ZapadocCeska univerzita v Plzni
Fakulta aplikovanych véd
Katedra kybernetiky

DIPLOMOVA PRACE

Navrh a testovani metod vizudlni
stimultanni lokalizace a mapovani

PLZEN, 2013 Petr Neduchal



Prohlaseni

Predkladam timto k posouzeni a obhajobé diplomovou praci zpracovanou na zaveér studia
na Fakulté aplikovanych véd Zapadoceské univerzity v Plzni.

ProhlaSuji, Ze jsem diplomovou préici vypracoval samostatné a vyhradné s pouZitim
odborné literatury a prament, jejichZ Gplny seznam je jeji soucasti.

PLZEN, 2013

Petr Neduchal

Podékovani
R4d bych pod€koval Ing. Miroslavu Flidrovi Ph.D za vedeni diplomové price a za cenné
rady béhem jejiho zpracovani.



Abstrakt

Préace se zabyva analyzou a ndvrhem metod vizudlni simultdnni lokalizace a mapovani.
Popisuje matematické zaklady celé tlohy a zaméfuje se na specidlni pfipad monokularni
simultanni lokalizace a mapovéani. V praci je popsdno testovdni metod pro detekci vy-
znamnych bodl a implementace navrZzeného algoritmu. V zavéru prezentuje vysledky
z provedenych experimentt a dal$i mozny postup pii vyzkumu této dlohy.

Klic¢ova slova : SLAM, FAST, SURF, SIFT, Harristv operator, detekéni metody, mapo-
vani, lokalizace, Kalmantv filtr, C++, OpenCV, kamera

Abstract

This thesis deals with analysis and design of visual simultaneous localization and map-
ping methods. It describes mathematical principles of the problem and it focuses on the
special case called monocular simultaneous localization and mapping. The paper contains
description of testing landmark detection methods and implementation of designed algo-
rithm. In conclusion paper presents experimental outcomes and the way to future research
of this task.

Keywords : SLAM, FAST, SURF, SIFT, Harris, detection methods, mapping, locali-
zation, Kalman filter, C++, OpenCV, camera
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Kapitola 1
Uvod

Stale Castéji se do popredi zdjmu védct a firem dostdvaji systémy pro automatické roz-
pozndni polohy zafizeni a jeho bezprostfedniho okoli tak, aby na tyto informace mohlo
zafizeni v redlném Case reagovat. Jako dobry piiklad miZe poslouZit brzdici systém au-
tomobilové spolecnosti Volvo, plné automatické fizeni vozidla vyvinuté védci ve firmé
Google a v neposledni fadé také ¢astecné autonomni vozidlo Curiosity, které v souCasné
dobé zkoumd povrch planety Mars. Neni ovSem nezbytné hledat jen takto extrémné slo-
zité systémy, jako priklad jednodussiho zafizeni, které se snazi monitorovat okoli za sou-
casného urcovani vlastni polohy, poslouzi roboticky vysavac, kterych se na trhu objevila
jiz cela fada od rtznych vyrobci. Tyto pfistroje obsahuji jen nejjednodussi algoritmy a
v mnohych pfipadech se fidi pouze dotykovymi senzory a reaguji tak jen v pfipadé najeti
do pevné prekazky, ovSem i takovéto aplikace je mozné zapocitat do predchoziho vyctu
priklada.

Obecné existuje vice pristupii k tomuto problému, ktery se souhrné oznacuje jako
simultdnni lokalizace a mapovani zkrdcend SLAM!. Z piedchoziho je patrné, Ze cilem
SLAMu je vytvoreni dostateCné presné mapy okoli a soucasny odhad polohy zafizeni,
které toto okoli snimd pomoci jednoho ¢i vice moznych snimacu jejichz seznam bude
uveden ddle v této praci. Dillezitym prvkem v problému SLLAM je béh algoritmil v redl-
ném Case. To ovSem pfindsi jeden velmi zajimavy a nepfiznivy efekt, ktery je zndm jako
"slepice a vejce". Zafizeni totiZz v redlném Case potiebuje zjistit svoji polohu, ovSem k té
potfebuje znalost mapy. OvSem k vytvofeni mapy je na druhou stranu potfeba znét polohu
zafizeni, ze kterého jsou data pofizovdna. V jedné z dalSich Casti této prace bude uvedeno
jak v takovém piipadé postupovat, ovSem obecné se d4 fici, Ze je potfebné zavést urcity
druh inicializace, které do problému vnese urcitou prvotni informaci. V tuto chvili by bylo
na misté ocitovat zajimavy postieh z ¢lanku [1]. Text je zdimérné uveden v origindle.

A solution of the SLAM problem has been as a "holy grail" for the mobile robotics comu-
nity as it would provide the means to make robot truly autonomous.

'Ddle bude v textu aZ na vyjimky pouZivana pouze zkratka SLAM.

7



Jedinym problémem, na ktery vyse uvedend citace nardZi je ten, Ze dokonalé feSeni pro-
blému SLAM je zatim opravdu jen snem. Cely problém je v soucasné dobé fesen v teore-
tické roviné v mnoha riznych podobach. Existuje také mnoho realnych aplikaci, které se
ovSem vZzdy zamérfuji na urCity druh zafizeni, uréity druh robota, nebo v neposledni fadé
také urCity druh snimacich prvki. Nemtze byt ovSem fe¢ o aplikaci, ktera by bez pro-
blémii zvladala vSechny situace. Takové feSeni existuje pouze v teoretické a konceptudln{
roving, které je zatim bohuZel od realizace velmi daleko.

Tato préace se kromé zakladniho prehledu problému SLAM zabyva zejména podmno-
Zinou pouZzivajici optickych senzorti jako snimace okoli. Tato podmnoZina je oznacovana
jako Vizualni SLAM a v praktickych aplikacich je jako snimac pouZita jedna Ci vice ka-
mer. Neni samozfejmé vyloucené ani doplnéni jiného druhu snimace jakym je napfiklad
laserovy nebo ultrazvukovy snimac vzdalenosti. V dalSich ¢astech bude zminén problém
monokuldrnitho SLAMu, ktery pouziva pravé jednu kameru. Diky tomu se do celého pro-
cesu dostdvaji dalsi problémové faktory, které je potfeba fesit.

Prace je organizovana nasledujicim zpiisobem. V druhé kapitole nazvané Teorie bu-
dou uvedeny zdkladni pojmy potfebné k formulaci problému SLAM déle pak moZnosti
pristupu k celému problému a moznych feseni. V neposledni fadé bude soucasti této kapi-
toly také stru¢na historie problému datujici se od 80. let 20. stoleti. V rdmci teorie budou
také zminény metody pro detekci a popis vyznamnych bodt z obrazovych dat ziskanych
pomoci kamery. Ve tfeti a Ctvrté kapitole bude uvedena fada informaci o existujicich fe-
Senich SLAM tlohy, o implementacich a knihovnéch, které je mozné pfi studiu problému
zkoumat, testovat a v neposledni fadé se v nich inspirovat a pfiucit nad moZnostmi imple-
mentace jednotlivych ¢asti SLAM aplikace. V ndsledujici kapitole budou popsédny testy
jednotlivych aplikaci a metod vCetné vysledkl a ukdzek jejich fungovani. Bude zde bran
zfetel zejména na metody popsané v teorii a dale na zdkladni moZnosti feSeni problému
SLAM. V posledni kapitoldch pak bude popsano zhodnocenti celé price a aktudlniho stavu
a mozné budoucnosti vyzkumu problému SLAM.



Kapitola 2

Uloha simultanni lokalizace a mapovani

Uloha simulténni lokalizace a mapovani spo&iva v propojeni problému lokalizace a pro-
blému mapovani. ReSenim tilohy SLAM je pak vytvorfeni vhodné reprezentace mapy okolf
zafizeni (napiiklad mobilniho robota) a soucasné urceni polohy tohoto zafizeni ve vytvo-
rené map¢. DileZitym aspektem celé dlohy je provadéni obou dvou Casti soucasné v redl-
ném Case. Coz miZe pfinaset mnoho problémi.

V této C4sti prace bude uvedena veskerd teorie vztahujici se Simultdnni lokalizaci a
mapovani. Zvlastni diraz pak bude zaméfen na metody, na kterych je zaloZena tloha
vizudlntho SLAMu. Teorii jsou mysleny zejména metody detekce vyznamnych bodi a
porovnavani téchto bodli mezi snimky. Soucasti kapitoly bude také ¢ast vénovana stru¢né
historii problému SLAM.

2.1 Problém lokalizace

Uloha lokalizace je v soucasné dobé chdpdna zejména v globalnim méfitku. Konkrétng je
re¢ o globdlni pozi¢nim systému (GPS), ktery je zaloZen na datech satelitd rozmisténych
kolem celé planety Zemé. S pomoci této technologie je mozné urcit polohu zatizeni ko-
munikujiciho se zmin&nymi satelity s pfesnosti do deseti metri!. Je nutné zminit, Ze tento
systém spravuje ministerstvo obrany USA. Z toho vyplyva, Ze pro civilni pouZiti nejsou
k dispozici veskeré vlastnosti tohoto systému. Armada ma pak k dispozici GPS zafizeni,
kterd dokazou ze satelitnich dat urcit polohu s pfesnosti aZ na jednotky centimetrt.

'Dle informaci na http://cs.wikipedia.org/wiki/Global_Positioning_System
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Obrazek 2.1: Sit’ sateliti pro lokalizaci pomoci GPS. Zdroj : http://www.techquark.com

V souvislosti s tlohou SLAM je vSak lokalizace chdpdna jinym zplisobem. Zatimco pii
pouziti GPS zafizeni se poloha urcuje z dat satelitd, v pfipadé¢ SLAMu je lokalizace ur-
Covana z dat ziskanych pfimo na zafizeni, které se snazime lokalizovat. MliZe se jednat
o vzdalenostni data ziskand pomoci laserového ¢i ultrazvukového snimace, vizudlni data

z kamery nebo pfipadné kombinaci obou zminénych.
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Obrazek 2.2: Ukazka uréovani polohy pomoci vyznamnych bodu. Prevzato z ¢lanku [1]

Dalsi dilezitou vlastnosti této lokalizace je nutnost znalosti okoli zafizeni. Toto okol{
muze byt uréeno pomoci specidlnich predem zndmych a danym snimacem rozpoznatel-
nych bodd, nebo pomoci vytvaiené mapy. Z toho je také zfejmé, Ze je problém lokalizace

do zna¢né miry zavisly na problému mapovani.
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2.2 Problém mapovani

Mapovanim je v tomto smyslu mys$leno online vytvareni mapy okoli. Jinymi slovy se
jednd o vybrani vhodné reprezentace, do které jsou nasledné uklddany vyznamné body.
Zéakladni rozdéleni té€chto reprezentaci je nasledujici

e Metricka mapa, ve které je dllezité presné urCeni bodll v prostoru pomoci vektoru
soufadnic. Nevyhodou je ndchylnost na Sum ve snimaci a také fakt, Ze presnd poloha
jednotlivych vyznamnych bodi se téZko urcuje.

¢ Topologicka mapa, kterd mizZe byt ur¢ena napiiklad grafem oznacujicim vzdjemné
zavislosti jednotlivych vyznamnych bodl. VétSinou se vztahem mezi dvéma vy-
znamnymi body mysli jejich vzdjemna vzdalenost.

