliwosci sumowania wykonywanych przez mrowke przemieszczen. Zachowanie to mia-
toby pozwoli¢ mréwce powrdcié z dowolnie oddalonego punktu jedynie dzieki znajomosci
wektora globalnego. Umiejetno$é ta wymaga jednak sumowania wykonanych krokow z
uwzglednieniem ich relatywnego kierunku wzgledem mrowiska. Dalsze eksperymenty
wskazaly, ze mrowka szacuje swoje ustawienie katowe wzgledem mrowiska, wykorzystu-
jac miedzy innymi percepcje polaryzacji promieni stonecznych [8, [9]. Niestety, wraz
ze wzrostem liczby wykonanych krokéw, rozwiazanie oparte na calowaniu $ciezki po-

datne jest na akumulacje btedu [10]. Skutkiem tego mréowka wykorzystujaca jedynie ten
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mechanizm mogtaby ominaé¢ mrowisko w drodze powrotnej. Co wiecej, w zaleznosci od
warunkéw srodowiska, mrowka podatna jest takze na wszelkie sily zewnetrze zmieniajace
jej pozycje, jak na przyklad podmuchy wiatru, ktére moga przeniesé mréwke na wzgled-
nie duze odlegtosci [11] — takie przeniesienie sprawia, ze wskazania wektora globalnego

przestaja by¢ aktualne.

Pomimo wszelkich wad tego rozwiazania, warto jednak zaznaczy¢, ze mechanizm ten

dobrze sprawdza sie na niewielkich dystansach, gdzie skumulowany btad jest znikomy.

. Nawigacja oparta o widoki (ang. view-based navigation)

Jak latwo mozna zauwazy¢, mechanizm calkowania Sciezki nie jest wystarczajacy do
precyzyjnej nawigacji mrowki. Umiejetno$é rozpoznawania widokéw przez mrowke roz-
wigzuje problem btedu we wspomnianym mechanizmie. Wiele badan wykonanych na
mréwkach wykazuje, ze posiadaja one umiejetnosé¢ tworzenia skojarzen widzianych ob-
razéw z informacja sterujaca powrotem do mrowiska. W ramach nawigacji opartej na

rozpoznawaniu obrazéw zaproponowano dwie grupy metod.

Pierwsza grupa metod, zwana naprowadzaniem wzgledem punktow orientacyjnych (ang.
landmark guidance), wymaga porownania aktualnie widzianego obrazu z obrazem zapa-
mietanym w okreslonym punkcie §rodowiska, najczesciej w poblizu mrowiska, i postuze-
niu sie réznica pomiedzy tymi dwoma obrazami do oszacowania kierunku ruchu w strone

tego punktu.

Druga grupa metod, zwana nawigacja w oparciu o wektory lokalne (ang. local vector na-
vigation), bazuje na hipotezie, ze mrowki, wykonujac learning walks, zapamietuja pod-
czas obrotéw obraz widziany z danej pozycji w kierunku mrowiska oraz w jakis sposéb
kojarza go z wektorem globalnym odpowiadajacym tej pozycji [12]. Obrazy takie, dalej
nazywane obrazami referencyjnymi, stanowig punkty odniesienia, dzieki ktérym mrowka
moze po6zniej skorygowaé swoja droge. Rozwigzanie polega tym, ze jezeli mrowka do-
trze do miejsca, w ktérym zapamietata pewien obraz referencyjny, moze wykorzystac
skojarzong z tym miejscem informacje w celu okreslenia dalszego kierunku ruchu. Pod-
czas pojedynczej drogi mréwki moze wystapi¢ wiele takich miejsc, ktérych rozpoznanie
wplynie na finalng $ciezke do celu [I3]. Dzialanie to uzasadnia réznorodnosé Sciezek,
poniewaz proces nauki jest procesem ciagltym, wobec czego zapamietane drogi moga

podlega¢ nieznacznym fluktuacjom [14].
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Warto jednak podkreslié, ze oba mechanizmy — catkowanie Sciezki i nawigacja oparta
o widoki — dziataja do pewnego stopnia niezaleznie i w zaleznosci od réznorodnosci

otoczenia mrowiska jeden z nich moze przyjmowacé role dominujaca [1I, [15].

3. Systematyczne przeszukiwanie (ang. systematic search)

Ostatni mechanizm stanowi dziatanie awaryjne w sytuacji, gdy mréwka uzna, ze sie zgu-
bita. W tym przypadku mrowka rozpoczyna poszukiwanie obszaréw, ktore rozpoznaje.
Przeszukiwanie, w uproszczeniu, ma charakter zwiekszajacych sie petli wokét punktu
poczatkowego z powrotami do tego punktu. Co wazne, specyfika dzialania rézni sie
nieznacznie w sytuacji, gdy mrowka zgubi sie¢ w okolicy mrowiska czy dobrze znanego

punktu z pozywieniem, a w duzej odleglosci od wczesniej znanych miejsc [I].

Badania, podczas ktérych przenoszono mréwki w zupelnie nowe, nieznane dla nich miej-
sca, wskazuja kluczowe aspekty warunkujace rozpoczecie procesu poszukiwan. Srodowi-
sko naturalne w znaczacym stopniu wplywa na mozliwo$¢ rozpoznania otoczenia jako
nieznanego, a co za tym idzie na mozliwosé zastosowania mechanizmu systematycznego
przeszukiwania. Zauwazono, ze mrowki, ktore zasiedlaja tereny pustynne, nieposiada-
jace zadnych punktéw charakterystycznych, po przeniesieniu znacznie dtuzej podazaja
za wektorem powrotnym zanim uznaja, ze sie zgubilty — w przypadku srodowiska o zni-
komej ilodci odréznialnych punktéw charakterystycznych mréwki przemieszczaja sie az
do catkowitego zredukowania wektora powrotnego. Z kolei gatunki zamieszkujace $ro-
dowiska o bogatszej szacie ro§linnej rozpoczynaly systematyczne poszukiwania juz po
osiggnieciu 50-75% dlugosci wektora powrotnego, czyli nawet dwukrotnie wezesniej w
poréwnaniu z mrowkami zamieszkujacymi srodowiska pozbawione roslinnosci. Wyniki
te potwierdzaja, ze ilo$¢ wizualnie réznych punktéw charakterystycznych ma krytyczne
znaczenie dla nawigacji mréwki pustynnej, oraz pozwalaja dostrzec zalezno$é pomiedzy

mechanizmami catkowania $ciezki a nawigacja oparta o widoki [1J.

2.2 Reprezentacje i poréwnywanie obrazéw

Mechanizm nawigacji oparty na rozpoznawaniu obrazéw stanowi najbardziej intrygujacy aspekt
calego algorytmu nawigacyjnego stosowanego przez mréwki pustynne. W procesie tym mozna

wyodrebnié¢ dwa zagadnienia. Pierwsze z nich to sposéb reprezentacji obrazu, czyli sposéb, w
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jaki obraz widziany przez mrowke zostaje przetworzony w efektywny zbiér informacji zwany ce-
chami obrazu. Drugie za$ dotyczy bezposrednio sposobu poréwnania informacji pochodzacych

z dwoch obrazéow i okreslenia miary ich podobienstwa.

Zainteresowanie sposobami, w jakie oba te zagadnienia realizowane sa przez mrowki pu-
stynne, przeksztalcito sie w szereg badan naukowych. Celem wykonywanych analiz bylo
uzyskanie informacji o tym, w jaki sposéb otocznie wpltywa na decyzje podejmowane przez
mrowke. W badaniach wykorzystywano mozliwosci przystaniania czesci panoramy widzianej
przez mrowke oraz mozliwos¢ zmiany lokalizacji mrowki. W wyniku wielu obserwacji dotycza-
cych zachowan mrowki w zmodyfikowanym otoczeniu zidentyfikowano wiele mozliwych zrodet

kluczowych informacji wizualnych.

