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Pozycjonowanie metodami poréwnawczymi
na przykladzie odcinka toru Swinoujscie - Szczecin
z wykorzystaniem sztucznych sieci neuronowych
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z6w radarowych, wyznaczanie pozycji

Istotq nawigacji porownawczej jest poréwnanie dynamicznie zarejestrowanego
obrazu ze wzorcem i na tej podstawie wyznaczenie pozycji statku. W artykule wyko-
rzystano rzeczywiste obrazy radarowe z przejScia statku torem po Zalewie Szczecin-
skim. Przebadano odpowiedzi réznych rodzajow sztucznych sieci neuronowych wraz
z analizq bledéw. '

Comparative Position Plotting on the Swinoujscie - Szczecin
Fairway Using Artificial Neural Networks

Keywords: comparative navigation, neural methods for radar image matching, posi-
tion plotting

The essence of comparative navigation is to match a dynamically registered im-
age with the pattern and to plot the position on that basis. Radar images used in the
research were registered on the Swinoujscie — Szczecin fairway. Responses from
different kinds of artificial neural network were examined together with error analy-
SIS,
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Wstep

Konwencja SOLAS naklada na armatoréw obowigzek wyposazenia statku
w system nawigacyjny pozwalajacy w sposob ciagly i automatyczny wyznacza¢
pozycje jednostki. W ostatnich czasach obowiazek ten jest realizowany prawie
wylacznie przez systemy satelitarne. Uzaleznienie si¢ od jednego systemu jest
zawsze niebezpieczne, tym bardziej ze systemy satelitarne moga ulega¢ zaktéce-
niom, celowym wylaczeniom czy awariom. Alternatywnym i, co wazniejsze, au-
tonomicznym systemem wyznaczania pozycji moze by¢ system wykorzystujacy
metody poréwnawcze [2, 3, 4, 5]. Wszystko, czego taki system potrzebuje to ra-
darowy obraz obszaru wokot statku, ktéry nastepnie jest porOwnywany ze Wzor-
cem. Wzorce moga byé generowane sztucznie na podstawie modelu terenu two-
rzac tzw. mape radarowg lub by¢ rzeczywistymi obrazami radarowymi pocho-
dzacymi z rejestracji. W artykule przeprowadzono badania z obrazami rzeczywi-
stymi zarejestrowanyml na torze wodnym ze Swinoujécia do Szczecina. Metody
poréwnawcze majg oczywiscie zastosowanie tylko w sasiedztwie brzegéw lub
innych statych obiektéw dajacych echa radarowe. Kolejnym ograniczeniem jest
brak mozliwosci pozycjonowania przy braku cech charakterystycznych wyr6z-
niajacych dany obraz sposréd innych — np. przy idealnie prostej linii brzegowej.
Pozycjonowanie metodami poréwnawczymi jest wtedy bardzo utrudnione,
a czasem wrecz niemozliwe. W procesie obrobki a nastgpnie poréwnywania ob-
-raz6w wykorzystywaé mozna zaréwno tradycyjne metody analityczne, jak row-
niez metody sztucznej inteligencji, takie jak np. sztuczne sieci neuronowe [3, 4,
5, 6, 7]. Cechy sztucznych sieci neuronowych, takie jak zdolno$¢ uogélniania
wiedzy, odporno$¢ na zaklocenia, szybkos$é przetwarzania informacji, zdolno$¢
rozwiazywania nawet bardzo zlozonych probleméw sa do tego zadania prede-
stynowane [8, 9].