Velmi dobrym piikladem mapovani jsou aplikace Google Maps a Google Steetview. Prvni
z nich je sluzba obsahujici mapy s riznymi druhy podkladd. Tyto podklady je potfeba
urcitym zpisobem pospojovat, aby se pro stejné misto nezobrazovala u kazdého podkladu
jind oblast. Toho je docileno zndmou zemépisnou polohou jednotlivych ¢asti mapy. Na
tuto mapu se miizeme divat bud’ z hlediska metrického pfistupu, kde mé kazdy bod svoji
polohu. A nebo z pohledu topologické mapy, kde jsou jednotlivé ¢4sti mapy propojeny do
grafu.

Druh4 aplikace obsahuje ryze metricky pfistup k problému mapovani. Zde je vyznam-
nym bodem myslen jakykoliv vyrazny bod na fotkach vyfocenych specidlnim zafizenim.
Z téchto fotek se pozdé€ji vytvori navdzand panoramata, kterymi lze prochézet. Je pravdé-
podobné, Ze se pouzivaji velice podobné algoritmy jako v pfipadé metod Visual SLAMu.

Obrazek 2.3: Automobil se specidlnim zatfizenim pro snimdni okoli do sluzby Google
Streetview
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2.3 Strucna historie problému

Historie simultdnni lokalizace a mapovani se zacala psat v 80. letech 20. stoleti. Presnéji
feceno v roce 1986 na konferenci IEEE Robotics and Automation Conference, kterd se
konala v San Franciscu v Kalifornii. V této dobé se do popredi zdjmu védcti zajimajicich
se o umélou inteligenci dostdvaly metody zaloZené na pravdépodobnostnich principech.
Jednou z diskutovanych tloh byla aplikace teoretickych odhadovych metod na mapovaci a
lokaliza¢ni problémy. Prvni ucelenou prici na toto téma predstavuje ¢lanek z téhoZ roku
pojmenovany On the Representation and Estimation of the Spatial Uncertainly [4], ve
kterém se autofi vénuji odhadiim pozice pomoci skladani transformaci od jednoho bohu
k druhému.

Je dilezité zejména zminit jaky vysledek tato konference pfinesla. Védci po mnoha
diskuzich zjistili, Ze se jednd o velmi zajimavy problém, ktery vSak obsahuje mnoho teo-
retickych, implementacnich i vypocetnich problémi a je opravdu zapotiebi tyto problémy
vyfesit.

Velmi vyznamny problém vyvstal také diky mylné predstavée, Ze by body v okoli mo-
bilniho robota mély byt nekorelované. Pozd¢ji diky ¢lankiim vénujicim se této problema-
tice [4] bylo ukdzano, Ze korelovanost mezi vyznamnymi body patii k velice dileZité ¢asti
lokaliza¢nich a mapovacich problémi. Pfi praktickém feseni jsou to pravé body v okoli
zafizeni, které urCuji podobu mapy a pokud jsou tyto body nepohyblivé, pak se proporce
této mapy neméni a z toho vyplyvaji dva poznatky:

1. Body museji byt korelované.

2. Je mozné s vysokou presnosti urcovat vzdalenosti mezi jednotlivymi vyznamnymi
body.

I pfes tato zjisténi se vSak fada ¢lanki vénovala aproximacim, kterymi by se dala korelace
mezi jednotlivymi body sniZit.

Je s podivem, Ze do roku 1995 pro tuto dlohu neexistovala lehce zapamatovatelna
zkratka. To se zménilo az na mezindrodnim symposiu robotiky, kde byl poprvé pouZzit
akronym SLAM a problém lokalizace a mapovani se zacal fesit jako jedna uloha.

Od chvile kdy byl tento akronym pfijat bylo vydano jiZ mnoho ¢lanki a dloha se za-
Cala fesit z mnoha riznych Ghli. V dne$ni dobé se pouzivda mnoho druhil snimaci. ZvIasté
se pak skupiny védct zamétuji na vizudlni SLAM hlavné kvili nizké cené snimact. Na
druhou stranu je zfejmé, Ze se tyto snimace nehodi pro vSechny typy okoli. Napiiklad pro
tvorbu mapy morského dna. Pro tuto tlohu se mnohem vice hodi naptiklad sonar. V dal-
Sich kapitolach budou popsany metody vizudlniho a zvlasté pak monokularntho SLAMu
véetné prikladl konkrétnich uloh. Nejdiive je vSak potfeba predstavit obecné principy
simultanni lokalizace a mapovani.
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2.4 Formulace a struktura tlohy

Pfed samotnou formulaci dlohy je potieba uvést styl zapisu jednotlivych ¢asti SLAMu,
aby Ctendr pozdéji v textu nebyl zmaten. Jedna se zejména o znaceni dulezitych vektort.

2.4.1 Definice a znaceni jednotlivych ¢asti SLAM tlohy

Pro potreby formulace ulohy bude uvazovan mobilni robot pohybujici se v nezndmém
prostiedi. V tomto prostfedi bude v zadaném Casovém intervalu pofizovat snimky okol{
pomoci snimace? umisténého piimo na robotu jak je vidét na obrdzku 2.2. Nyni je moZné
pristoupit k jednotlivym definicim zdpist:

e 1} - Stavovy vektor polohy a orientace mobilniho robota
e uy - Vektor fizeni aplikovany v Case k — 1 pro pfivedeni robota do stavu x,

e m,; - Vektor polohy i-tého vyznamného bodu. Je predpokldddna jeho neménnd po-
loha.

e 2, - Pozorovani polohy i-t€ého vyznamného bodu pofizené robotem v Case k.

Kromé téchto vlastnosti definovanych v jednom ¢asovém okamziku je nutné definovat
také tyto vlastnosti v Case od zapoceti snimdni okoli aZ po aktudlni ¢asovy krok. Vektory
1ze také oznaCovat pojmem historie.

o Xor = {xo,21,..., 21} = {Xox-_1, 2} - Historie polohy vozidla.

o Uy = {ug,uq,...,ux} = {Up.x_1,u} - Historie fizeni.
e m = {mg,myq,...,m,} - Vektor vyznamnych bodu.
o Zox ={20,21,---, 2k} = {Zoxk—-1, 21} - Vektor vSech pozorovéni do Casu k.

2.4.2 Pravdépodobnostni SLAM

Po uvedeni vyse uvedené definice je mozné formulovat tlohu SLAM pomoci pravdépo-
dobnosti. Presnéji fe€eno je potieba urcit sdruZzenou aposteriorni hustotu pozic jednotli-
vych vyznamnych bodi a pozice mobilniho robotu. Pro tuto hustotu se pouziva nasledu-
jici zapis :
p(xr,m | Zok, Uok, o)

Ze zapisu je patrné, Ze se vypocet této hustoty provadi v kazdém ¢asovém kroku k a vzdy
zahrnuje celou historii polohy robotu a pouZitého fizeni. Nutnosti k vypoctu je vektor
pozorovani, fizeni a pocatecni poloha mobilniho robota, od které se cely proces simultanni
lokalizace a mapovani odviji.

2Obecné miiZe byt vice snimaci pro zpiesnéni informace o okoli.
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Vypocet vySe uvedené hustoty je nutné provadét v kazdém casovém kroku. Proto je na
misté vychdzet z hustoty vypocitané pro Casovy okamzik k — 1 :

p(9€k717m \ Z0:k—1, Uo:kfl,mo)

Pro ziskani hustoty v kroce £ je tfeba urCit fizeni u; a pozorovani z; pomoci Bayesova
vztahu. Proto bude vyhodné zavést pojmy pozorovaciho a pohybového modelu, které po-
pisuji efekt pozorovani respektive fidiciho vstupu.

Model pozorovani popisuje hustotu pravdépodobnosti pozorovani z;, za predpokladu, Ze
je zndma poloha mobilniho robota i v§ech vyznamnych bodi v jeho okoli. Matematicky
je model mozné zapsat nasledovné :

Pohybovy model miiZze byt popséan jako hustota pravdépodobnosti stavu (polohy) robota
xk v zavislosti na stavu predchozim a fizeni u;. Matematicky :

p(ar | Tr—1, ur).
Z této definice je patrné, Ze se jednd o Markovsky proces zavisly na xj_; a ux a nezdvisly
na jednotlivych pozorovénich ani na vytvorené mapé.
Cely rekurzivni algoritmus simultdnni lokalizace a mapovani ma pak nésledujici tvar:
Casovy krok (predikce)
p(xkv m | ZO:k—h UO:k:7 ZEO) -

= /p(ﬂﬂk | o1, uk) X p(@p—1,m | Zok—1, Upp—1, To)dxp_1

Filtrace

(Zk | flfk,m)p(xk,m | ZO:k—h UO:k‘axO)
P2k | Zok—1, Uo)

p(xkym | Z0:kes Uo;k,l‘o) = b

Jednotlivé modely pouZité v tomto algoritmu si zaslouZi vice pozornosti. Zejména pak
pozorovaci model. Ten je piimo zavisly na poloze robota i na mapé vyznamnych bodt
v okoli. Z toho vyplyvd i tvar aposteriorni pravdépodobnosti® a zejména pak neoddélitel-
nost problému lokalizace a mapovani. Matematicky to lze zapsat nasledujicim zptisobem

p(e,m | 2) # p(xy | z1)p(m | 21).

Diusledkem takového rozdéleni je zejména nekonzistentnost odhadt a tedy naprosté zne-
hodnoceni vysledkii. Na tomto misté je také prihodné opét zminit korelovanost jednotli-
vych vyslednych bodd. Tato vlastnost prakticky znamena, Ze relativni poloha mezi dvéma

3V dal§fm textu budou pouZity zkrdcené zapisy sdruZené hustoty ve tvarech
p(zk,m | z) a p(xg, m), dle moZnosti aktudlniho kontextu okolniho textu.
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body m;, m; miZe byt urena s velkou pfesnosti. To i pfes fakt, Ze samotnd poloha bodu
m; neni presné urena. V pravdépodobnostni formulaci to znamen4, Ze sdruZend hustota
dvojice bodii p(m;, m;) je vyrazné $picatd s malym rozptylem. To i v piipad€, Ze hustota
bodu m; je hodné rozptylend. Diilezité také je, Ze tato korelace s Casem monoténn¢ roste
a tim roste presnost relativnich poloh mezi jednotlivymi body a to dokonce nezavisle na
pohybu robota. Monoténni riist korelace je dokdzan pro Gaussovsky piipad SLAM tlohy.
Obecny dikaz je prozatim otevienym problémem. Cely princip korelace je pak mozné
vizualizovat pomoci bodd propojenych pruzinami, jak je uvedeno na obrizku 2.4. Cim
vetsi pruzina, tim vySsi korelace mezi body .

Po kazdém pozorovani se celd mapa vytvorend z pruZin pohne a jen na sile pruzin zavisi
velikost a presnost tohoto posunu. S po¢tem pozorovani tuhosti pruZin rostou. V limitnim
piipadé se pak celd mapa zméni na soustavu pevnych bodi.

D Estimated robot

* Estimated landmark

@ Correlations

Obrazek 2.4: Princip korelace ukdzany na modelu pruZin mezi body

2.5 Pristupy k reseni SLAM tlohy

V predchozi kapitole byla predstavena formulace SLAM tulohy. Nyni bude popsano feseni
ulohy respektive moZnosti feSeni ulohy.