Pierwszym kluczowym wnioskiem bylo spostrzezenie, ze mréowki prawdopodobnie zapa-
mietuja obrazy w formie relatywnie nieprzetworzonych widokéw — tzw. migawek (ang. snap-
shots). Poniewaz w ramach mechanizmu nawigacji opartej o widoki mréowka poréwnuje aktual-
nie widziany obraz z zapamie¢tanymi wczesniej widokami, manipulacje najbardziej znaczacymi
obiektami w otoczeniu mréwki pozwolity okresli¢é, jakie cechy obrazéw wykorzystywane sa
do poréwnan. W efekcie powstata koncepcja modelu nawigacyjnego opartego na obliczaniu
sumy wektoré6w wynikajacych z przesunie¢ obiektéw miedzy obrazami. Model ten nazwano
modelem migawkowym (ang. snapshot model) ze wzgledu na charakter poréwnywania aktual-
nego widoku z zapamietang migawka. Model zostal zaklasyfikowany do metod nawigacyjnych
wzgledem punktoéw orientacyjnych. Rysunek przedstawia graficzna interpretacje modelu.
Model zaktada, ze obraz pochodzacy z receptoréw wzrokowych mréwki sktada sie z dwoch
rodzajow sekcji: sekcje pelne odpowiadaja miejscom, gdzie znajduja sie obiekty, za$ sekcje
puste to miejsca, gdzie na obrazie nie widaé¢ zadnego punktu charakterystycznego. Algorytm
opiera sie o porownywanie sekcji w obrazie i obliczenie dla kazdej z sekcji wektora odpowied-
niego przesuniecia, a nastepnie zsumowaniu wyznaczonych w ten sposéb wektoréw przesunieé
w wynikowy wektor wskazujacy kierunek do celu. Przesuniecia obliczane dla kazdej z sekcji
tworzone sa na podstawie dwoch informacji: przesuniecia katowego miedzy pordéwnywanymi
sekcjami oraz stosunku wielkosci tych sekcji. Stosunek wielkosci sekcji przektada sie na jeden
7z trzech mozliwych wektoréw odsrodkowych: w sytuacji, gdy aktualnie widziana sekcja jest
wieksza niz sekcja referencyjna, wektor wskazuje do srodka, odpowiadajac ruchowi w tyl, z
kolei w przypadku, gdy aktualna sekcja jest mniejsza od referencyjnej, wskazuje on na ze-

wnatrz, co odpowiada ruchowi w przéd, natomiast gdy sekcje sa dopasowane — wektor jest
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Rysunek 2.2: Graficzna reprezentacja modelu migawkowego, wykorzystanego w konfiguracji z trzema
punktami charakterystycznymi. Lewy panel przedstawia sposéb obliczania wektora skierowanego w
strone mrowiska. Czarne kota obrazuja pozycje duzych obiektéw — punktow charakterystycznych w
scenie. Schemat poréwnywania widokéw zostal zaprezentowany dla dwoch pozycji: pierwszej, w kto-
rej pobrano obraz referencyjny (centrum, pomiedzy czarnymi kotami) oraz drugiej — nieco oddalonej
(prawy dolny rog). Wewnetrzny okrag przedstawia cechy widoku zapamietane w punkcie referencyj-
nym (obrazowane przez czarne kwadraty), natomiast srodkowy okrag przedstawia cechy aktualnego
widoku (szare kwadraty). W punkcie referencyjnym widoki sa catkowicie dopasowane. Wraz ze wzro-
stem odlegtosci od punktu referencyjnego, jak wida¢ w przypadku drugiej pozycji, wektory przesunieé¢
pomiedzy odpowiadajacymi sobie sekcjami tworzg sumarycznie wektor powrotny, ktéry zostal zapre-
zentowany jako strzatka rozpoczynajaca sie w srodku okregéw. Prawy panel przedstawia trajektorie
powrotne do mrowiska otrzymane poprzez zastosowanie modelu migawkowego. Na obrazie widoczne
sg otrzymane Sciezki, ktore zaczynajg sie od roznych punktéw poczatkowych w srodowisku i kieruja

do mrowiska. Zrodto: [10]

zerowy. Warto zauwazy¢, iz model zaklada, ze brak idealnego dopasowania sekcji, niezalez-
nie od skali réznicy, zawsze skutkuje wektorem jednostkowym. Wektor do celu okredlony jest
zatem jako znormalizowana Srednia wazona wektoréw przesuniecia katowego, gdzie waga jest
relacja wielkosci sekcji [10]. Zastosowanie tego algorytmu posiada jednak pewne istotne wady.
Przede wszystkim konieczna jest tutaj wiedza dotyczaca pozycji azymutalnej, aby okresli¢ re-
lacje miedzy sekcjami. Kolejna wada jest jednostkowe podejscie do okreslania wektoréw roznic

wielkosci miedzy sekcjami [10].

Jako rozwiniecie tego podejécia zaproponowano rozwiazanie wprowadzajace proporcje do

dhugosci wektorow odsrodkowych. W rozwinieciu tym diugosci wektoréw obliczane sa na
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Rysunek 2.3: Graficzna reprezentacja metody Average Landmark Vector, wykorzystanej w konfi-
guracji z dwoma punktami charakterystycznymi. Czarne okregi obrazuja pozycje duzych obiektow
— punktoéw charakterystycznych w scenie. Po lewej stronie przedstawiona zostata metoda obliczania
usrednionego wektora z wektorow wskazujacych na poszczegolne punkty charakterystyczne. Srodkowa
czesé obrazu pokazuje usredniony wektor w punkcie referencyjnym. Po prawej stronie obrazu przed-
stawiono spos6b poréwnywania usrednionych wektoréw w celu oszacowania kierunku obrotu mréwki.

Zrodto: [10]

podstawie stosunku wielkosci obserwowanych sekcji. Podejscie to pozwolito rozwigzaé problem
ominiecia punktu docelowego w sytuacji, gdy poréwnywane obrazy nie sa doktadnie takie same.

Algorytm ten otrzymal nazwe Proportional Vector Model [10].

Pomimo wielu zalet zalozenia o mozliwosci zapamietywania relatywnie nieprzetworzonych
obrazéw przez mrowke techniki te sa nie tylko bardziej ztozone pamieciowo, ale ze wzgledu na
wieksza ilo$¢ danych do poréwnania — takze bardziej ztozone obliczeniowo. Odpowiedzia na
te problemy bylo zaproponowanie algorytmu o nazwie Average Landmark Vector. Algorytm
ten zaklada jedynie potrzebe zapamietania usrednionego wektora obliczonego na podstawie
wektorow skierowanych w strone charakterystycznych obiektéow widzianych w danej lokaliza-
cji. W kolejnym kroku poprzez poréwnanie owego zapamietanego usrednionego wektora z
usrednionym wektorem wyliczonym w oparciu o aktualnie widziany obraz mozna oszacowaé

kierunek ruchu w strone celu (rys. [10].

Kolejnym podejéciem do problemu nawigacji mréwek w terenie jest rozwiazanie oparte na

zapamietanej puli obrazow zarejestrowanych wzdluz pokonywanej trasy [2]. Poréwnywaniu
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podlega aktualnie widziany obraz oraz jego przeksztatcenia wynikajace z réznych przesunieé
katowych (uzyskiwane w wyniku obracania sie mrowki w miejscu) ze wszystkimi obrazami
zapamietanymi w puli. Najlepsze dopasowanie wyznacza tym samym kat, o jaki powinna ob-
rocié¢ sie mrowka, by dalej kontynuowaé¢ wedrowke. Proces ten jest cyklicznie powtarzany az
do momentu dojscia do celu. Dzieki takiemu podejsciu wynikiem algorytmu jest trajektoria
zbudowana z krotkich odcinkéw, ktéra — jak wskazuja badania — z sukcesem moze dopro-
wadzi¢ do celu, nawet w srodowiskach zupeinie odmiennych od tych naturalnych dla zycia
mrowki pustynnej [16].

Pozytywne wyniki zastosowania przedstawionych technik nawigacyjnych w symulacjach
skutkuja zatem pytaniem, w jaki spos6b mréwka faktycznie reprezentuje obrazy oraz jaki
algorytm ich poréwnywania najlepiej odzwierciedli mechanike nawigacji tych stworzen?

W literaturze zaproponowano rézne mozliwe cechy obrazéw, z czego mozna wyrdznic cztery
wymieniane najczesciej.

Pierwsza, najbardziej ogolng cecha byty wszystkie informacje oryginalnie zawarte w ob-
razie, a zatem stanowigce cate widoki w nieprzetworzonej formie. Jak zauwazono juz na
poczatku, stanowi to duze wyzwanie obliczeniowe.

Druga cecha wynika z wiedzy o wysokiej wrazliwosci receptorow wzrokowych mréwki na
fale o dtugosci odpowiadajace kolorom: niebieskiemu i zielonemu. Dzieki temu mozliwosé
doktadnego rozpoznawania linii horyzontu jest bardzo prawdopodobna. Zatem bezposrednia
cechg obrazu sa jednowymiarowe dane na temat ksztattu linii horyzontu. Seria badan testujaca
zachowania mréowek w przeniesionej lokalizacji z odtworzeniem sztucznej linii horyzontu wska-
zuje, ze owady te w duzym stopniu polegaja raczej na holistycznej informacji o linii horyzontu
niz na informacji o wysokosciach punktow szczegolnych [13].