1. Przygotowanie danych

Do badaf wykorzystano obrazy radarowe udostepnione przez prof. dr hab.
A. Statecznego i pochodzace z przejécia statku m/s Nawigator XXI torem wod-
nym ze Swinoujécia do Szczecina. Obrazy zostaly zarejestrowane rejestratorem
Maris i maja postaé sekwencji video. Na zakresie 6 Mm dokonano zrzutow ob-
razu (rys. 1) z odcinka od gléwek kanalu Piastowskiego do 3. bramy torowej co
ok. 5 s. Otrzymano w ten sposéb 410 bitmap w rozdzielczosci 780 x 780 punk-
t6w w 16mln koloréw. Poréwnywanie obrazéw w takiej postaci jest ze wzgledu
na ilo§¢ informacji bardzo utrudnione [3, 5] i zachodzi potrzeba skompresowania
ich do rozmiaréw, w ktérych moglyby byé podane na wejécie sztucznej sieci
neuronowe;j.
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Rys. 1. Przyktad obrazu radarowego z rejestratora
Fig. 1. An example of registered radar image

Zaproponowano nastgpujace kroki w celu przetworzenia obrazu do mniej-
szej postaci:

1. Redukcja obrazu kolorowego do monochromatycznego, gdzie kazdy
punkt obrazu opisany jest jednym bitem — warto§é binarna 1 oznacza
echo, warto$¢ binarna 0 brak echa. Za punkty echa radarowego uznano
takie, ktérych jasno$¢ w obrazie kolorowym byla wieksza od 0,5. Rezul-
tat takiego odcigcia na poziomie jasnosci 0,5 to m.in. brak w obrazie
wynikowym po$wiaty.

2. Redukcja wielkosci obrazu o polowg poprzez zapis co drugiego i wier-
sza i co drugiej kolumny. Dziatanie takie spowodowalo utrate informacji
0 echach o wielkosci pojedynczego punktu. Tak male echa to w wigk-
szosci zakidcenia lub echa od jednostek ptywajacych. Echa o wymiarach
2x1 1 wigksze przejda do obrazu wynikowego wiec nie zostang w tym
procesie utracone.

Na rysunku 2 przedstawiono efekty dotychczasowych przeksztalcen. Za-
uwazalne jest pogorszenie rozdzielczosci obrazu i jednoczesna redukcja czesci
zaklocef. Zniknely tez kregi odleglosci. Pozostale zakldcenia nie beda dalej
usuwane, poniewaz zardwno w procesie uczenia jak i pdzniejszej eksploatacji
sztucznej sieci neuronowej bedziemy na jej wejécie podawag tak samo wstepnie
przetworzone obrazy, co zwiazane jest z mozliwosciami adaptacyjnymi sieci
neuronowych [5].

121



Maciej Nowakowski

Rys. 2. Fragment obrazu radarowego przéd i po konwersji -
Fig. 2. Radar image before and after conversion

Teraz kazdy obraz opisany jest macierza 0-1 o wymiarach 390*390 lub ina-
czej rzecz ujmujac wektorem o dhugosci 152100 elementéw. Trudno sobie oczy-
wiscie wyobrazi¢ sztuczng sie¢ neuronowg o takiej ilosci wejsé. Ilos¢ danych
opisujacych jeden obraz nalezy jeszcze bardziej zredukowaé. Mozna postuzyé
si¢ jednym z wielu algorytméw kompresji obrazéw. Jednak wiekszo$¢ z nich na-
stawiona jest na maksymalizacj¢ stosunku sygnal/szum. Tutaj zadanie jest cal-
kowicie odmienne. Celem jest takie zakodowanie informacji o obrazie w mozli-
wie matej postaci, aby zachowaé cechy obrazu umozliwiajace wyznaczenie po-
zycji jednostki z mozliwie duzg doktadno$cia. W literaturze [4] znajdziemy kilka
odpowiednich metod. W artykule postuzono si¢ jedna z najprostszych, tj. rzuto-
waniem na osie. Metoda polega na zsumowaniu warto$ci w wierszach i kolum-
nach w rezultacie czego otrzymamy wektor dlugosci N+M, gdzie N to szerokosé
obrazu, a M — wysoko$¢. Wspotczynnik kompresji w tej metodzie wynosi:

A (D

Wszystkie dotychczasowe operacje przetwarzania obrazu radarowego pozwolily
zapisaé pojedynczy obraz w postaci wektora o 780 elementach.