Principem feSeni je nalezeni vhodné reprezentace pro modely pozorovani a pohybu
uvedené vyse. Nejpouzivanéjsi reprezentaci je stavovy model s Gaussovskym Sumem, je-
hoz pouziti vede na algoritmus rozsiteného Kalmanova filtru. Druhou moZnou reprezen-
taci je potom popis pohybového modelu pomoci sady vzorki s ne-Gaussovskou distribuci.
Tato varianta vyuZziva takzvaného Rao-Blackwellizovaného ¢asticového filtru. Jiné ozna-
¢eni pro dvé zminéné reprezentace jsou EKF SLAM[1] [3] a FAST SLAM [1]. Principy

obou budou vyloZeny v samostatnych odstavcich.

15



2.5.1 EKF-SLAM
Pohybovy model je v pfipadé pouziti EKF-SLAMu piepséan do nasledujici podoby
p(@r | D1, ur) = 21 = f(Tp-1, up) + wg,

kde f(.) modeluje pohyb robota a wy ~ N (0, Q) je aditivni nekorelovany Gaussovsky
Sum. Pozorovaci model je pfepsdn podobnym zptisobem na tvar

p(ug | Tk, m) = 2z = h(xg, m) + vg,

kde h(.) modeluje geometrii pozorovéni a v ~ N (0, Ry) je aditivni nekorelovany Gaus-
sovsky Sum.
Pomoci téchto modelt miZe byt standardni EKF algoritmus pouZzit k vypoctu stiedni

hodnoty
Trk| o | Tk
(] -sfi ]
a kovariance
P Pxx  Pxm _z Ty — Tk T — Tk T|Z
He =\ PemT Pmm Mk o m—my) \'m—my 0:k

sdruzené aposteriorni hustoty pravdépodobnosti P(xy, m | Zo.x, Uo.k, To). Cely algorit-
mus vypoctu se pak skldda z Casového a filtra¢niho kroku :

Casovy krok (predikce)
i’k\kq = f(f%lcfl\kflyuk)

Proiior = VP 1p 1 VT 4 Qr,

kde V f je jakobidn funkce pohybového modelu f vypocitaném v poslednim filtrac-
nim kroku. Zajimavosti ovSem je, Ze v pripad¢ staciondrnich vyznamnych bodui se
teoreticky tento krok miize tiplné preskocit. Bohuzel v praktickych aplikacich nen{
mozné predpokladat vSechny vyznamné body stacionarni.

Pozorovani (filtrace)

ﬁgﬂ = [Brp_1mu—1] + Wi [z — h(Ekjp—1, 1))

Pyjp = Prjg—1 — WiSiWi,
kde S}, je kovariancni matice residui
Sy = VhPy—1Vh" + Ry,

a Wy, je Kalmandv zisk
Wi, = Py VAT S, 1.

Clen Vh je jakobidn funkce pozorovaciho modelu h vypoéitany v poslednim &aso-
vém kroku.
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EKF-SLAM je nejpouzivangjSim algoritmem pro simultdnni lokalizaci a mapovani a to
i presto, Ze trpi nékolika problémy, se kterymi je potfeba dopfedu pocitat.

Konvergence : Konvergenci se v tomto piipadé mysli konvergence kovarianéni matice
P a vSech jejich submatic smérem k nule. Kazdy vyznamny bod ma pfi pfidani do
algoritmu vysokou neurcitost polohy, kterd se s novymi pozorovanimi sniZuje az
k dolni hodnoté dané omezenim v podob& minimalni neurcitosti a Sumem v ziska-
vanych datech.

Vypocetni narocnost : V EKF-SLAMu je vyZadovano, aby s kazdym pozorovanim byly
vSechny vyznamné body aktualizovdny ve vektoru z i v kovarianéni matici P.
V praxi to znamend, Ze vypocetni ndrocnost roste kvadraticky s poétem vyznam-
nych bodl. Nemluvé o ristu pamét’ ové narocnosti stejnou rychlosti.

Spravné asociovani dat : Zakladni verze metody je velice nachylnd na spravné prifa-
zeni novych pozorovani k jiZ existujicim vyznamnym bodim. Tento problém vy-
vstavd hlavné ze dvou diivodi:

1. Robot se mtize pohybovat na vét§im tizemi a nemusi rozpoznat jiZ navstivené
misto.

2. I pfi malém pohybu muize byt problém urcit stejny vyznamny bod, jelikoZ se
miiZe z jiného thlu jevit odlisné.

Obecné se resi zejména prvni problém. Tato tloha se nazyvd loop-closure, coZ by
se do CeStiny dalo preloZit jako dloha uzavieni smycky.

Nelinearita : EKF-SLAM pouZiva linearizovany model nelinedrniho pohybu a pozoro-
vacich modell. Nelinearita se tak miZe stat problémem, ktery vede ke Spatnému
feSeni a tedy Spatné konzistenci dat. Konvergence a konzistence mohou byt v pfi-
padé EKF-SLAMu garantovéany jediné v linedrnim ptipade¢.

Pres vSechny tyto nedostatky je stdle SLAM vyuZzivajici rozSiteného Kalmanova filtru
nejpouzivanéjsi ze zndmych feseni. Diivodem je jeho relativné snadna implementace.

2.5.2 Rao-blackwallizovany filtr aneb FastSLAM

Mnoho védct se soustfedilo zejména na vylepSovani EKF-SLLAMu a zejména eliminaci
jeho slabin. Bylo ovSem otdzkou Casu nez se objevi jind metoda. Takovou metodou je
v tomto piipadé takzvany FastSLAM. Zdkladem je rekurzivni Monte Carlo vzorkovani,
nebo Casticové filtrovani. Hlavnim rozdilem oproti EKF-SLAMu je pouZiti nelinedrniho
pohybového modelu a ne-gaussovského rozdéleni pravdépodobnosti. Dochéazi pouze k li-
nearizaci pozorovaciho modelu, coz ov§em neni na Skodu ve chvili, kdy je urCena poloha
robotu, na kterém probiha celé tloha.
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Pfima aplikace FastSLLAM je nanestésti diky vysoké dimenzi stavu vypocetné nepro-
veditelny. Je vS§ak moZné redukovat stavovy prostor pouzitim Rao-Blackwellizace, ktera
rozdéli sdruzeny stav podle nésledujiciho pravidla

p(x1,2) = p(x2 | 71)p(71).

Jestlize mize byt navic p(zy | z1) vyjadfeno analyticky, pak staci vzorkovat pouze p(x1)

:cgi) ~ p(x1).

Sdruzena hustota pravdépodobnosti je pak reprezentovana sadou vzorku

{2l (a2 | 21)]

a margindlni hustota pravdépodobnosti

N
1 i
p(e2) = & dp (xz | x§)>

je pak mozné urcit s vétsi presnosti nez pri vzorkovani celého sdruzeného stavu.
P11 aplikaci vySe uvedené teorie na sdruzeny stav SLAM ulohy bude ziskdna samo-
statnd pravdépodobnost pro vozidlo a podminénd ¢ast pro mapu.

P(XO:k, m ’ Zo:k, Uo:, 370) = p(m ‘ Xo:k, Zo:k)p(XO:k ’ Zo:k, Uo:, 33'0)

Pii pohledu na uvedenou hustotu je vidét, Ze je misto stavu x; pouZita cela historie stavi
Xo:.x. Tato zdména je velmi vyhodnd, nebot’ diky zavislosti na celé trajektorii se jednotlivé
vyznamné body stdvaji nezdvislymi. Jinymi slovy se dé fict, Ze pro FastSLAM tvofi kazda
Castice jinou hypotézu trajektorie robota. Prave tato vlastnost je pro metodu klicova, jeli-
koz je pak celd mapa modelovdna sadou nezavislych gaussovskych rozdé€leni, které maji
linearni slozitost. Na obrdzku 2.5 je zobrazena mapa obsahujici jednu trajektorii XO(Z,?C

SdruZena pravdépodobnost ve FastSLAMu je reprezentovana sadou vazenych vzorkt

a modelovand mapa tvorend gaussovskymi rozdélenimi pak ma nésledujici tvar

M
p(m ‘ Xo:k, ZO:k) = Hp(mj ‘ Xo:k, ZO:k) .
J

Ve vysledku je tedy cCasticové filtrovani pouzito na stav robota. Na stav mapy respektive
vyznamnych bodi je pouzit EKF algoritmus jako v piipadé EKF-SLAMu uvedeném v
predchozi ¢asti.

Pfi aktualizaci mapy pro danou trajektorii Xél,)c se na kazdy pozorovany vyznamny
bod pouzije filtracni krok z EKF algoritmu. Vyznamné body, které v daném kroku nejsou
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Obrazek 2.5: Ukédzka jedné realizace trajektorie mobilniho robota

pozorovany se nezméni. Problém u Castic reprezentujicich pozici robota je o trochu slo-
important sampling* (SIS)[20], ktera pfi vzorkovand pouZivé cely sdruZeny stav obsahu-
jici celou historii respektive celou trajektorii. Diky soucinovému pravidla je pak mozné
odvodit rekurzivni vztah. Soucinové pravidlo vypada ndsledovné

p(xo, 1, ..., 27 | Zo) = p(xo | Zor)p(21 | T0Z0:1) - - - P(27 | Xor—1, Zo1)

V kazdém kroku k jsou Cdstice brany z navrZené hustoty 7(zy, | Xo.x—1, Zox ), které apro-
ximuje skute¢nou hustotu pravdépodobnosti p(xy | Xo.r—1, Zo.x ). Dal§im krokem je pfi-
déni vah k jednotlivym casticim, ¢imz se kompenzuji nesrovnalosti vzniklé aproximaci.
chyba aproximace pak s asem roste a je potieba provést prevzorkovani, které tuto chybu
redukuje. Nevyhodou pfevzorkovéni je ztrata informaci o historii jednotlivych ¢éstic. Je to
ovSem v souladu s vlastnostmi metody SIS, kterd miiZze produkovat rozumné vysledky jen
pro systémy, které exponencielné zapominaji svoji historii.

4Mozny preklad : Sekvenéni vybérové vzorkovani
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Obecnd forma algoritmu Rao-Blackwallizovaného &asticového filtru je ndsledujici®

1. Pro kazdou castici se vypocte hustota 7 zavislé na historii této Céstice a z ni se

vytvoii vzorek.

o)~ (g | X$0_ 1 Zows w)-

O tento vzorek je doplnéna historie ¢astice
X0, = (X0}
2. Nasleduje vypocet vah

p <Zk | X$), Zéf,l_1> p (l’/(f) \ fk—huk)

Tr(xk ‘ Xéf[l-l? ZO:/m uk)

of =,

Citatel uvedeného zlomku obsahuje model pohybu a model pozorovani.

3. Dals$im krokem je prevzorkovéni. V soucasné dobé se jedna o stile otevieny pro-
blém. Zejména neni jasno v kterych Casovych okamzicich se ma prevzorkovani
provadét. Prozatim existuje nékolik postupti:

e Prevzorkovéni v kazdém kroku.
e Prevzorkovani po zadaném poctu krokd.
e Pievzorkovéni pfi piekroceni urcitého prahu.

e Heuristicky pristup.

YN
Samotné prevzorkovani za¢ind vybérem Castic z {X éz,)c } s pravdépodobnosti ovliv-

i
< (i) g ey . P @) 1
nénou vahou w,’. Vybranym Césticim je pfifazena jednotna vaha  w,’ = « .