Trzecia z zaproponowanych cech jest §rednia jasno$é pikseli w kolejnych kolumnach obrazu.
Cecha ta, podobnie jak linia horyzontu, uwzglednia holistyczny charakter informacji. Co
wiecej, ukierunkowana jest na utworzenie swoistego odzwierciedlenia linii horyzontu, opierajac
si¢ jednak na stosunku elementéw nieba wzgledem ziemi [17].

Czwarta cecha to srodek masy elementéw widzianych przez mrowke. Specyfika ta zostata
pierwotnie zauwazona podczas badan pszczol, jednak kolejne badania wykazaty, ze mechanizm
ten wystepuje powszechnie u wielu owadéw. Ich wyniki wskazuja, ze mrowka posiada zdolnosé
rozpoznania kierunku do celu poprzez abstrakcje érodka masy widzianych obiektéw na scenie.

Przeprowadzono badania, ktore polegaly na wytrenowaniu mréowki w otoczeniu zawierajacym
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jeden obiekt — punkt charakterystyczny, gdzie srodek obiektu znakowal miejsce docelowe
mrowki [I8]. Kolejne proby modyfikujace obiekt charakterystyczny poprzez zmiane jego sze-
rokosci nie wskazywaly spadku poprawnosci nawigacji insekta. Warto zauwazy¢, ze obiekt
modyfikowano symetrycznie, a zatem zmianie nie ulegalt $rodek masy. Wyniki te potwierdzaja
zdolno$é mréwki do nawigacji w oparciu o ekstrakcje §rodka masy, jednak nie przedstawiaja
uzycia algorytmu w bardziej rozbudowanym srodowisku.

Tak zdefiniowane cechy stanowia w kolejnym kroku dane, na podstawie ktérych mozna
oszacowal kierunek ruchu. Rozwigzania wykorzystywane do poréwnywania obrazéw maja za
zadanie dostarczy¢ dwie kluczowe informacje: pierwsza z nich to informacja o oczekiwanym
przemieszczeniu, druga zas to informacja o docelowym obrocie mréwki.

Wiele publikacji z sukcesem ukazuje potencjat informacji zawartej w obrazie, wykorzystujac
rozne techniki porownywania danych. W literaturze mozna odnalezé dwie funkcje, ktore naj-
czesciej stosowane sa w symulacjach komputerowych z wybranymi z przedstawionych wczedniej

cech i daja wysoce zadowalajace wyniki.

1. Korelacja

Pierwsza propozycja poréwnywania obrazow jest wykorzystanie korelacji niecentrowanej

okreslonej wzorem:

O(5,T) = 2iy ST (2.1)

TN

gdzie:

S, T — reprezentacja obrazu w postaci jednowymiarowej tablicy danych.

W ogélnym przypadku wynikiem korelacji niecentrowanej jest wartosé nalezaca do prze-
dziatu (—1.0;1.0), jednak w przypadku obrazow przedzial ten zaweza sie do (0.0;1.0),
jako ze wszystkie elementy S i T sa nieujemne. Wartosé korelacji rowna 1.0 odpowiada
calkowitemu dopasowaniu obrazow i spada wraz ze spadkiem podobienistwa obrazéow, co
odpowiada sytuacji oddalania sie od miejsca docelowego. Funkcja ta zostata wykorzy-
stana miedzy innymi w badaniu opisanym w artykule [17], gdzie zostala uzyta w celu
poréwnania obrazow reprezentowanych za pomocs linii horyzontu oraz sredniej jasnosci
kolumn obrazu. W ramach badania utworzono baze obrazéw, ktore zostaly sztucznie

wygenerowane w oparciu o przygotowane srodowisko wirtualne. Obrazy zostaly zebrane
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w lokalizacjach odpowiadajacych punktom na hipotetycznej siatce pokrywajacej scene,
ktore byly rozlozone réwnomiernie w odleglosciach 0.1 m, oraz przy stalej orientacji
kamery. Jak pokazaly wyniki, dla obu reprezentacji uzyskano zblizone rezultaty, jesli

chodzi o wielkosci obszaréw, w ktérych obrazy byly poprawnie rozpoznawane.

. Root Mean Square Error

Druga mozliwoscia jest wykorzystanie funkcji pierwiastka btedu sredniokwadratowego
okreslonego wzorem:

RMSE = ZH(SN_T)Q (2.2)

gdzie:
S, T — reprezentacja obrazu w postaci jednowymiarowej tablicy danych.

Wartosé btedu réwna 0.0 oznacza catkowite dopasowanie poréwnywanych obrazéw. Ba-
dania przeprowadzone na zbiorze obrazéw pobranych ze srodowiska naturalnego mréwek
w nieprzetworzonej formie oraz z wyekstrahowanymi z nich liniami horyzontu wskazuja,
ze dane te sa wystarczajace do odtworzenia kierunku trasy mrowki [19]. Jak zostalto
to zaprezentowane na rysunku [2.4] w okolicy punktu referencyjnego btad zacznie spada
[20]. Obszar wokot punktu referencyjnego, w ktorym obraz zostal poprawnie rozpoznany,

tworzy tzw. catchment area.
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r.m.s. pixel differences

Rysunek 2.4: Graficzna reprezentacja wartosci btedu w okolicy punktu referencyjnego. Wykres
przedstawia wyniki poréwnywania widokow zarejestrowanych w poblizu punktu referencyjnego z wi-
dokiem zarejestrowanym w tym punkcie przy uzyciu funkcji pierwiastka bledu $redniokwadratowego.

Mniejsze wartosci wskazuja na lepsze dopasowanie obrazéw. W punkcie referencyjnym wartosé jest

réwna 0. Zrodto: [20]
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Rozdzial 3

Materialy 1 metody

3.1 Symulacja komputerowa

Pierwszym krokiem umozliwiajacym wykonanie analiz domniemanych algorytméw nawigacyij-
nych wykorzystywanych przez mréwki pustynne byto przygotowanie srodowiska wirtualnego
symulacji.

W celu przygotowania symulacji naturalnych warunkéw zycia mroéwki pustynnej wyko-
rzystano narzedzie V-REP firmy Coppelia Robotics [21]. Narzedzie to przeznaczone jest do
przeprowadzania doktadnych symulacji uktadéw robotycznych. Giéwnymi zaletami oprogra-
mowania V-REP jest mozliwosé zastosowania réznych silnikéw fizyki, ktore charakteryzuja sie
wysoka dokladnoscia obliczeniowa. Co wiecej, narzedzie wspiera wiele jezykéw programowa-
nia i pozwala na zdalne sterowanie symulacja. Istotnym atutem narzedzia V-REP jest jego

dostepno$é na wielu platformach systemowych.

3.1.1 Srodowisko naturalne mrowki

Jak zostalo powiedziane w rozdziale [2], sSrodowisko Zycia mrowek pustynnych moze znacznie
sie 16zni¢ ze wzgledu na miejsce geograficzne ich wystepowania. Srodowiska mozna podzieli¢
ze wzgledu na gestos¢ szaty roélinnej znajdujacej sie w okolicy mrowiska: w najbardziej su-
rowych warunkach ilo$¢ rolinnosci jest znikoma — sa to tzw. $rodowiska rzadkie, natomiast
zupelnym przeciwienistwem tych warunkéw sa tzw. srodowiska geste, ktore posiadajg znaczna
ilo§¢ réznorodnej rodlinnosci.

Uwzgledniajac badania wskazujace, ze mrowki w srodowisku gestym znacznie bardziej
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Rysunek 3.1: Trojwymiarowe modele roslinnosci wykorzystane w symulowanej scenie. Mo-
del drzewa dostepny jest bezposrednio w narzedziu V-REP. Modele traw pochodza ze Zzrodia:
https://www.ronenbekerman.com /free-grass-model-texture, Dostep: 10.09.2018.

polegaja na zapamietanych widokach [1], podstawa niniejszej pracy bylto stworzenie symula-
cji takiego érodowiska. W wyniku przeprowadzonego przegladu literatury zawierajacej opisy
tego rodzaju srodowisk zamieszkiwanych przez mrowki wyodrebniono zestaw najistotniejszych
parametréw sceny otaczajacej mrowisko. W kolejnym kroku utworzony zostal dedykowany
program generujacy scene wirtualng w oparciu o podane parametry. Istotny element stanowi
tu scena bazowa, ktora podlega zmianom az do uzyskania finalnej postaci. Program, wykorzy-
stujac wspomniang scene, dokonuje odpowiedniej duplikacji i przemieszczeri obiektéw, ktore
sie w niej znajduja. Wspominane obiekty sa tréjwymiarowymi modelami traw i drzew przygo-
towanymi do celéw niniejszej pracy. Rysunek przedstawia wszystkie wspominane modele

roslinno$ci wykorzystane w badaniu.