2. Ocena dokladnosci pozycji
Za kryterium oceny kazdej sieci neuronowej przyjeto bledy w pozycji okre-

$lone poprzez dRMS' [1]. Parametr ten jest bardzo czesto podawany przy ocenie
jakosci pozycji z systemdw nawigacyjnych. Wyznaczona pozycja znajdzie sie

! distance root mean square
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wewnatrz kota o promieniu 2'dRMS na poziomie ufnosei 95%, przy czym sro-
dek kota znajduje sig¢ w pozycji wzorcowe;.

sdg — odchylenie standardowe pdmiarc')w wspotrzednej wschodniej:

f”—l-(Z(E -Ef } mi @

‘\l n—1

i

gdzie:
E,— wspotrzedna wschodnia pozycji wzorcowej,
E;— wspblrzedna wschodnia i-tej pozycji,
n — liczebno$¢ proby

sdy — odchylenie standardowe pomiaréw wspodtrzednej péinocne;j:

sdy Jfl;-(z(zv -NF ) ®

I=

gdzie:
N, — wspotrzgdna poinocna pozycji wzorcowej,
N;— wspoélrzedna péinocna i-tej pozycji,

dRMS — $redni blad kwadratowy pozycji poziomej (2D) z préby pomiarowej
(poziom ufnosci 68%):

dRMS = [(sd? +sd?,) [m] o)

Ze wzgledu na rodzaj akwenu, na ktérym wykonano obliczenia, celowa
wydaje si¢ takze ocena metod pod wzgledem doktadnosci wzgledem osi toru.
Dla kazdej z wyznaczonych pozycji obliczono odlegtoéé do osi toru jako odle-
gloé¢ punktu od prostej wg wzoru:

d ="t [m) )

gdzie:
A, B, C'— parametry opisujgce prosta,
Xo, Vo — WSpOirzedne punktu.
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3. Eksperyment

Zebrane i wstepnie przetworzone dane stanowig 410 par wektoréw, przy
czym w kazdej parze znajduje sig:

— wektor opisujacy obraz radarowy,

— wektor pozycji powiazanej z obrazem [, A].

Na wejécie sieci podawano wektor po standaryzacji do przedziatu (0,1)
Przebadano nastgpujace typy sztucznych sieci neuronowych:

liniowa (LIN),

radialna (RBF),

regresji ogo6lnej (GRNN),
perceptron wielowarstwowy (MLP).

|

Zaproponowano 2 modele sieci. W modelu pierwszym sie¢ podaje na wyjsciu
tylko jedna wspolrzedng geograficzna (¢ lub A) w drugim natomiast na wyjsciu
sieci pojawia sie para wspotrzednych [, A]. W literaturze [4, 5] spotka¢ mozna
jedynie informacje o pierwszym przypadku.

Rys. 3. Sieci GRNN o jednym i o dwoch wyjsciach
Fig. 3. GRNN networks with single output and two outputs

Zdecydowanie najlepsze okazaly si¢ by¢ do tego zastosowania sieci GRNN,
ktérych odpowiedzi obarczone byly najmniejszymi bledami. Wyniki obliczen
dla poszczegblnych rodzajow sieci przedstawia tabela 1.

Przeprowadzone badania dowodza, ze rozklad bledow zalezy od modelu za-
stosowanej sieci. Na rysunku 4 przedstawiono wyniki dla sieci GRNN o jednym
wyjsciu. Widaé, ze bledy rozktadaja si¢ rownomiernie we wszystkich sektorach,
wieksze skupiska wystepuja wzdtuz osi OX i OY.
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Tabela 1
Poréwnanie bigdow réznych rodzajow sieci
Comparison of errors from different neural networks
Typ sieci Btad na poziomie 1lo$¢ neuronow Algorytm uczacy
ufnosci 95% [m] w warstwach ukrytych
GRNN 8.76 [350 3] regresji ogdlnej
RBF 92.73 [25] K-s$rednich
) LIN 153.47 - pseudo-inverse
| MLP 3173.60 [43 43] propagacja wsteczna
- Bledy w wyznaczonej pozyci
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Rys. 4. Rozkiad bigdéw dla sieci GRNN z jednym wyjsciem
Fig. 4. Error distribution for GRNN with single ouiput

Rozklad bledow wzdtuz osi uktadu wynika z faktu wyznaczenia jednej
wspblrzednej z bardzo duza doktadnoscia (blad bliski 0) podczas, gdy druga
wspdtrzedna jest obarczona bledem.