4. Pro kaZdou ¢astici je provedena EKF filtrace aplikovand na pozorované vyznamné
body.

Kromé této obecné formy algoritmu jsou zkoumany a implementovany dvé verze Fast-
SLAMu s oznacenim FastSLAM 1.0 a FastSLAM 2.0 liSici se pouze ve formulaci navr-
Zené hustoty 7.

Pro FastSLLAM 1.0 je hustota pouZivana v nésledujicim tvaru

1)~ play | o)y w).
Vypocet vah se diky tomu zjednodusi nasledovné

)P (Zk | X0, Zéfi;q) p <5C;(f) | xkﬂﬂk)
Wy = Wy

0) = wyp <Zk | X Zé?i_1> :
ﬂ—(mk ’ XO;lcfla ZO:ka uk)

, . . N
SPiedpoklad : SdruZeny stav v Case k-1 m4 tvar {w,@l, Xéf,lfl,p(m | Xéf,)cfl, Zo:k—1)}

%

20



V piipadé FastSLAMu 2.0 je navrZend hustota, kterd obsahuje také aktudlni pozorovani
(4) x® 7
Ty ~ p(xk ‘ 0:k—17 “0:k> uk’)a

kde
p (20| X9 Zowows) = 2 (2 | 2, X8) . 2 %
k 0:k—11 Z0:ks Uk CP 2k | Thy Ng.p—1)Z20:k—1) P $k|$k,1,uk .

a C' je normaliza¢ni konstanta. Po dosazeni do obecného vzorcep ro vypocet viahy dosta-
neme vztah :

w,(f) = w,(leC.

Algoritmus FastSLAM 2.0 pak diky lokalni optimalité navrZzené hustoty zarucuje nejmensi
moZnou vahu w,(f) v zavislosti na dostupné informaci o trajektorii, pozorovani a fizeni.
Oba FastSLAM algoritmy trpi problémem spojenym se zapomindnim historie stavii
v trajektorii. Z hlediska statistiky to znamen4, Ze algoritmus miZe degenerovat a poskyto-
vat §patné vysledky. Redlné nasazeni téchto algoritmi vSak dokazuje, Ze je moZzné pomoci

tohoto algoritmu generovat mapu s dostateCnou presnosti.

2.6 Vizualni SLAM

V predchozich kapitoldch byl probrdan obecny algoritmus SLAM tlohy. Nynf se text za-
méfi na metody, které umoznuji provadét simultanni lokalizaci a mapovani s vyuZitim
snimact obrazovych dat. Algoritmus zahrnujici tyto metody a snimace se nazyva Visual
SLAM, nebo také zkracené V-SLAM.

Velice dilezitou vlastnosti dat ziskdvanych ze snimact pouzivanych ve V-SLAMu
je vysoké mnoZzstvi informace o okoli mobilniho robota. Konkrétné je z obrazovych dat
mozné ziskat nasledujici informace:

e Informace o poloze (vSechny tii soufadnice) jednotlivych vyznamnych bodu

Barevna informace

Jasova informace

Informace o struktuie celé scény

Texturni informace

Kromé téchto vyhod mohou mit obrazova data i své nevyhody. NejvétSimi nevyhodami
jsou :

e Sum projevujici se vétSinou jasové informaci °

e Rozmazani dat pfi pohybu.

674le7i zejména na kvalité snimace.
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e Velké mnozstvi dat — Narocné na pamét’ a vykon pocitace.

V nésledujici kapitole budou uvedeny zdkladni typy snimaci pouzivané pro snimani ob-
razovych dat.

2.6.1 Snimace

V nésledujicich odstavcich budou popsany zdkladni snimace pouZzivané v iloze V-SLAM.
Je potfeba zminit, Ze snima¢ Microsoft Kinect a RGB-D’ kamera jsou téméft totozné a
proto budou v prici popsany spolecné.

Microsoft Kinect (RGB-D kamera)

Tento snimac nebyl pivodné urcen vyvojarim aplikaci, které néjakym zptisobem pracuji
s obrazovymi daty. Pfesto si postupem casu naSel cestu z herni konzole XBOX360 na
pocitac. Pfed popsdnim celého zafizeni je vhodné prohlédnout si jeho podobu :

Obrazek 2.6: Snimac Microsoft Kinect - zdroj : Wikipedia

Na zafizeni jsou viditelné celkem tfi otvory se snimaci. Krajni jsou ureny ke snimdni
informace o hloubce obrazu. Prostfedni je snimac slouZzi jako RGB kamera, jejiZ funkce
je shodna s funkefi klasické kamery. Vlastnosti snimacti jsou ndsledujici:

Hloubkovy snimac : 640x480 pixelt po 8 bitech
RGB kamera : 640x480 pixelt po 24 bitech

Oba dva snimace snimaji s frekvenci 30 Hz.
K pouziti snimace v pocitaci je potieba vybrat ovladace. V soucasné dobé existuji
dvé moZnosti. Prvni moZnosti jsou oficidlni ovladate a SDK?® od spole¢nosti Microsoft. S

"Kamera snimajici informaci o jasu a hloubce scény (Red Green Blue Depth camera).
8Sada vyvojafskych nastroji
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oficidlnim SDK Ize pracovat v programovacim jazyku C++ a rodiné jazykt .Net. Duhou
moznosti je pouZiti framework OpenNi, ktery je ur€eny pro jazyk C++. Prace s kinectem
je v obou piipadech podobna a lze dosdahnout stejnych vysledkd.

V soucasnosti se cena Kinect snimace pohybuje kolem 3000 K¢&. Jedna se tedy o drazsi
variantu neZ v pripadé klasické kamery, na druhou stranu je zde jako bonus pfitomen
snimac hloubkovych dat, coz mize pfi implementaci a feSeni SLAM tlohy velice usnadnit
préci.

Kinect neni jedinym zafizenim umoziujicim soucasné snimani obrazovych a hloub-
kovych dat. V této praci byl zvolen jako priklad takzvanych RGB-D kamer zejména z
diivodu nejvétsiho rozsiteni a stalé podpory od vyrobce.

Webova kamera

Jednd se o vyrazné levnéjsi variantu pfedchoziho snimace. Na druhou stranu je kamera
schopna zaznamendvat pouze obrazova data, coZ muze, jak bude probrano pozdéji, pro
programétora predstavovat zdvazny problém. Vyhodou je velké mnozstvi zafizeni na trhu.
Od nejlevnéjsich, které dovedou snimat obraz s rozlisSenim 640x480 pixelt. Nejdrazsi

webové kamery dokdZou snimat obraz az v HD rozliSeni. V praktické ¢4sti bude pouZita
kamera uveden4 na obrédzku 2.7°.

Obrazek 2.7: Webova kamera Canyon (pouzitd v praktické ¢asti)

Z uvedenych fakti je patrné, Ze je mozZné sehnat levné zafizeni, které ma minimalné srov-
natelné rozliSeni obrazovych dat jako v ptfipadé snimace Microsoft Kinect. Lepsi rozliSeni
prispiva zejména k redukci Sumu v obrazu. Coz zvysuje piesnost metod pro préci s obra-
zovymi daty. Vzhledem k uloze SLAM se jedna zejména o metody detekujici vyznamné

9Zdroj : http://www.lan-shop.cz/img/kamery-pro-pc/canyon/50761/detail_1
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body v obraze. Obecné se miiZe jednat napiiklad také o metody pracujici s texturou ob-
razu.

Pro préci s kamerou existuje mnoho riiznych knihoven. Pro jazyk C++ je velmi rozsi-
fena sada knihoven OpenCV, kterd disponuje nejen funkcemi pro préci s kamerou, nybrz
také mnozstvim hotovych funkci pro praci s obrazovymi daty. O OpenCV bude fe€ v
kapitole Implementace.

2.7 Monokularni SLAM

Prace se ddle bude zabyvat pouze monokuldrnim SLAMem. Tento typ pfindsi fadu nepfi-
jemnosti, které je potieba reSit. Nejvétsim problémem je inicializace a urCeni vzdalenosti
vyznamného bodu od kamery. Tyto metody budou vyloZeny na konci kapitoly.

2.7.1 Zakladni metoda

Stejné jako u klasického SLAMu i zde existuje vice moznych zptisobu jak k dloze pri-
stupovat. Na dalsich fadcich bude proto vyloZena jedna z moZnych variant, kterd byla
podrobné popsdna v roce 2007 v ¢lanku [5]. Zdkladem této metody je pravdépodobnostni
piistup k mapé jako celku i k spravovanym vyznamnym bodiim. Mapa je reprezentovdna
odhadem pozice kamery, kterd snima okoli a odhadem polohy vyznamnych bodi véetné
nejistoty reprezentované elipsoidem. Celd reprezentace je priibézné aktualizovana pomoci
rozsiteného Kalmanova filtru. Z toho vyplyva, Ze jsou odhady poloh obnovovany béhem
pohybu kamery i pfi pozorovani okoli. Pfi jednom kroku miZou nastat tfi stavy, které je
treba feSit. MiiZze byt objeven novy vyznamny bod, ktery je priddn do mapy a rozsiti tak
stav celého systému. Druhou moZnosti je objeveni jizZ zndmého vyznamného bodu a tfeti
moznosti je stav, kdy je néktery vyznamny bod nepotfebny, nebo se ho delsi dobu nedaii
detekovat. V takovém piipad¢ je stav celého systému zmensSen a tento bod je ze systému
kompletné vymazan.

Mapu lze matematicky zapsat pomoci stavového vektoru X a kovarian¢ni matice P.
Stavovy vektor méd podobu
)ACV
V1
V2|’

b3
I

kde %, je odhad pozice kamery a y; jsou odhady pozic vyznamnych bodd. Déle definujme
kovarian¢ni matici
P, sz1 P:cyz
P Pylyl P
P=|p p P o

Y2z Y2Y1 Y2y2

vz Y1y2
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kde podmatice P, pfedstavuji kovarianni matice mezi prvkem a a b. Z uvedeného je
déle patrné, Ze celkova pravdépodobnost je v tomto piipadé aproximovana jednim vice-
rozmérnym Gaussovym rozd€lenim o dimenzi rovné velikosti vektoru stavu.

Pozice kamery v tfi-dimenziondlnim prostoru pfirozené neni skaldr. Jedna se o vektor
obsahujici globdlni pozici kamery, natoCeni kamery v prostoru, rychlost pohybu kamery
a thlovou jeji rychlost. zdpis vektoru vypada nisledovné

kde r je tiiprvkovy vektor pozice kamery, q je quaternion reprezentujici natoceni ka-
mery v prostoru, v je tiiprvkovy vektor rychlosti pohybu kamery a w je tfiprvkovy vektor
predstavujici thlovou rychlost kamery. Celkova velikost vektoru x,, pro tfi-dimenziondlni
ptipad je 13 Cisel reprezentujicich uvedené informace.

2.7.2 Modelovani pohybu

Pro vétsi obecnost bude modelovdni pohybu uvazovano pouze jako pohyb kamery bez
pouziti mobilniho robota, ktery by do systému privadél informace o aktudlnim pohybu
v prostoru. Z pohledu této ulohy se jedna o dva modely z celé spousty typt, které by
bylo mozné uvazovat. Navic i v pfipadé mobilniho robota, ktery by systém o tyto infor-
mace obohacoval se miiZe stit, Ze dojde k prokluzu kol, ¢i jinému problému a apriorni
informace bude znehodnocena. V obou pripadech tedy dochazi k pohybtim, které nejsou
v systému piimo modelovany. Vyhodou je moZnost doplnit je do systému pomoci prav-
dépodobnostniho modelovani.