Szczegbdlowa analiza informacji na temat rozktadu obiektéw w otoczeniu mrowiska dostep-
nych w literaturze pozwolila na wlasciwe dobranie parametréw sceny, dzieki czemu uzyskano
bardzo doktadne odzwierciedlenie srodowiska zamieszkiwanego przez mréwki pustynne. Para-

metry te przedstawione sa ponizej w formie ogélnego opisu scenerii.

Scena zostata utworzona w formie kwadratu o boku dlugosci 40 m (rys. [3.2)). Na plasz-



3.1. Symulacja komputerowa 19

40m

Rysunek 3.2: Wygenerowana scena symulujaca naturalne warunki zycia mréowki pustynnej w srodo-

wisku gestym.

czyzne ziemi natozona zostala tekstura imitujaca piasek. Punktem centralnym sceny jest

mrowisko, ktore jednakze nie posiada reprezentacji graficznej.

Najblizsza roslinno$¢ sktadajaca sie z niskich krzewdéw i traw znajduje sie¢ w odlegtosci
wiekszej niz 3 m od mrowiska [22]. Najblizsze drzewa natomiast znajduja sie w odlegtosci
wiekszej niz 15 m, co stanowi wartosé posrednia obliczona na podstawie dostepnych w litera-

turze opisow $rodowiska naturalnego mrowki [22 2].

W srodowiskach gestych srednia liczba traw na jednostke powierzchni wynosi 2 trawy /m?.
Oczekiwana calkowita liczba traw na scenie réwna jest zatem 3200. Uwzgledniajac jednak
problem zlozonosci obliczeniowej w przetwarzaniu kazdego kroku symulacji oraz wyglad mo-
deli traw, liczba ta zostala zredukowana do 800. Wartoéé ta zostata dobrana na podstawie
szacunkowych obliczeni, ktore wskazuja, ze zaprezentowane modele roslinnosci niskiej sa dwu-
krotnie wieksze pod wzgledem szerokosci i gtebokosci niz rzeczywista roslinno$é pustynna.
Liczba drzew wysokich zostata ograniczona do 25. Ta wartos¢ z kolei byla inspirowana sy-
mulacjami przeprowadzonymi w ramach innych badan, w ktorych zakladano wystepowanie
tacznie 50 drzew wysokich i niskich krzewow [2]. Na potrzeby niniejszych badan niskie krzewy
zostaly zastapione trawami, w wyniku czego przedstawiona wartos$¢ zostata ograniczona o

potowe.
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Rysunek 3.3: Widok sceny z gory prezentujacy rozktad roslinnoéci w otoczeniu mrowiska.

Calos¢ roslinnosci zostata rozlokowana w sposéb losowy, wykorzystujac do tego celu rozktad
réwnomierny, zgodnie z wynikami analizy dotyczacej rozktadu traw w srodowisku zycia mrowki
Melophorus bagoti [14]. Podczas obliczania pozycji modeli traw i drzew na scenie przyjeto,
ze $rodki modeli traw muszg by¢ odlegte od siebie o co najmniej 0,5 m, $rodki drzew —
o 3,5 m, a odleglto§¢ miedzy srodkiem trawy a drzewem nie moze by¢ mniejsza niz 1 m.
Dodatkowo algorytm zakltada, ze drzewa nie moga wystapi¢ blizej niz 1 m od granicy sceny,
a trawy — nie blizej niz 0,5 m. Dane te zostaly dobrane eksperymentalnie, uwzgledniajac
wielko$ci modeli poszezegolnych obiektow. Rysunek [3.2] prezentuje finalna scenerie symulacji,
natomiast na rysunku [3.3] przedstawiono widok sceny z gory, ktory umieszczony zostal w

uktadzie kartezjanskim, gdzie mrowisko jest punktem centralnym uktadu.
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Rysunek 3.4: Trojwymiarowy model robota Pioneer P3-DX symulujacy mréwke w scenie.

3.1.2 Reprezentacja mrowki

W wirtualnym $rodowisku dodano réwniez model imitujacy mrowke. W tym celu wykorzy-
stano trojkotowy model robota mobilnego Pioneer P3-DX dostepny w narzedziu V-REP (rys.
. Robot ten wyposazony jest w naped typu réznicowego, ktory pozwala nim sterowaé¢. Co
wiecej, robot zostatl odpowiednio dostosowany, aby jak najwierniej imitowa¢ mréwke — w celu
zachowania odpowiedniej relacji wielko$ci pomiedzy nim a sceng zostal on pomniejszony do
wymiaréw zblizonych do faktycznych rozmiaréw mrowki: jego wysokos$é zostata ustalona na
1 em [23].

Do modelu zostal dodany sferyczny czujnik wizyjny o kacie widzenia rownym 360°, po-
zwalajacy na pobranie panoramicznego widoku z pozycji robota. Czujnik zostatl umieszczony
na wysokosci 0,74 cm i ustawiony réwnolegle do ptaszczyzny robota. W kolejnym kroku do-
stosowane zostaly jego parametry, aby byly zgodne z aktualng wiedza na temat wlasciwosci
uktadu wzrokowego mrowki.

Jak wskazuja badania wykonane na mréwkach, rozdzielczo$¢ widzenia mrowki rowna jest
3,7, catkowity kat widzenia w poziomie to 300°, za$ kat widzenia w pionie — 76° [24]. Wiele
wykonanych do tej pory symulacji komputerowych w celu uproszczenia obliczen przybliza te
wartosci: w badaniach najczesciej przyjmowana jest rozdzielczosé widzenia mréwki réwna 49,
kat widzenia w poziomie rowny 360° badz 300° oraz kat widzenia w pionie — réwny 76°
123, 25].

Uwzgledniajac powyzsze zrodta informacji, przyjeto nastepujace parametry jako referen-
cyjne: rozdzielczo$é¢ widzenia — 4, catkowity kat widzenia w poziomie — 360° oraz calkowity

kat widzenia w pionie — 76°. Wybrane parametry zostaly bezposrednio przetozone na cha-
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Rysunek 3.5: Nieprzetworzony widok pobrany z czujnika wizyjnego symulowanej mrowki.

rakterystyke czujnika. Szerokosé widzenia w pikselach rowna jest zatem 90 px, a wysoko§é —
19 px. Ze wzgledu na rézne metody ekstrakcji cech z obrazu widoki w momencie pobrania nie

ulegaja przetworzeniu i pobierane sa ze srodowiska w postaci kolorowej (rys. [3.5)).

3.2 Algorytmy rozpoznawania obrazéw

Na podstawie dostepnej literatury i analizy przedstawionej w rozdziale [2| zdefiniowane zostaty

ponizsze metody ekstrakcji cech oraz funkcje poréwnywania obrazéw.

3.2.1 Wybrane cechy

W pracy postanowiono zbadaé¢ trzy metody ekstrakcji cech przedstawione ponizej. W przyje-
tych wzorach symbol A oznacza reprezentacje macierzowa obrazu w postaci kolorowej (RGB),
symbol I odnosi sie do jasnosci pikseli obrazu monochromatycznego, za$ jego indeksy dolne
opisuja wymiary macierzowej reprezentacji danych: oznaczenie x odnosi si¢ do kolumn, a y —
do wierszy macierzy. Symbole X oraz Y oznaczaja natomiast catkowita wielko$¢ macierzy w

danym wymiarze.

INTENS

INTENS (ang. intensity) jest najprostsza metoda ekstrakcji cech z obrazu oparta na mozli-
wosciach wzrokowych mrowki, polegajaca na uzyskaniu jasnosci poszczegdlnych pikseli. Przyj-
mujac pewne uproszczenie, bazujace na wiedzy o zdolnosci separacji nieba wzgledem innych
obiektow, obraz analizowano jedynie w oparciu o kanal niebieski. Uproszczenie to jest wyni-
kiem analizy rozkladu jasnosci pikseli (w kanale niebieskim i zielonym) obiektow sceny (rys.

3.8). Metoda ekstrakeji cech INTENS zostala zdefiniowana wzorem:

INTENS = I, = ¢(A) (3.1)

gdzie:
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Rysunek 3.6: Obraz widziany przez mrowke pustynng uzyskany na podstawie cechy INTENS.

Rysunek 3.7: Wynik przetworzenia obrazu widzianego przez mréwke na podstawie cechy AVGIN-

TENS.

¢: Argp — AB

Rysunek [3.6] przedstawia wynik przetworzenia obrazu zgodnie z powyzszym wzorem.