Rysunek 5 prezentuje odpowiedzi sieci neuronowej o dwoch wyjsciach,
w ktorej po podaniu na wejscie zakodowanego obrazu, na wyjsciu otrzymujemy
wektor [, A]. Wyraznie widac, Ze bledy rozkladaja si¢ wzdtuz pewnego kierunku.
Okazuje sig, ze jest to kierunek toru na jakim zostaly zarejestrowane obrazy.
Mozna stwierdzié, ze sie¢ popelia bledy duzo wigksze na kierunku wzdtuz toru
natomiast mniejsze w kierunku poprzecznym. Jest to zjawisko na badanym
akwenie pozytywne, poniewaz odejscie od osi toru w prawo lub lewo jest za-
zwyczaj bardziej niebezpieczne, podczas gdy przemieszczenie si¢ wzdhuz toru
juz niebezpieczne najczesciej nie jest. Zmienne @ i A s ze soba skorelowane —
wspolczynnik korelacji wynosi 0,8. Parametr dRMS jest dla obu sieci bardzo
zblizony i miesci si¢ w przedziale 8,5 — 9 m.
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Rys. 5. Rozktad bledéw dla sieci GRNN z dwoma wyjsciami
Fig. 5. Ervor distribution for GRNN with two outputs

Obliczone wartosci odleglosci wyznaczonej pozycji od osi toru potwierdza-
ja wczesniejsze przypuszczenia. Sie¢ o dwoch wyjsciach wyznaczajaca jedno-
czes$nie parg wspdlrzednych ¢, A jest zdecydowanie lepsza jezeli chodzi o pozy-
cjonowanie w kierunku poprzecznym do toru (rys. 6). Odchylenie standardowe
zejscia z osi toru wynosi przy tej sieci 2,31 m, podczas gdy dla sieci o jednym
wyjéciu jest to 4,97 m.,

20 T r T T v v ¥ T
18+ ———  sieé z dwotns wyjsciamd
. e si06 2 jedeym wyjdciem

odlegiosé od ositoru  [m]

obrazy

Rys. 6. Odleglosci wyznaczonej pozycji od osi toru w zalezno$ci o modelu sieci
Fig. 6. Plotted position distances from the center line of the fairway depending on NN model used
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Whnioski

Poréwnawcze metody pozycjonowania moga by¢ alternatywa dla systeméw
satelitarnych, poniewaz pozwalaja wyznaczy¢ pozycje jednostki w sposdb auto-
matyczny. Maja dodatkowo jedng niepodwazalng zalete — sg catkowicie auto-
nomiczne. Poréwnawcze wyznaczanie pozycji jest szeroko stosowane, zwlasz-
cza w wojsku oraz do nawigowania pojazdami bezzatogowymi. W artykule po-
twierdzono skuteczno$¢ tych metod réwniez w zastosowaniach morskich. Na
badanym akwenie osiagnigto dRMS = 8,5 m co oznacza, ze wyznaczona pozycja
znajdzie si¢ wewnatrz kota o takim promieniu na poziomie ufnosci 95%. Zaob-
serwowano takze silng zalezno$¢ bledu od modelu zastosowanej sieci tj. w sieci
o dwoch wyjéciach wspolrzedne ¢ i A sq wyraznie ze soba skorelowane. Bledy
w takiej sieci ukladaja si¢ wzdhiz toru co jest zjawiskiem korzystnym, bo waz-
niejsze jest potozenie jednostki w stosunku do osi toru wodnego. Polozenie stat-
ku wzdtuz osi toru jest natomiast w wigkszosci przypadkéw mniej istotne.
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