V ptipadé tohoto konkrétniho modelu bude pfedpokldddna "konstantni rychlost a kon-
stantni thlova rychlost" pohyblivé kamery. To ov§em neznamen4, Ze by se kamera béhem
celého procesu pohybovala stile stejnym zptsobem. Pouze je pocitino s nedeterministic-
kymi zmé&nami zrychleni kamery.

V kazdém Casovém kroku je piedpokldddno ndhodné zrychleni a@ ~ N(0,0%) a nd-
hodné Ghlové zrychleni 3 ~ N (0, c3). Zrychleni pak zpGsobi impulz rychlosti V a th-
lové rychlosti €2 v néjakém predem nezndmém sméru. Impulzy jsou usporddany do vek-

toru n
V] |aAt
o] - 5]

Model pohybu kamery pro vypocet vektoru x, v ¢ase k + 1 ma nésledujici tvar:

i1 ry + (Vk + V)At
fo | e | _ Ak x Q((wk + ©2)AT)
v Vi1 vk +V

Wi+41 Wi + Q
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kde oznaceni Q((wg+€2)At) je quaternion vytvoreny z dhlové rychlosti a impulzu dhlové
rychlosti v kroku k. Po aplikaci odhadu f, je potieba vypocitat zvySeni nejistoty stavu ve
formé kovarianéni matice procesniho Sumu Q, vypocitané pomoci vypoctu jakobidnu %i;
a kovarian¢ni matice P,, pfislu$né vektoru n.

T
Qv = %Pn% )

On ~ On

Kovarianéni matice P,, obsahuje informaci o hladkosti pohybu. Pfi malych hodnotidch
v matici P,, je oCekavan hladky pohyb s malym zrychlenim, ale systém si pak neporadi
s rychlymi zménami pohybu. Pfi velkych hodnotach je v systému vétSi mira nejistoty.
To v praxi znamend, Ze pro vytvoreni dobrého odhadu je tfeba udélat vice pozorovani,
odmeénou pak je schopnost vyrovnat se i se zménami zrychleni kamery.

2.7.3 Vyznamné body

Vyznamné body, nebo-li v§znamné body jsou velice duleZitou soucasti celého problému
SLAM. Bez nalezeni téchto bodii by nebylo mozné cokoliv odhadovat. Nastésti je okoli
plné mist, kterd jsou lehko zapamatovatelnd. Tento fakt plati i pro strojové hledani vy-
znamnych bodl. Za vyznamny bod muzZe byt povazovano takové misto, které je dosta-
tecné odlisné od svého okoli a je rozpoznatelné z vice smérid a vzdalenosti.

Vyznamné body je mozné délit podle vice kritérii. Jednim z nich je déleni podle zpi-
sobu vzniku mista s vyznamnym bodem :

e Prirodni vyznamny bod - Oblast, ktera se ve scéné pfirozené vyskytuje. To zna-
mend, Ze se jednd o utvar nebo predmét, ktery nebyl do scény zdmérné dodén.

e Synteticky vyznamny bod - Predmét, ktery se ve scéné vyskytuje diky zasahu
Clovéka. Miize se jednat napriklad o vyrazné zbarveny geometricky tutvar, ktery
pomdha pfi orientaci mobilniho robota.

Druhym moZnym délenim je déleni podle detekéni metody, kterd je na body pouZita:
e Roh
e Piimkovy tsek
e Oblast s vyraznou texturou
e Barvené odliSend oblast

Nekteré metody detekce vyznamnych bodl budou déle rozebrany podrobnéji.
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2.7.4 Detekce vyznamnych bodu

Cilem metod pro detekci vyznamnych bodl je detekce dostatecné vyraznych casti ve
scéné tak, aby tyto body (oblasti) bylo mozné najit na vice snimcich. Pokud by scéna
byla statickd, pak by se tato vlastnost mohla nazyvat opakovatelnosti. Pravé opakovatel-
nost je jedna z nejdilezitéjSich vlastnosti téchto metod. Druhou dulezitou vlastnosti je
nachylnost na Sum a na zmény v obraze. V dalSich kapitoldch budou probriny jednot-
livé metody, jejich vlastnosti a v kapitole Implementace a vysledky se nédsledné shrnou
praktické implementace a vysledky téchto metod.

Harrisuv operator

Metoda pro kombinovanou detekci hran a rohti byla poprvé predstavena v roce 1988 v
¢lanku [11]. Princip metody spoc¢ivé v nalezeni mist v obraze, které jsou nejvice odlisné
od svého okoli. Respektive v pfekondni urcitého prahu uré¢eného pro rozhodnuti o ozna-
¢eni konkrétniho bodu. Jinak je moZzné také fici, Ze hleddme misto s nejvétsim gradientem
vici svému okoli. Vzhledem k tomu, Ze se tato metoda miZe potykat s problémem Sumu
v obraze, je na obraz aplikovdno Gaussovské rozostieni G s rozptylem o7. Algoritmus
metody je mozné shrnout ndsledovné

1. Nacteni obrazu [ a aplikace Gaussovského rozostieni pro odstranéni Sumu.

2. Vypocteni gradientu pomoci konvoluce se specidlnimi vektory!'®

Ol
X_I®040J)_5E
ol

Y=I®(-1,0 1)1 = =—.
®( ’07 ) ay

3. Sestaveni matice M ve tvaru
2

_ 9 x° xy
M = G(0;) ® Ly yz} )

kde G(03) je opét Gaussovské rozostieni.

4. Dalsim krokem je urCeni hodnoty funkce R, kterd vypovida o typu a hodnoté vy-
znamného bodu.

R=aB —k(a+ B)?

kde k se vétSinou voli 0, 04. Ve vztahu vystupuji vlastni ¢isla. Funkci vSak Ize vy-
pocitat i bez nich zavedenim nésledujicich vztahi

Tr(M) = a + 3 = 2% + 3

1% - znak pro konvoluci
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Det(M) = a8 = 2%y* — ay

Funkce R mé pak tvar
R = Det(M) — kTr(M)?

5. Funkce R je vypoctena pro kazdou dvojici x,y bodd v obrazu. Vznika tak matice
MR, kde je moZné na pozicich x,y nalézt lokdlni maxima, které jsou pfi pfekroceni
nastaveného prahu oznaceny za vyznamné body.

V algoritmu je uveden vztah mezi hodnotou funkce R a vlastnimi ¢isly «, 5. Pomoci
vlastnich Cisel je také mozné urcit typ vyznamného bodu. VSe ilustruje obrazek 2.8.

iso-re sponse contours

amplitude of response function

Obrazek 2.8: Graf zavislosti typu vyznamného bodu na hodnotach vlastnich ¢isel matice
M. Zdroj : [11]

Shi-Tomasi

Metodou se zabyva Clanek [12] vydany v roce 1994. Metoda z velké vétSiny vychdazi z
Harrisova operatoru a ve vysledku pouze upravuje hodnotici funkci R na tvar

R = min(a, ).

Ackoliv se zd4, Ze se jedna o jednodussi vzorec, je zde na rozdil od Harrisova operétoru
nutné znat vlastni ¢isla matice M. Tim se zvySuje vypocetni narocnost.

Presto je tento algoritmus pouZivanéj$i a dle dostupnych informaci dosahuje lepSich
vysledkil nez prvni zminény. Rozdéleni prostoru na typy vyznamnych boda podle vlast-
nich &isel v pifpadé Shi-Tomasi algoritmu je uvedeno na obrazku 2.9'! Umisténi oblasti
je priblizné stejné jako u Harrisova operatoru.

"Misto ov a 3 je pouZito znadeni \; a .

28



A

min

Obrazek 2.9: Graf zdvislosti typu vyznamného bodu na hodnotich vlastnich ¢isel matice
M pro metodu Shi-Tomasi. Zdroj : http://www.aishack.in/

SIFT

V tomto piipadé se jiZ jednd o vice propracovanou metodu pro detekci vyznamnych bodd.
Cely ndzev metody je Scale-Invariant Feature Transform, z ¢ehoZ je moZné usuzovat, Ze
se jedna o hledani vyznamnych bodl nezavisle na méfitku vstupnich dat.

Prvnim tkolem metody je ziskat takzvany DoG (Diference of Gaussian - Diferenci Gaus-
sovské funkce). K tomu je potfeba nejdiive provést konvoluci obrazovych dat s Gaus-
sovskou funkci s riznym nastavenim rozptylu. Z toho vyplyvd, Ze je ziskdno nékolik
rozostienych obrazi. Odecétenim jednotlivych po sobé jdoucich rozostfenych obrazii je
ziskan takzvany scale-space slozeny z DoG obraza.

Difference of
Gaussian Gaussian (DOG)

Obrazek 2.10: Ukéazka takzvaného scale-space. Zdroj : [18]

Detekce vyznamnych bodi pak probiha na téchto snimcich hledanim oblasti s velkym
kontrastem v jednom sméru a malym ve sméru kolmém. Cela oblast vyznamného bodu se

ddle rozd€li na menSi Casti, ve kterych se spocitaji jednotlivé lokdlni orientace kontrastu.
Z nich je nasledné vypoctena hlavni orientace, kterou je vyznamny bod popsan.
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Obrazek 2.11: Princip rozdéleni oblasti v§znamného bodu a ndsledné urceni orientace.
Zdroj : [18]

SURF

Metoda SURF je do znacné miry zaloZend na predchozi metodé SIFT. Cely nédzev této
metody je Speeded-Up Robust Features. Jak uz ndzev napovidd vznikla kvili urychlen{
celého procesu detekce, ktery mtze byt u metody SIFT delsi nez je potfebné pro realtime
aplikace. Mnoho informaci k metod¢ 1ze najit v ¢lanku [14].

Narozdil od predchozich metod se prfi pouziti SURF algoritmu musi provést pre-
processing dat. Tato pfiprava spocivd v prevedeni obrazovych dat do tvaru takzvaného
integrdlniho obrazu. Tato reprezentace je ziskédna tak, Ze do kazdé buiky na soutradnicich
(x,y) je uloZen soucet vSech pixelti v obdelnikovém dtvaru za¢inajicim na soufadnicich
(0,0) a konéicim na pozici (x,y). Vyhodou je, Ze pomoci téchto hodnot je mozné na-
sledné ziskat jakykoliv obecny obdelnikovy utvar uvnitf integrdlniho obrazu. Matema-
ticky lze proces tvorby zapsat ndsledovné

i<z j<y

]E(‘Tay) = 221(27])7

i=0 j=0

kde I jsou obrazova data a Iy, je integrdlni obraz. Informace o obdelniku pak lze ziskat
nésledujicim zptsobem :

[5(A,C)=C+A-B-D.