AVGINTENS
Ekstrakcja cech obrazu na podstawie metody AVGINTENS (ang. average intensity) po-
lega na obliczeniu Sredniej jasnosci pikseli w kolejnych kolumnach obrazu. Sposéb ekstrakcji
definiuje ponizszy wzor:
o Yy Iny

AVGINTENS = I, = =4~ (3.2)

gdzie:
I, =INTENS(A)
Y — liczba wierszy w pojedynczej kolumnie obrazu

Wynik ekstrakcji zostat przedstawiony na rysunku

SKYLINE

SKYLINE (ang. skyline) jest metoda ekstrakcji cech oparta na obliczeniu pozycji linii ho-
ryzontu na obrazie. Dziatanie przeksztatcenia polega na obliczeniu pozycji punktu, ktory gra-
niczy z niebem, dla kazdej kolumny obrazu. Decyzja o klasyfikacji punktu jako przynalezacego
do linii horyzontu zostala oparta na warto$ci progowej. W przypadku zaklasyfikowania wielu
takich punktéw w jednej kolumnie linie horyzontu tworzy ten, ktory znajduje sie najwyzej.

Sposob ekstrakeji metoda SKYLINE zostal okreslony wzorem:

SKYLINE = 7(I,,) (3.3)
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gdzie:
T Iy = argmazx(C(Iy))
C . Iz N {l,dlaéx,y>c

I, = INTENS(A)

c — warto$¢ progowa

Wartoéé progu wynosi 220 i zostata dobrana arbitralnie na podstawie jasnosci obiektow

sceny (rys. .

Wynik operacji SKYLINE zostal przedstawiony na rysunku [3.9

3.2.2 Wybrane metody poréwnywania obrazéow
W pracy postanowiono zbadaé¢ cztery metody poréwnywania obrazéw przedstawione ponizej.
CORR

Pierwsza metode poréwnywania obrazow stanowi korelacja (CORR, ang. correlation), ktora

jest okreslona nastepujacym wzorem:

Yoy Uey 1) (Jay —J)

CORR = .
Vg oy = D 30y (o = )2

(3.4)

gdzie:

I, J — reprezentacje cech poréwnywanych obrazéow

X — liczba kolumn w pojedynczym wierszu obrazu
Y — liczba wierszy w pojedynczej kolumnie obrazu
RMSE

Druga metoda jest btad sredniokwadratowy (RMSE, ang. root-mean-square error) okreslony

ponizszym wzorem:

Loy — Joy)?
RMSE = \/ 2y Xy - v) (3.5)

gdzie poszczegblne oznaczenia sg takie same jak w przypadku korelacji.
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Rysunek 3.8: Rozklad jasnosci pikseli obiektow sceny wirtualnej. Dane przedstawione na wykresie
zostaly obliczone na podstawie wybranych 8 obrazéw pobranych w okolicy mrowiska. Przerywana linia

przedstawia arbitralnie dobrana warto$¢ progowa separujaca piasek i rosliny wzgledem nieba.
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Rysunek 3.9: Wynik przetworzenia obrazu widzianego przez mréwke na podstawie cechy SKYLINE.
Gorna cze$é rysunku przedstawia polozenie linii horyzontu na obrazie. Dolna czes¢ rysunku przedsta-
wia obliczony wektor cech, gdzie jasnosé¢ piksela odwzorowuje wysokosé polozenia linii horyzontu w

danej kolumnie obrazu, przy czym jasniejsze punkty oznaczaja wyzsze polozenia.

DOT
Trzecia metoda to iloczyn skalarny (DOT, ang. dot product), okreslony nastepujacym wzo-

rem:

DOT =) Ly Juy (3.6)
Y

gdzie poszczegblne oznaczenia sg takie same jak w przypadku korelacji.

COSs
Ostatnig metode stanowi podobieristwo kosinusowe (COS, ang. cosine similarity), ktore jest

okreslone ponizszym wzorem:

DOT (1, Jz.y)
\/Zaj,y I%,y : \/Zz,y Jzz,y

gdzie poszczegblne oznaczenia sg takie same jak w przypadku korelacji.

coS =

(3.7)

Zarowno iloczyn skalarny jak i podobieristwo kosinusowe to metody, ktore stanowia uprosz-

czenie korelacji.

3.3 Przebieg badania

W celu oceny dzialania przedstawionych technik nawigacji przyjeto, ze mréwka ma mozli-
wos¢ zapamietania calych obrazoéw i nie posiada zadnych ograniczen pojemnosci pamieciowe;.
Uproszczenie zakladajace, ze zapamietane przez mrowke obrazy nie podlegaja zadnemu zaszu-

mieniu badz znieksztatceniu, ograniczyto oddzialywanie czynnikéw zewnetrznych na uzyskane
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wyniki. Zabieg ten pozwolil skoncentrowaé sie na zbadaniu wplywu wybranych algorytmoéw
na poprawno$¢ rozpoznawania pozycji.

Do celéw badan przygotowano dwa zestawy obrazéw pobranych ze sSrodowiska wirtualnego.
Pierwszy zestaw stanowily obrazy widziane przez mréwke w rownomiernie roztozonych punk-
tach znajdujacych sie na hipotetycznej siatce pokrywajacej cate srodowisko. Punkty takie
okreslane beda jako ,punkty siatki’, a zarejestrowane tam obrazy — jako grid views. Drugi
zestaw to zapami¢tane obrazy referencyjne zebrane w odpowiednio wybranych punktach srodo-
wiska zwanych ,punktami referencyjnymi”. Obrazy te beda z kolei okreslane mianem reference
views. Badania mialy za zadanie sprawdzi¢, w jakiej odleglosci od punktu referencyjnego
mrowka jest w stanie poprawnie rozpoznaé swoja pozycje, bazujac jedynie na zapamietanych

obrazach.

3.3.1 Dane

Podstawa badann wykonanych w ramach niniejszej pracy byly dane zebrane z przygotowa-
nego wczesniej srodowiska wirtualnego. W ramach prac zwigzanych z przedstawiona analiza
przygotowany zostal program pobierajacy dane w formie obrazéw widzianych przez mréwke.
Obrazy byly pobierane za pomoca czujnika wizyjnego umieszczonego na robocie symulujgcym

mréwke. Wspomniane dane mozna podzielié na dwie zasadnicze czesci:

1. Grid views

Pierwsza cze$é obejmuje obrazy zebrane w punktach roztozonych rownomiernie w formie
kwadratowej siatki, ktérej punktem centralnym bylo mrowisko. Wielkosé siatki ogra-
niczala przestrzenn o powierzchni 100 m?, a obrazy pobierane byty z krokiem 0,1 m w
obu wymiarach. Nalezy podkreslié¢, iz wszystkie obrazy pobierane byty w taki sposob,
ze mrowka skierowana bylta w strone mrowiska. W wyniku dziatania programu wygene-

rowanych zostato 10201 obrazéw.

2. Reference views

Druga czescia danych bylty obrazy zabrane w poblizu mrowiska, ktére reprezentowaty ob-
razy zapamietane podczas procesu nauki mrowki. Program umozliwial pobieranie tych
obrazéw w roznych odlegtosciach od mrowiska, jednak za kazdym razem odpowiednie
pozycje byly roztozone na dwoch koncentrycznych okregach, w srodku ktérych znajdo-

walo sie mrowisko. Na kazdym z okregéw pobierano obrazy z 8 rownomiernie roztozonych
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P

Rysunek 3.10: Graficzna reprezentacja punktéw referencyjnych wzgledem mrowiska. Punkty wy-
roznione na okregach reprezentuja pozycje, z ktorych zostaly pobrane obrazy referencyjne. Kolorem
niebieskim oznaczone zostaly punkty znajdujace sie na blizszym okregu, a zielonym — na okregu

dalszym.

punktéw, co zostato zilustrowane na rysunku Podobnie jak w przypadku grid views

mréwka za kazdym razem skierowana byta w strone mrowiska.