Vyznam jednotlivych pismen je zfejmy z obrazku 2.12
K detekci vyznamnych bodid se vyuZiva integralniho obrazu, na ktery se v daném bodé
aplikuje LoG'? konvoluci s druhou derivaci Gaussovy funkce. Vznik4 tak Hessova matice
ve tvaru ( ) ( )
Lyo(x,y,0) Ly(z,y,0
HIE,,U: zx\&y Y, zy\4LHy Y,
( y ) ny(xvyao-) Lyy(xay,a)

12Laplacian of Gaussian
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Obrazek 2.12: Integralni obraz. Zdroj : Obrazky Google

kde L je LoG a ¢ parametr Gaussovy funkce. V pripadé metody SURF je samotny LoG
nahrazen aproximaci tohoto operatoru. Na nésledujicim obrédzku jsou vidét zleva origi-
nalni LoG operatory a déle jejich pouzivané aproximace.

Obréazek 2.13: Porovnéni Log (obr 1 a 2 zleva) a aproximaci pouZivanych v metodé SURF
(obr 3 a4). Zdroj : [14]

Aplikaci vice rizné velkych aproximaci je ziskan scale-space jako u metody SIFT a vy-
znamné body jsou hleddny stejnym zpisobem. Tyto body Ize nasledné popsat pomoci
jejich orientace. tim je ziskdna nezdvislost na nato¢eni bodu. Zdkladem nalezeni orien-
tace je aplikovani Haar wavelets operatoru viz obrazek 2.14.

+1
+1

Obrazek 2.14: Haar wavelets pouzivané pro popis orientace bodu. Zdroj : [14]
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Ty jsou aplikovany na okoli vyznamného bodu neboli takzvanou oblast zajmu. Ta je roz-
délena na 16 ¢asti, pro kazdou z nich je ndsledné spoc¢teno 25 odezev na Haarv operétor.
Nasledné jsou z vysledkid vypocteny nasledujici vlastnosti

Doded e[,y dy > |dy ]

Jednd se o odezvy na operdtor v jednotlivych smérech bez a s absolutni hodnotou. To
v praxi znamend, Ze je ziskan vektor popisujici kazdou vlastnost o délce 16 bunéck. Po sjed-
noceni vSech vektord je bodu pfifazen vektor o délce 64 popisujici orientaci vektoru a
slouzici k mozné asociaci dat.

FAST

Metoda pracujici na trochu jiném principu, neZ vySe uvedené. Namisto aplikace urcitého
operatoru je zkoumano okoli pixelu p o soufadnicich z, y pfimo. Je vybrano 16 bodi na
kruhovém okoli vybraného pixelu. Mohou nastat celkové 3 moZnosti :

e Minimalné 12 bodii ma vys$si hodnotu jasu o vice neZ predem urceny prah.
e Minimalné 12 bodd ma niz$i hodnotu jasu o vice nez predem urceny prah.
e Ani jedno z pfedchozich neplati.

V prvnich dvou ptipadech je dany pixel urceny jako vyznamny bod vzhledem ke svému
okoli. Princip je déle ukdzan na obrazku 2.15.

Obrazek 2.15: Princip metody Fast. Zdroj : [15]

Hodnoty pixelti s odectenym prahem se nasledné daji vyuZit pro popis vyznamného bodu.
Budou tak existovat pozitivni a negativni vyznamné body, pficemZ neni nutné porovnavat
pozitivni a negativni body mezi sebou.
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Ostatni metody

Mezi dal$i metody patii napiiklad Moravciiv operdtor, ze kterého vychdzi vyse uvedeny
Harristiv operator a jemu podobné metody. Samostatnou skupinou jsou potom metody
analyzujici obraz na zdkladé textury. Jednou z nich je napiiklad metoda Local Binary Pat-
terns (LBP), kterd popisuje texturu obrazu na zakladé lokdlnich zmén jasu v jednotlivych
smérech. Tuto metodu by také bylo mozné pouZit také jako doplnujici metodu pro popis
vyznamnych bodd, které vSak byly nalezeny jinou metodou. Ke kazdému bodu by byl
pfifazen histogram Cetnosti obsahujici veSkerou informaci o textufe okoli vyznamného
bodu. Tento popis by mohl uleh¢it naslednou asociaci dat respektive ovéfeni shodnosti
dvou bodi, o kterém bude feC v dalsi kapitole.

2.7.5 Ovéreni shodnosti bodu

Shodnost bodu je velice dilezitd pro simultdnni lokalizaci a mapovani. Tato asociace
dat je slozitd avSak nezbytna Cast celého algoritmu, nebot’ Spatné prifazeni novych dat
k tém, které jiz jsou v systému uloZené by dozajista vedlo k znehodnoceni vysledki a
naprostému selhdni SLAMu. V této praci budou uvedeny dvé metody. Pfi¢emZ u obou
se predpoklada vysoky pomér frekvence snimkovéni ku rychlosti pohybu. Pokud bude
tento pomeér spravny, pak na dvou po sobé jdoucich snimcich budou pouze malé posuny
vyznamnych bodl. Metoda nejbliZsiho souseda by pii nesplnéni poméru selhala.

Metoda nejblizsiho souseda

Nejjednodussi metoda pro asociaci novych dat s daty jiz pouzivanymi v EKF algoritmu.

-------

Porovnani se provadi pomoci Euklidovské vzdalenosti, pficemZ je snaha tuto vzdédlenost
minimalizovat. Obecny tvar vypoctu pro dimenzi n je

n

min {d(a,x;)} = min Z(SL’U —a;)? »,

j=1

kde a je nové nalezeny bod a z; je vyznamny bod nachézejici se jiz v systému. V tloze
vizualniho slamu se pak vétSinou vyuziva dvou dimenzi. Tedy polohy bodi v obraze.

Problémem tohoto algoritmu je zejména nachylnost na chybovost pfi vice detekova-
nych bodech na velmi malé oblasti. To samé plati pro rychly pohyb kamery, nebot’ ¢im
vetsi pohyb kamera vykonad, tim je vétsi pravdépodobnost, Ze se novy bod pfifadi k jinému
bodu v systému. Re§enim miiZze byt dopInéni bodii o n&jaky popis. Napiiklad texturni po-
pis, nebo popis pomoci deskriptorti SIFT respektive SURF metody.

Ransac

Metoda Ransac (Random Sample Consensus) vhodné dopliuje deskriptory detekcnich
metod. Pomoci tohoto algoritmu se daji zpfesnit odhady o korespondenci dat ve dvou
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snimcich. Detektory jsou i bez pouZiti Ransacu kvalitni, ale mohou se mezi nimi vysky-
tovat faleSné korespondence.

Nejjednodussi piipad pouziti metody Ransac je rozhodnuti, jestli skupina bodt lezi
na dané pfimce. Ze skupiny bodl je nahodné vybrdna podmnoZina a tou je proloZena
piimka. Déle se porovnava vzdalenost bodl od této piimky. Pokud vybrané body lezi
v mens$i vzdalenosti neZ je predem urceny prdh, pak jsou body oznaceny jako ndleZzici
pifimce. Je vytvoren model a pokud vyhovuje modelovému prahu 7', pak je potvrzena
hypotéza, zZe body lezi v pfimce. Ndhodny vybér podmnoZiny se déld opakované az do
zvoleného poCtu N opakovdni. Pokud neni nalezena ani jedna vyhovujici pfimka, neni
hypotéza pfijata. Obecny algoritmus je mozné shrnout do nasledujicich bodu:

1. Z mnoziny dat je vybran urcity pocet bodi potiebnych pro urceni dané hypotézy.
Pro pfimku je moZzné vyuZit minimdln€ dva body.

2. Pro kazdy bod z dané mnoZiny se vypocitd odchylka od vytvorené hypotézy.

3. Body s nizsi odchylkou nez prah se oznaci jako spravné, ostatni jako Spatné. Model
je nasledné ohodnocen t€mito hodnotami.

4. Pokud je nalezen model, ktery vyhovuje prahu 7" pro pfijeti modelu, je model pii-
jat a vytvofen pouze ze spravnych bodi. V opacném pripadé je cely algoritmus
opakovan az do uréeného poctu N.

Z vyse uvedeného je patrné, Ze metoda odstrafiuje Spatné pfirazené body. Obecné feceno
Spatné zadand data. O spravnosti hypotézy rozhoduje pomoci vybéru minimédlntho mnoz-
stvi dat. V pripadé€ pifimky se jedna o pouhé dva body. Pro metodu monokuldarntho SLAMu
je dokonce popsdna metoda nazvand 1-point ransac uvedend v ¢lanku [17], kterd vyuziva
pouze jednoho bodu

2.7.6 Inicializace a méreni vyznamnych bodu

Inicializaci vyznamného bodu se v tomto ptipad€ mysli zarazeni bodu do algoritmu EKF
SLAMu. Toto zarfazeni mlize probihat bud’ vicekrokové, nebo se jedna o inicializaci jed-
nokrokovou, kterd vyznamny bod do hlavni smycky zatadi ihned po objeveni bodu. Jed-
notlivé metody budou popsany v nasledujicich odstavcich.

Vicekrokova inicializace

Jedna se o nejzdkladnéjsi pristup k problému inicializace 3D polohy vyznamného bodu.
Vychdzi jednoduse z faktu, Ze z jednoho snimku nelze urcit informaci o vzdalenosti od
kamery. Proto tento bod neni hned zafazen do hlavni smycky, ale je namisto toho zpraco-
vavan zvlast'. Po pofizeni dalsich snimkii a odhadt polohy vyznamného bodu je pomoci
triangulace odhadnuta vzdélenost a bod je konecné zarazen do algoritmu EKF.

Metody, které slouzi k odhadu vzdélenosti bodu od kamery vyuZzivajici pohybu jsou
popsdny v Clanku [6]. Uvedené metody se liSi ve zptlisobu, v jakém reprezentuji data
pouzivané k odhadu tfeti soufadnice.
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e 2D do 2D - Sady bodi detekované ze dvou riznych snimkl a uchovavané pouze
jako 2D data'?

e 3D do 3D - Dvé sady bodt vytvorené triangulaci z nékolika snimkd.

e 3D do 2D - Sada bodi z minulych dat je uchovavana ve 3D podobé urcené pomoci
triangulace. Nova data jsou uchovavéna jen ve formé 2D dat.

Problémem tohoto pristupu miize byt rychly pohyb kamery okolo vyznamného bodu.
MuzZe nastat situace, kdy se vyznamny bod ztrati diive, neZ je nasnimano dostatecné
mnoZzstvi dat. Z toho vyplyva také fakt, Ze ¢im delSi dobu kamete trvd nacist jeden sni-
mek, tim pomalejsi by mél byt pohyb kamery, aby nemohlo dojit k této neptijemné situ-
aci. ReSenim mohou byt metody jednokrokové, které se snaZi tfeti soufadnici odhadnout
okamzité.