Do celéw niniejszej pracy obrazy referencyjne zostaly pobrane na okregach o promieniu
Ry = 0,5 m oraz Ry = 1 m. Przyjete wartosci inspirowane sg badaniami dotyczacymi
zakresami wedrowek mrowek w ramach learning walks [5]. Dodatkowo, przyjete war-
tosci zostaly dobrane w taki sposob, aby nie nachodzily na lini¢ pobliskiej roslinnosci.
Calkowita liczba wygenerowanych obrazow to 16. Obrazy referencyjne na obu okregach
pobrane pod tym samym katem wzgledem mrowiska utozone byty wspotliniowo. Pobrane

obrazy referencyjne zostaly zaprezentowane na rysunku [3.11

3.3.2 Badania catchment areas 1 absolute areas

Badania polegaty na okresleniu wielko$ci obszaréw, na ktoérych zostalty rozpoznane poszcze-
gblne obrazy referencyjne: pierwsze dotyczyto obszaréw, na ktérych kazdy z obrazow refe-
rencyjnych zostal rozpoznany poprawnie, a drugie — obszaréw, na ktoérych kazdy z obszaréw

referencyjnych zostal rozpoznany bez wzgledu na to, czy jego rozpoznanie w danym miejscu
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Rysunek 3.11: Obrazy referencyjne pobrane ze srodowiska wirtualnego. W lewej kolumnie umiesz-
czone sa obrazy pobrane na blizszym okregu, a w prawej — na dalszym. W kazdym wierszu znajduja
sie pary obrazéw pobranych pod tym samym katem wzgledem mrowiska — obrazy wspoétliniowe. Na-
zwy widokéw referencyjnych zostaly przedstawione w formacie zawierajacym kolejno: identyfikator

obrazu referencyjnego, pozycje x i y (wzgledem mrowiska) oraz kat obrotu robota.
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byto wlasciwe. W celu eliminacji danych, ktore mogtyby zostaé zakwalifikowane jako falszywie
dodatnie (ang. false positive), obszar obu badan zawezono do odlegtosci 2,5 m od mrowiska w
kazdym wymiarze. Odlegtosé ta zostala dobrana w taki sposéb, aby odpowiednie punkty siatki
nie wychodzity na linie¢ traw. Badania zostaly wykonane niezaleznie dla kazdego zestawienia
reprezentacji obrazu i metody poréwnywania obrazdw.

W ramach pierwszego badania dla kazdego grid view wyznaczono najpierw najlepiej dopa-
sowany obraz referencyjny. Poréwnywano zatem aktualnie widziany obraz w danym punkcie
siatki ze wszystkimi zapamietanymi obrazami referencyjnymi. Wynikiem takiego poréwnania
byl numer najlepiej dopasowanego obrazu referencyjnego. W rezultacie utworzona zostata
reprezentacja siatki, w ktérej kazdemu punktowi przypisany zostal numer pojedynczego, naj-
lepiej dopasowanego obrazu referencyjnego. Nastepnie, wykorzystujac tak otrzymang repre-
zentacje siatki, obliczono wielkosci rejonéw punktow referencyjnych (ang.catchment areas). W
tym celu zastosowano algorytm flood fill, ktoérego zadaniem byto obliczenie liczby potaczonych
ze sobg elementéw reprezentacji siatki o tej samej przypisanej warto$ci. Punktem poczatko-
wym poszukiwan byl ten element reprezentacji siatki, ktéry odpowiadal danemu punktowi
referencyjnemu.

W ramach drugiego badania zbadano catkowita wielkos$¢ obszarow, w ktorych poszczegodlne
obrazy referencyjne zostaly rozpoznane, niezaleznie od poprawnosci wyniku rozpoznania. Ob-
liczenia wykonano dla kazdego obrazu referencyjnego poprzez zsumowanie liczby wszystkich
elementéw reprezentacji siatki z przypisanymi warto$ciami odpowiadajacych temu obrazowi.
Obszary takie w niniejszej pracy zostaly okreslone jako ,catkowite obszary dopasowania obra-
zow referencyjnych” (ang. absolute areas).

Wyniki uzyskane w ramach obu badan stanowity zatem sume odpowiedniej liczby elemen-
tow reprezentacji siatki dla kazdego punktu referencyjnego. Zostalty one na koniec zamienione
na powierzchnie obszaréw, wykorzystujac informacje o powierzchni odpowiadajacej pojedyn-

czemu elementowi.
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Rozdziat 4

Wyniki

Wiele prac wskazuje na skuteczno$é¢ metody korelacyjnej (CORR) zastosowanej w parze z
calymi obrazami (INTENS). Zatem w pierwszym etapie przeprowadzono badania, ktore po-

zwolily na ocene tego rozwiazania.

Wykres przedstawia obszar woko6t mrowiska o wymiarach 5z 5 m, gdzie mrowisko sta-
nowi punkt centralny symbolizowany przez bialg kropke, natomiast punkty referencyjne zo-
staly wyréznione jasnymi punktami z czarng otoczka. Nazwy widokéw referencyjnych zamiesz-
czone na gorze wykresu sa zgodne z nomenklatura przedstawiona na rysunku[3:11} Na wykresie
zostaly rowniez uwzglednione trawy, ktore znalazty sie w badanym obszarze — ich widok z
gory zostal przedstawiony w postaci zbioru czarnych pikseli. Istota wykresu jest pokazanie
danych o najlepiej dopasowanych obrazach referencyjnych w sasiedztwie mrowiska. Obrazy po-
rownywane wzgledem referencyjnych stanowity te czes¢ grid views, ktéra pochodzita z czesci
siatki ograniczonej okregiem o promieniu R = 2,5 m wzgledem mrowiska. Kazdy punkt repre-
zentacji siatki zawiera numer najlepiej dopasowanego obrazu. Rozktad koloréw przypisanych
do poszczegblnych widokow referencyjnych zostat odpowiednio dobrany, aby odzwierciedlal
pozycje katowa wzgledem mrowiska. Obrazy wspotliniowe — pobrane z obu okregéw pod tym

samym katem wzgledem mrowiska — reprezentowane sa tym samym kolorem na wykresie.

Graficzna interpretacja statystyk dotyczacych informacji przedstawionych na wykresie [4.1]
zostata ukazana na rysunku Rysunek ten przedstawia wielkosci powierzchni, na ktérych
dopasowane zostaly poszczegolne obrazy referencyjne: panel A dla kazdego obrazu referencyj-
nego przedstawia obszar, na ktérym dopasowania zostaly uznane za poprawne, za$ panel B

— calkowity obszar dopasowania danego obrazu referencyjnego. Innymi stowy, na panelu A
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Rysunek 4.1: Graficzna reprezentacja rozktadu dopasowanych obrazéw referencyjnych w punktach
siatki wyznaczona dla reprezentacji INTENS i metody CORR. Numery przypisane poszczegdlnym
elementom odpowiadaja numerom najlepiej dopasowanych obrazéw referencyjnych. Numerom odno-

szacym sie do wspotliniowych obrazéw referencyjnych odpowiada ten sam kolor.
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widaé rozklad catchment areas dla kazdego obrazu referencyjnego, natomiast na panelu B —

rozklad absolute areas.

Dla widoku 109’ wartos$é¢ catchment area jest najwieksza i siega az 1,75 m?

. Kolejna z
wartosci przypadla obrazowi 'r10’ i jest mniejsza az o 0, 5 m? wzgledem 'r09’. Mozna zauwazy¢,
ze catkowity obszar rozpoznania dla tych dwoch widokéw jest rowniez najwiekszy: dla obrazu
109’ jest to az 5 m?, co stanowi okoto 25% calego obszaru badaii, za$ dla obrazu 'r10’ wartosé ta
réwna jest 3 m? (okoto 15% catego obszaru). Z kolei widoki, ktére byly najgorzej rozpoznane,
to 'r02" i 'r12’ — ich catchment areas bylty réwne zeru. Obrazy te byly rozpoznane jedynie w
nielicznych punktach siatki, ktore jednak nie tworzyly wickszej, spojnej catosci (rys. [4.1).

W kolejnym kroku zbadano, jak zmienia sie rozpoznanie widokéw wokoét mrowiska przy
zastosowaniu metody korelacji z uzyciem innych reprezentacji obrazéw. Rysunek [1.3] przed-
stawia rozpoznane obrazy referencyjne w okolicy mrowiska przy wykorzystaniu reprezentacji
AVGINTENS (panel A) i SKYLINE (panel B). Poré6wnujac oba wykresy na tym rysunku oraz
wykres na rysunku [{.I} mozna zauwazy¢ roznice w rozkladzie dopasowanych widokow: dla
AVGINTENS dominuja kolory czerwony i ciemno-zielony, dla INTENS — kolory czerwony i
z61ty, a dla SKYLINE — kolory czerwony, z6tty i jasno-zielony, choé rozktad barw jest tu bar-
dziej rownomierny. Obszary poprawnego rozpoznania dla reprezentacji SKYLINE i INTENS
sg uformowane w ksztatcie lejkéw w wiekszosci siegajgcych granicy okregu badari, natomiast w
przypadku reprezentacji AVGINTENS mozna zauwazy¢, ze obszary poprawnego rozpoznania
wystepuja jedynie w bliskiej okolicy obrazow referencyjnych, za$ granicy badan siegaja jedynie
obrazy dominujace. Niezaleznie od zastosowanej metody reprezentacji obrazu istnieja jednak

pewne spojne obszary poprawnego rozpoznania obrazow referencyjnych.

W celu wybrania najlepszej kombinacji reprezentacji obrazu i metody poréwnywania wyko-
nano analize rozkladu wielkosci catchment areas dla kazdego z widokéw referencyjnych wzgle-
dem zaréwno metody poréwnywania obrazéw jak i sposobu ich reprezentacji. Wyniki doty-
czace wszystkich mozliwych zestawienl reprezentacji obrazu i metody poréwnywania pokazano
na czterech wykresach pudetkowych zamieszczonych na rysunku [£.4] Kazdy z zamieszczonych
tam wykresow przedstawia odpowiednie zakresy wielkosci catchment areas. Wszystkie pudetka
skonstruowane sg w ten sposob, ze wlasciwe pudetko ograniczone jest przez pierwszy i trzeci
kwartyl wielko$ci obszaréw, mediana przedstawiona jest w postaci poziomej kreski w kolo-
rze pomaranczowym, zas wasy siegaja ostatniej wartosci, ktéra miesci sie w zakresie granicy

wlasciwego pudetka powiekszonej o 1, 5-krotnosé rozstepu éwiartkowego; elementy odstajace
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Rysunek 4.3: Graficzna reprezentacja rozktadu dopasowanych obrazéw referencyjnych w punktach

siatki wyznaczona dla reprezentacji AVGINTENS (A) i SKYLINE (B) oraz metody CORR.
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Rysunek 4.4: Poréwnanie wielkosci catchment areas dla wszystkich rozwazanych w niniejszej pracy

reprezentacji obrazéw i metod ich poréwnywania.

zostaly z kolei oznaczone w postaci kropek.

Na rysunku widaé¢, ze metoda DOT osigga najgorsze wyniki niezalezne od wybra-
nego sposobu reprezentacji obrazu: wielkosci catchment areas sa zerowe badz zawieraja jedno
dominujace dopasowanie, ktére stanowi przez to element odstajacy. W przypadku reprezen-
tacji INTENS mozna zauwazy¢, ze catchment areas osiagaja najwieksze wartosci dla metody
CORR, za$ dla innych metod uzyskuja wartosci bliskie zeru. Jesli chodzi o reprezentacje
AVGINTENS i SKYLINE, to reprezentacja SKYLINE osiaga wieksze badz réwne wielkosci
catchment area w poréwnaniu z reprezentacja AVGINTENS: sg one wieksze dla metod RMSE i
CORR, natomiast dla metody COS sa one poréwnywalne. Co wiecej, reprezentacja SKYLINE
jest najbardziej stabilna: uzyskiwane przez nia wyniki sa zblizone bez wzgledu na metode
poréwnywania obrazéw. Niezaleznie od wybranej reprezentacji oraz metody poréwnywania
wartosci mediany nie przekraczaja powierzchni 0,5 m?.

Dzieki stabilnej charakterystyce reprezentacji SKYLINE mozna bylo poréwnaé metody
RMSE i CORR. Metoda COS zostata pominieta w tym poréwnaniu ze wzgledu na duze podo-
bieristwo do metody CORR, natomiast metoda DOT zostala pomini¢ta ze wzgledu na bardzo
stabe wyniki.

Na rysunku [£.5] przedstawione zostaly obszary rozpoznania widokéw w okolicy mrowiska

dla obu wspomnianych metod. Panele A i A’ dotycza metody CORR, za$ panele B i B’
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— metody RMSE. Na wykresach A’ i B’ zaprezentowano podobienistwa obrazéw referencyj-
nych wzgledem siebie przy uzyciu danej metody poréwnywania. Wykresy na osiach posiadaja
nazwy poszczegolnych obrazéw referencyjnych. Kazdy kwadrat przedstawia podobienistwo
miedzy dwoma takimi obrazami. Skala wartosci podobieristwa (CORR) lub bledu (RMSE)
zostalta przedstawiona po prawej stronie wykresu. Kolorem czerwonym oznaczono najwieksze
dopasowanie, a kolorem niebieskim — najmniejsze.

Poréwnujac wykresy A i B, mozna zauwazy¢, ze obszary dopasowan dla obu metod sg po-
dobne. Analizujac wykresy podobienistwa obrazéw referencyjnych (A’ i B’), mozna zauwazy¢,
ze istniejg pary réznych obrazéw, ktore wykazuja wysoki poziom podobieristwa. W metodzie
CORR wida¢, ze obrazy wspoétliniowe pobrane pod tym samym katem wzgledem mrowiska
wykazuja wicksze relatywne podobieristwo niz w metodzie RMSE. Co wiecej, oba wyniki ce-
chuje podobny relatywny rozklad wartosci, widoczny w postaci charakterystycznych wzorow

na wykresie.
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Rysunek 4.5: Poréwnanie wynikéow metod CORR oraz RMSE dla reprezentacji SKYLINE. Na pane-
lach A i B przedstawiony zostal rozktad dopasowan obrazow referencyjnych w punktach siatki. Panele
A’ i B’ przedstawiaja natomiast obliczone podobienistwa obrazow referencyjnych wzgledem siebie dla

kazdej z powyzszych metod.
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Rozdzial 5

Dyskusja

Opisane w niniejszej pracy badania pozwolity okresli¢ obszary dopasowan obrazéw referencyj-

nych dla réznych reprezentacji obrazéw oraz metod ich poréwnywania.

Wyniki uzyskane dla korelacji w powiazaniu z reprezentacja INTENS potwierdzaja rezul-
taty opisane w innych artykutach. Zaobserwowane obszary dopasowan okazaly sie ciagte i
skupione w poblizu odpowiednich punktéw referencyjnych. Oczekiwanym wynikiem bytoby
uzyskanie rownego podzialu calej przestrzeni na wycinki kota, gdzie kazdemu punktowi siatki
zostaje przypisany numer najblizszego wzgledem niego punktu referencyjnego. Mozna zauwa-
zy¢é, na podstawie rysunku ze rozktad dopasowari dazy do tego oczekiwanego uktadu. Co
wiecej, poprawne dopasowania wystepuja w punktach pobrania obrazu referencyjnego badz
z nim granicza. Osiagniety wynik jest zatem zgodny z postawiona w artykule [I7] hipoteza
dotyczaca spadku wspolczynnika korelacji wraz ze wzrostem przesuniecia.

Analiza wykresu [4.1] wraz z wykresem wskazuje na wysoka dominacje obrazéw 'r09’
i’r10°. Jak mozna zauwazyé, obrazy, ktore zostalty btednie rozpoznane, nie zostaly pobrane
w poblizu punktéow referencyjnych. Bledne rozpoznania zazwyczaj zwigzane byty z punktami
siatki zlokalizowanymi pomiedzy parami wspotliniowych punktéw referencyjnych — czyli na
granicy oczekiwanych wycinkéw kota. Wynikaé to moze z powtarzalnosci struktury tekstury
ziemi, ktéra moze by¢ powielona w dwoch zupelnie odlegltych miejscach wirtualnego srodowi-

ska.

Analizujac wykres [£.2] mozna zauwazy¢, ze wielkosci powierzchni catchment areas i abso-
lute areas sa mniejsze dla punktéw referencyjnych znajdujacych sie blizej mrowiska. Wynik

ten jest uzasadniony rozktadem punktéw referencyjnych: punkty lezace na blizszym okregu
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rozlokowane sg na mniejszej przestrzeni i charakteryzuja sie mniejszymi odlegtosciami miedzy
soba, natomiast punkty lezace na dalszym okregu cechuja wieksze odlegtosci miedzy nimi, a
to z kolei skutkuje wigkszymi obszarami poprawnego dopasowania.

Na wykresie przedstawiono obszary dopasowania obrazow referencyjnych dla réznych
reprezentacji danych. Réznice w rozkladzie obszaréw dopasowania wskazujg na duze znaczenie
wyboru reprezentacji danych. Jak mozna zauwazy¢, reprezentacja SKYLINE (wykres B)
cechuje sie wezszymi i bardziej jednolitymi catchment areas w poréwnaniu do reprezentacji
AVGINTENS (wykres A) i INTENS (wykres . Taka charakterystyka rozktadu moze
by¢ w duzym stopniu zwiazana z niezaleznoscig reprezentacji SKYLINE wzgledem jasno$ci
obrazu. Podobne zjawisko pokazano w artykule [17], gdzie stwierdzono, ze w przypadku repre-
zentacji AVGINTENS znacznie trudniej jest rozrézni¢ obrazy — w artykule tym zauwazono
mianowicie, ze wspdlczynniki korelacji dla tej reprezentacji osiagaly wysokie wartosci nieza-
leznie od poréwnywanych obrazow.