Jednokrokova inicializace uréeni pomoci hypotézy

Jednou z metod, kterd se snaZi o inicializaci bez zpoZdéni je metoda uvedend v ¢lanku [8].
Zékladem metody je urCeni polopfimky vedouci od ohniska kamery smérem k bodu a
déle za néj do nekonecna. Na tuto polopiimku je dale aplikovédna hypotéza v podobé fady
geometrickych Gaussovych funkei.
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Obrazek 2.16: Hypotézy Gaussovych funkci zobrazenych ve formé elips. Zdroj : [8]

Kazd4 z t&chto elips'* predstavuje odhad vzddlenosti s uréitou nejistotou. Z toho vyply-
vaji dvé asi nejvetsi nevyhody této metody. Zaprvé neni mozné obsdhnout t€mito elipsami
vSechny vzdélenosti od ohniska aZ po nekone¢no. Z toho divodu je nutné predem urcit
v jakém rozsahu bude hypotéza aplikovand a v jakém rozsahu bude tim pddem mozZné
urcit hloubku bodu ve scéné. Druhy problém je vidét z vySe uvedeného obrazku. Na dany

13Bez tfeti soutadnice.
14Respektive elipsoidii, oviem pro predstavu postaci se na celou scénu divat shora a zanedbat jednu ze
znamych soufadnic.
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rozsah je urCena hypotéza obsahujici omezeny pocet elips. To prakticky znamena, Ze po-
moci této metody neni mozné piesné urcit hloubku. Ta je pouze skokové pfifazena na
zakladé toho, kterd z elips se do systému pfifadi. Tento vybér také nemusi byt spravny,
coZ miZe zpusobit chybu v celém algoritmu. Pribéh odhadu polohy je ukdzan na nasle-
dujicim obréazku.

Obrazek 2.17: Zpresinovani polohy v Case. Zdroj : [8]

Jednokrokova inicializace urceni pomoci metody inverzni hloubky

Za nejvhodnéjsi metodu pro jednokrokovou inicializaci je moZzné povazovat metodu In-
verzni hloubky pfedstavenou v ¢lanku [9]. Tato metoda k inicializaci vyuziva jiné repre-
zentace vyznamného bodu, nez je klasickd Euklidovska XYZ reprezentace

X; = [%w?/i, Zz‘]T-

Naproti tomu takzvand Inverse Depth!> (Inverzni hloubka) reprezentace se sklad4 z vek-
toru Citajiciho celkem Sest udajt

yi = (I’i, Yis Ziy ®i7 q)ia Pi)T,
kde x;, y;, z; je opticky stfed kamery, ©, ¢ predstavuji azimut a elevaci natoceni kamery
v prostoru a p je Clen inverzni hloubky, matematicky p; = %, kde d; je hloubka bodu.
Vektor y; obsahuje informace o bodu vzhledem k poloze, ze které byl tento bod poprvé
pozorovan.

Mezi Euklidovskou a ID reprezentaci existuje prevodni vztah, ktery je pro potfeby
algoritmu SLAM nutné uvést

Xi = }/7, =Y + _m(@w ®i)7

51D reprezentace
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kde vektor m se vypocitd z dostupnych uhli ndsledovné
m = (cos®;sin©; — sin®;, cos®;cosO;).

Inicializacni hodnota inverzni hloubky p, se voli empiricky. Napiiklad v pfipadé experi-
mentl v ¢lanku [9] je zvolena hodnota 0, 1. Kompletni myslenka je ilustrovana na nasle-
dujicim obrazku

Obrazek 2.18: Princip inverzni parametrizace. Zdroj : [9]

Ve zminéném clanku jsou k dispozici 1 podrobnéjsi informace k celé problematice ID
reprezentace. Navic Ize téZ nekteré informace najit ve starSim ¢lanku [10].

2.7.7 Sprava mapy

Nejdilezitéjsi soucasti systému je kvalitni sprava mapy. Jedna se zejména o praci se sle-
dovanymi vyznamné body. Zejména se musi kontrolovat nédsledujici vlastnosti

e Viditelnost

e Kvalita

e Vyraznost

e Opakovatelnost - souvisi s pouzitou metodou pro detekci bodu

V pripadé nevyhovéni nékteré vlastnosti nastavenym pozadavkim je nutné vyznamny bod
vyradit, nebot’ je pro cely algoritmus nepotfebny. Navic by svou pritomnosti zatézoval
systém jak vypocetné tak 1 pamét ove.

Dalsi otazkou je uchovavani informaci o jednotlivych vyznamnych bodech. Tento pro-
blém bude podrobnéji rozebran v nésledujici kapitole spole¢né s analyzou vSech Casti
systému pro feSeni SLAM ulohy.
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2.8 Zajimavé druhy SLAMu

V této podkapitole budou uvedeny zajimavé pristupy k tloze simultdnni lokalizace a ma-
povani. Zejména pak algoritmy pouzivajici nezvyklé snimace, pfipadné nezvykly druh
vyznamnych bodu.

2.8.1 WifiSLAM

Neékdy také oznaCovany jako wiSLAM. K orientaci slouzi RSS (received signal stren-
gth) signal. Poloha se urCuje porovndvanim sily pfijimaného signédlu od jednotlivych wifi
vysila¢d v okoli. WiSlam miiZe byt také pouzit jako doplnék pro jiné druhy SLAMu.
Napriklad dale popsany FootSLAM.

2.8.2 FootSLAM

Velice exoticka podoba SLAM tlohy. Jako snimac je pouzit urcity druh krokoméru, ktery
se snazi odhadovat pohyb Clovéka, ktery ma tento snimac pfichyceny k noze. Vice o tomto
druhu SLAMu lze nalézt na [22].
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Kapitola 3
Analyza SLAM algoritmu

V nésledujicich odstavcich se prace zaméii na analyzu SLAM respektive monokularniho
problému SLAM. Cilem této analyzy je pfehledné popsani tlohy jako celku i jako skupiny
nékolika samostatnych systému za ucelem snadnéjsi implementace, kterd bude popsdna
v dalsi kapitole. Z diivodu vétsi nazornosti budou v dalSich odstavcich uvedeny blokové
diagramy SLAM ulohy. Dale pak budou jednotlivé Casti schémat popsany tak, aby bylo
zfejmé o co se dany systém stard. V piipadé monokularntho SLAMu bude misto mobil-
niho robota uvazovina kamera pohybujici se v prostoru zcela ndhodné. To v praxi zna-
men4, Ze Z4dny systém nebude mit informaci o pohybu robota z odometrického! méfeni.

3.1 Zakladni analyza SLAM ilohy

v, ¥

Zaklad celého algoritmu tvori Ctyfi Casti, které na sebe bezprostiedné navazuji. Jejich
ndvaznost je zobrazena na nasledujicim blokovém schématu.

Inicializace Predikce

Filtrace < Pozorovani

Obrazek 3.1: Zdkladni schéma SLAM algoritmu.

'Méteni poctu otocent kol.
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Kazda ¢ast ma v systému specifickou a nezbytnou funkci. Jako prvni se spousti inicia-
lizace systému, kterd ma za ukol pfipravit prostfedi systému na feSeni SLAM ulohy a
pripadné pfipravit i samotného mobilniho robota (zapnuti, odbrZedni, ...). Po inicializaci
se algoritmus presouva do uzavieného cyklu sklddajiciho se z nasledujici trojice :

Predikce zajist'uje zejména aplikaci pohybového modelu a aplikaci ¢asového kroku EKF
algoritmu.

Pozorovani obsahuje vSechny tdlohy pro spravu pozorovani a mapy.
Filtrace obsahuje filtrovaci krok EKF algoritmu.

V dalSich ¢astech budou nejprve uvedené ¢asti popsdny obecné a pozdé€ji bude text zamé-
fen podrobné také na drobnéjsi systémové celky monokuldrntho SLAMu jako je systém
pro detekci vyznamnych bodil nebo pro spravu mapy.

3.2 Analyza monokularniho SLAMu

Na obrazku niZe je vidét blokové schéma monokuldrniho SLAMu. Toto schéma vychazi
ze zakladniho uvedeného v predchozim odstavci. Jsou zde navic vyobrazené nékteré du-
lezité systémy, které je potiebné pozdéji hloubéji rozebrat.

Inicializace: Predikce:
- Kamera - Aplikace
- Mapa —> pohybového
- Ostatni modelu Kamera
systémy - EKF
Pozorovani:
Filtrace: . - Detekce bodu Dﬁz,%kcf ©
-exe [ - Asociace bodu
- Odhad hloubky
- Sprava mapy

Sprava mapy

Obrazek 3.2: Schéma monokuldrniho SLAM algoritmu.
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Zejména je tfeba zminit systém kamery pro ziskavani vstupnich dat. V pozdéjSim rozboru
bude tento systém navrZen tak, aby byl co nejobecnéjsi. Na systém kamery zajisté nava-
zuje systém pro detekci a pripadny popis vyznamnych bodu. Diky vzajemné propojenosti
je také mozné tyto systémy sloucit do jednoho.

Dalsim velice dilezitym tkolem je sprava mapy. Tento modul zajist'uje spravné za-
chdzeni s vyznamnymi body, jejich parovani s novymi daty a pfipadné mazani.

Poslednim dillezitym a velice variabilnim modulem je modul vizualizace. Ta mizZe
byt zajisténa jak ve 2D tak i ve 3D a podle toho je ddle vybrana potiebna technologie.
Dalsi moznosti je vizualizace pfipominajici takzvanou rozsifenou realitu. Tedy situace,
kdy jsou odhadované vyznamné body promitidny piimo do vstupnich dat.

3.3 Podrobny rozbor monokularniho SLAMu

Jednotlivé ¢asti systému budou v ndsledujicich odstavcich rozebrany tak, aby Sly nasledné
implementovat v libovolném programovacim jazyku podporujicim objektové orientované
programovdani.

3.3.1 Systém zajist’ujici inicializaci celé Glohy

Do této casti miizeme shrnout v§echny metody systému, které jsou volany pied samotnym
zapocetim feSeni problému SLAM. Konkrétné se jednd o rutiny zajist'ujici nasledujici
kroky

e Vytvofeni programového modelu zajiSt'ujici spojeni s kamerou, piipadné jinym
zdrojem vstupnich dat.

e Vytvoreni programového modelu pro EKF a inicializace jednotlivych proménnych
jako stav a kovariance a datova struktura pro uchovavani dat o vyznamnych bodech.

e Vytvoreni potfebnych ¢asti systému pro vizualizaci. Napiiklad okno vstupnich dat,
okno 3D vizualizace a podobné.

e Predani vSech inicializovanych soucasti do hlavniho cyklu aplikace.

3.3.2 Rozsifeny Kalmanuv filtr

Tento systém je na vySe uvedeném schématu zakreslen celkem ve dvou blocich. To je ale
v poradku, jelikoz se samotny Kalmanav filtr skladd ze dvou casti. Jedna se o predikci a
filtraci.

Z uvedeného vyplyva, Ze nejlepsim pristupem k implementaci EKF algoritmu je sjed-
noceni téchto Casti do spolecného celku. V terminologii OOP se mluvi o tfidé€. Tato tfida
pak bude obsahovat dv€ metody zaji$t' ujici aplikaci Casového respektive filtracniho kroku
algoritmu. Kromé téchto metod by mél celek obsahovat také metody pro nacteni a vy-
zvednuti jednotlivych proménnych (takzvané get a set metody).
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3.3.3 Systém pro praci se vstupnimi daty

Tento systém by mohl byt téZ nazvan systémem pro prici s obrazovymi daty. Praci s
obrazovymi daty se konkrétné mysli jejich nacteni do vhodné reprezentace z riznych
zdroja.

Vhodnou reprezentaci je pro obrazova data nejlépe urcity druh matice. Pfipadné ob-
jektu obsahujictho matici jednotlivych pixelt a dalsi idaje doplnujici nactend data. V
dnesni dobé jsou systémy pro nacteni obrazovych dat pfimo obsaZeny ve vétSiné pro-
gramovacich jazyku, pripadné v dopliujicich knihovnach. Horsi{ situace je s nactenim
obrazovych dat z jinych zdroju, nez pfimo z obrazku ulozeného v pocitaci. Prehled zdrojt
je uveden v nésledujicim seznamu:

e Obrazek v pocitaci v rizném formatu (jpg, png, bmp).
e Obrazova data uloZena ve strojové zpracované podobé (napiiklad matice v matlabu).