Na wykresie [£.3] wida¢, ze w przypadku blednego dopasowania obrazem dopasowywanym
najczesciej byt obraz 'r09’. Sugerowaé to moze, ze obrazy referencyjne sa trudno rozréznialne
miedzy soba, co moze by¢ spowodowane niska wariancja jasnosci pikseli na niektorych frag-
mentach obrazu, takich jak niebo czy ziemia.

Podsumowanie wszystkich reprezentacji obrazéw i metod ich poréwnywania zaprezento-
wane na wykresie [£.4] pokazuje roznice w wielkosci catchment areas. Wyniki zaprezentowane
dla metody DOT zawieraja glownie zerowe wartosci niezaleznie od wybranej reprezentacji.
Wyniki osiggniete dla metody COS odbiegaly za to w znacznym stopniu od wynikéw dla me-
tody DOT, osiggajac wartosci mediany na poziomie 0,1 m?. Metoda COS rézni sie od metody
DOT wystepowaniem dodatkowych czynnikéw powodujacych normalizacje danych. Powyzsze
wyniki wskazuja zatem na duzy wplyw normalizacji na poprawno$é¢ rozpoznania. Co wiecej,
metoda CORR, réznigca sie od metody COS dodatkowym centrowaniem danych, osigga dla
reprezentacji INTENS duzo lepsze wyniki niz metoda COS. Warto zauwazy¢, ze reprezentacja
INTENS uzyskuje niezerowe wyniki jedynie dla tej metody.

Szerokoséci pudetek w wiekszosci zestawien przedstawionych na wykresie [1.4) wskazuja na
duza rozpietosé¢ wynikéw. Jest to skutkiem dominacji jednych obrazéw wzgledem innych pod-
czas rozpoznawania (tak jak bylo to wezesniej wspomniane w przypadku obrazu 'r09’). Repre-
zentacja SKYLINE okazata sie tu najbardziej stabilna, osiagajac zblizone wyniki niezaleznie od

wybranej metody poréwnania. Zaprezentowane wyniki wskazuja, ze reprezentacja SKYLINE
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jest najlepszym wyborem podczas poréwnywania metod rozpoznawania.

Wybor reprezentacji SKYLINE pozwolitl na poréwnanie metod CORR i RMSE. Obie me-
tody cechuje podobny charakter rozktadu obszarow rozpoznania (wykres A,B). Na obu
wykresach widoczne sg charakterystyczne waskie wycinki kota odpowiadajace obszarom, gdzie
obrazy zostaly rozpoznane poprawnie. Wykresy [L.5} A’ B’ przedstawiaja wysoka separacje ob-
razéw referencyjnych, co potwierdzajg przedstawione powyzej rozktady. Obie metody maja
podobne mozliwosci rozroznienia obrazéw. Na wykresie[d.5}A’ widoczne sa dodatkowe, réwno-
legte do przekatnej, linie o wyzszym wspotczynniku podobieristwa miedzy obrazami. Wynika
to ze wspolliniowosci widokow. W przypadku metody RMSE (wykres B’) linie te wskazuja
na mniejsze podobienistwo miedzy obrazami wspétliniowymi w poréwnaniu do metody CORR.
7 punktu widzenia problemu nawigacji opartego o wektory lokalne cecha ta jest bardziej po-
zadana ze wzgledu na potrzebe rozpoznania konkretnego obrazu: poniewaz w tym podejsciu
obraz jest skojarzony z doktadng informacja o dalszym dzialaniu, niepoprawne rozpoznanie

moze znaczgco wplynaé na jakos¢ nawigacji mrowki.
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Wnioski

Mechanizmy nawigacyjne mrowek pustynnych stanowia inspiracje w poszukiwaniu nowych
technologii nawigacyjnych. Dzieki obserwacjom zachowan tych mréwek podczas powrotow
do mrowiska sformulowaé¢ mozna rézne hipotezy dotyczace wykorzystywanych przez nie me-
chanizméw. Hipotezy te mozna nastepnie testowaé, badajac dziatanie tych mechanizméw w
symulowanym $rodowisku. Takie badania bytly wlasnie przedmiotem niniejszej pracy.

Podsumowujac, z pracy mozna wyciggnaé¢ nastepujace wnioski:

e Wykorzystanie symulacji komputerowych pozwala w wysokim stopniu odwzorowaé éro-
dowisko naturalne mréwek pustynnych, jednoczeénie pozwalajac badaé jedynie wybrane
aspekty mechanizméw nawigacyjnych. Wykorzystanie wirtualnego srodowiska jest znane
z innych prac opisanych w literaturze. Przedstawione w niniejszej pracy wyniki zgodne
sa z rezultatami zaprezentowanymi w owych innych pracach. Potwierdza to stusznosé
wykorzystania symulacji komputerowych jako narzedzia badari, a zarazem ukazuje uni-

wersalnos¢ badanych mechanizmow.

o Wyniki przedstawione w niniejszej pracy mozna uznaé¢ za obiecujace. Wskazuja one na
trafno$¢ doboru reprezentacji obrazéw i metod ich poréwnywania, co potwierdzaja z
kolei wyznaczone obszary poprawnego rozpoznania obrazéw referencyjnych. Na wykre-
sach przedstawiajacych dopasowanie obrazéw widaé, ze pojawiaja sie jednolite obszary

tworzace drogi skierowane w strone mrowiska.

e Analiza wielko$ci rozpoznanych obszaréw dla réznych reprezentacji obrazéw i metod ich

poréwnywania pokazuje, ze ich odpowiedni wybér ma duze znaczenie. 7 przeprowa-
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dzonych badan widaé, ze reprezentacja SKYLINE osiagga wysokie wyniki niezaleznie do
metody poréwnywania obrazoéw. Co wiecej, reprezentacja ta jest niezalezna od jasnosci
obrazu, co jest pozadanym aspektem ze wzgledu na mozliwe niewielkie zmiany jasnosci
srodowiska wraz z uptywem czasu. Dodatkowo, reprezentacja SKYLINE w potaczeniu

z metoda RMSE pozwala na lepsze rozréznienie obrazéw niz w polaczeniu z metoda

CORR.

Badania pokazujg, ze metoda DOT nie sprawdza sie niezaleznie od uzytej reprezentacji
obrazu. Wskazuje to na znaczacy wplyw normalizacji danych na wyniki. Podobng wade
mozna zaobserwowaé¢ w przypadku reprezentacji INTENS, ktora uzyskuje poprawne wy-
niki jedynie w zestawieniu z metoda CORR, czyli metoda charakteryzujaca sie centro-

waniem danych wzgledem wartosci sredniej.

Niezaleznie od wskazanych wad, wiekszos¢ kombinacji reprezentacji obrazéw i metod ich
poréwnywania osiaga satysfakcjonujace wyniki. Wartos¢ mediany powierzchni catchment

areas dla wielu metod jest bliska 0,3 m?

. Przyjmujac, ze obszar rozpoznania mialby
ksztalt kota wokot punktu referencyjnego, jego promien przy takiej powierzchni bytby
rowny ok. 0,3 m. Wartosé ta stanowi w przyblizeniu 30-krotnos¢ dltugosci mréwki, co

wydaje si¢ zadowalajacym rezultatem.

Pomimo, ze wyniki wygladaja obiecujaco, na obrazach przedstawiajacych rozktad dopa-
sowan wcigz mozna zauwazy¢ bledne rozpoznania. Kolejnym krokiem, ktéry pozwolitby
zwiekszy¢ obszar poprawnych dopasowan obrazéw, mogloby by¢ dodatkowe uwzglednie-
nie pozycji katowej mrowki. Takie podejscie potencjalnie umozliwitoby podczas pordéw-
nan wczesne odrzucenie obrazéw referencyjnych, ktore pobrane byly pod katem znacznie
rozniacym sie od aktualnego kata obrotu mrowki. Jako ze stworzenia te posiadaja re-
ceptory dostarczajace informacje o pozycji katowej, podejscie to mozna byltoby uznaé za

uzasadnione.

Kolejnym ciekawym aspektem, ktory nalezaloby w przysztosci rozwazy¢é w badaniach,
jest wpltyw rozktadu obrazéw referencyjnych. Warto przeprowadzi¢ analize, jak zmieni-
tyby sie dopasowania, gdyby obrazy referencyjne nie byly wspotliniowe lub gdyby byto

ich wiecej.

e Dodatkowo, uwage nalezatoby po$wieci¢ réwniez analizie, jak duzy wplyw na osiagniete
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wyniki mialo wygenerowane srodowisko wirtualne. Szczegdlnie interesujacym tematem

jest wpltyw rozktadu obiektéw na scenie oraz zastosowanej tekstury ziemi na wyniki.
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