Webova kamera.

Obrazek nacitany z webové kamery na jiném pocitaci.
e Data nacitana pres sit’ z jiného pocitac/serveru.

Je patrné, Ze moznych zdroji dat je vice a ke kazdému je nutné pristupovat jinym zptiso-
bem. Zvlasté posledni dva zminéné potiebuji ke své ¢innosti pfitomnost mezivrstvy ko-
munikujici pfes sit’ s jinym pocitacem, nebo napriklad chytrym telefonem. To je divod,
pro¢ je nutné tento systém navrhnout s ohledem na mnoZstvi riznych dat.

Je mozné vyuzit dva pfistupy k tvorbé tohoto systému. Prvnim je vytvofeni rozhrani,
které budou jednotlivé konkrétni vstupni systémy dédit a budou ho implementovat. To by
mélo zarucit jednotnou praci se vSemi zdroji vstupnich dat. Druhou a jednodus$si moznosti
je vytvoreni tfidy umoznujici pracovat s vice zdroji. Toho je docileno pomoci specidlniho
parametru, predavaného pfi vytvareni objektu vstupniho zafizeni, urCujiciho typ zdroje.

3.3.4 Systém pro detekci vyznamnych bodu

S vySe uvedenym souvisi i dalSi systém, ktery ma za kol v nactenych datech hledat
vyznamné body. V kapitole 2 byly nékteré vhodné metody uvedeny. Neni samoziejmé
problém do této Casti programu napsat vice algoritmil a nasledné¢ pomoci parametru volat
konkrétni metodu.

Systém pro detekci vyznamnych bodii miiZe byt bud’ samostatny, nebo je mozné ho
implementovat v rdmci systému pro préaci se vstupnimi daty. V obou piipadech by vSak
jeho metody mély spliiovat urcita pravidla:

e Vstup metody by mél byt v co nejvétsi mife jednotny. To znamend praci se stejnou
reprezentaci dat. VétSim problémem je vyfeSeni ostatnich parametrt dlohy. Ideél-
nim feSenim je vytvoreni specidlni obecné tfidy pro uchovani téchto parametrt.
Diky dédicnosti je pak opét mozné se v ramci aplikace k parametrim chovat jed-
notné, respektive nezavisle na typu metody, kterd bude pouZita.
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e Vystup metody by mél byt také urcitym zplisobem standardizovan, aby odpadla
nutnost sepisovat pro kazdy algoritmus specidlni metodu pro préci s vyznamnymi
body. Toho je dosaZeno prevodnikem uvnitt kazdé metody, které prevede reprezen-
taci bodu na predem urceny standard.

Splnéni vySe uvedenych podminek zaru¢i sniZzeni objemu kédu a zvySeni efektivity a
prehlednosti celého kédu. Je nutné vSak podotknout, Ze bez objektové orientovaného pro-
gramovani by se programator zminénym problémim jen tézZko vyhybal.

3.3.5 Systém pro praci s mapou

Nejrozsahlejsim systémem dle poctu metod a tkoli je systém pro spravu mapy. Tento sys-
tém zajist'uje spravné predavani dat mezi vétSinou ostatnich systémii. Zodpovida zejména
za mazani nepotifebnych vyznamnych bodi, za voldni metody pro asociaci dat a za pie-
dani dat do systému pro vizualizaci celé dlohy.

Tohoto systému se také tyka problém odhadu tfeti soufadnice. V pfipadé inverzni pa-
rametrizace je zde potfeba vytvofit systém, ktery bude pracovat jak s reprezentaci eukli-
dovskou obsahujici soufadnice XYZ, tak i s reprezentaci ID, kterd byla vysvétlena v ka-
pitole 2. Soucasti je samoziejmé i prevod z ID reprezentace, ve které se body prevadeji
do soufadnic XYZ.

3.3.6 Systém pro asociaci dat

Vyznam asociace dat je velice dileZity, proto je tento systém popsan zvIast' a ne v rdmci
predchoziho systému pro sprdvu mapy. Tento systém by mél podobné jako systém pro
detekci vyznamnych bodt pracovat velmi obecné, aby bylo mozné do celého systému
kdykoliv prfidat novou metodu a zapojit ji do celku bez nutnosti velkych uprav. Opét zde
idedlné zafunguje objektové orientované programovéni, diky némuz je moZzné vytvorit
cely systém velmi obecné a definovat urcity standard voldni jeho metod.

3.3.7 Systém pro vizualizaci dat

Tento systém neni snadné popsat, jelikoz mize do zna¢né miry zaviset na typu udlohy.
Celkové lze totiz vizualizaci pojmout riiznymi zptsoby:

e 3D vizualizace okoli se zobrazenymi vyznamnymi body .
e 3D vizualizace s texturovanym okolim deformovanym pomoci vyznamnych bodu.
e 2D vizualizace.

e Vizualizace do vstupnich dat.
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Zajisté by bylo mozné vymyslet dalsi zpisoby vizualizace. Jedinou podminkou je pouze
definice vstupnich dat potfebnych k vizualizaci a jejich spravna interpretace. Neni vSak
od véci vytvorit mezi systémem vizualizace a zbytkem celé tilohy mezivrstvu obsahujici
rozhrani, diky které se z vizualizace vytvori vyménitelny modul.

3.4 Navrh testu

V této podkapitole budou popsény testy, které budou v rdmci prace provedeny. Jednd se
o dvé zakladni skupiny experimentli. Prvnim bude ovéfeni opakovatelnosti detekénich
metod, coz je jedna z nejdulezit€jSich vlastnosti té€chto algoritmil pro tilohu monokular-
niho respektive vizualniho SLAMu. Druhou skupinou testl bude porovnani rychlosti jed-
notlivych metod.

3.4.1 Ovéreni opakovatelnosti detek¢nich metod

Vv v

Opakovatelnost jako vlastnost se b&zné testuje u riiznych druht snimaca. Cim lepsi sni-
mac, tim lepsi by méla byt jeho opakovatelnost, tedy schopnost naméfit pfi stejnych pod-
minkéch vzdy stejnou hodnotu.

U vizudlnich snimaci se jednd nejen o vlastnost snimace, nybrz i o vlastnost pouZité
metody. Proto budou postupné vyzkouSeny jednotlivé metody s pouzitim stejné kamery.

Staticka scéna a staticka kamera

V prvnim testu bude kamera obsahovat statickou scénu. Pfi teoretickém pouZiti idedlniho
snimace by méla metoda ukazovat stéle stejny pocet bodii. Kazda kamera vSak obsahuje
Sum, ktery mizZe vysledky znehodnotit. Tento problém narlsta s niZ$i cenou vyrobku.
Pfi testech bude pouZita webova kamera Canyon, ktera patfi do skupiny nejlevnéjsich
webovych kamer. Jeji maximalni rozliSeni je 640x480 pixell s frekvenci 30 snimku za
vtefinu.

Staticka scéna s chybou a staticka kamera

Pfi druhém testu bude do statického obrazu v poloviné testu zanesena chyba ve formé
zmény svételnych podminek. Kromé samotné opakovatelnosti zde bude zkouména také
schopnost prizpisobeni se zméné podminek. Idedlni metoda by byla invariantni vici
svétlu. Takovou metodu si lze vSak jen t€Zko predstavit.

3.4.2 Test rychlosti jednotlivych metod

Kromé opakovatelnosti detekénich metod je téz dulezita jejich rychlost. Idealnim piipa-
dem by byla metoda s vynikajici opakovatelnosti provedena s co nejmensi ¢asovou na-
ro¢nosti. Cim déle metodé cely proces detekce trvd, tim déle trva jeden cely krok SLAM
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algoritmu. To by mohlo vést ke zpomaleni aplikace nebo dokonce ke kompletnimu zne-
hodnoceni vysledkt. Cilem tohoto testu je nalezeni metody, kterd bude vykazovat dobré
vysledky v co nejkrat$im Case.
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Kapitola 4

Navrh implementace SLAM algoritmu

Jednim z cilli této préce je, jak je patrné jiz z jejtho ndzvu, ndvrh metod pro fesSeni tlohy
vizudlni simultdnni lokalizace a mapovéni. V nasledujici kapitole bude pfedstaven navrh
implementace aplikace, kterd ma za ukol dany problém feSit. Cely navrzeny systém bude
podrobné rozebran po mensich celcich podobnym zptsoben, jako v kapitole 3. Rozdil
je zejména ve zpulsobu popisu jednotlivych ¢asti. Zatimco v analyze byl text vénovan
obecnému popisu ukolu jednotlivych casti systému, ndsledujici kapitoly budou zaméfeny
zejména na popis funkénosti metod.

Pfi navrhu aplikace bude vyuzito moznosti objektové orientovaného programovani a
cely systém bude predstaven tak, aby jej bylo mozné implementovat v libovolném vhod-
ném programovacim jazyce.

4.1 Programové vybaveni

Pfed samotnym popisem systému pro feSeni problému slam je vhodné ptedstavit si pro-
gramové vybaveni, ve kterém je moZné tento problém fesit a také to, ve kterém je psany
kod vSech aplikaci vytvorenych v rdmci této diplomové prace. Do programového vyba-
veni patfi vybér programovaciho jazyka, knihoven rozSitujicich zdkladni moZnosti tohoto
jazyka a také vybér jednotlivych technologif jako je napiiklad prostfedi systému, pro ktery
jsou tyto aplikace psany.

4.2 Programovaci jazyk

Ve svéte existuje velké mnozstvi programovacich jazykt. Faktem vSak zlstava, ze kazdy
z nich je vytvéaren pro feSeni urcité kategorie problémi. Pro problém SLAM ilohy se
nejvice hodi nasledujici jazyky:

e Matlab pro prototypovani a zkouSeni jednotlivych Casti systému. Pro realné nasa-
zeni se nehodi kviili nizké rychlosti a vysokym ndrokim na systém.
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e .NET jazyky od spolec¢nosti Microsoft. Jednd se o rodinu jazyki s velmi kvalitnim
vyvojovym prostiedim. Nevyhodou zlistava oficidlni podpora pouze pro operacni
systém Windows.

e Java je jazyk spravovany firmou Oracle. Jedna se o jazyk interpretovany a proto
miZe byt v aplikacich naro¢nych na vypocty pomalejsi.

e C/C++ jsou jazyky vyznacujici se dvéma vyhodami. Prvni z nich je vysokd rychlost
vysledné aplikace. Zejména oproti interpretovanym jazykim jako .Net , jazyk Java
apod. Druhou vyhodou je moZnost pouZit takové technologie a knihovny, které jsou
dostupné na vSech rozsifenych operacnich systémech, coz vede k zajiSténi pienosi-
telnosti kodu.

Z vyse uvedenych divodu byl jako jazyk pro vytvoreni navrhu aplikace pro SLAM vybran

jazyk C++. V dalsi ¢asti bude uveden seznam pouZitych knihoven a s tim souvisejicich
technologii.

4.3 Knihovny

Kromé standardnich knihoven jazyka C++ byly v aplikacich pouZity nasledujici rozsitu-
jici knihovny zajiSt'ujici zejména préci s obrazovymi daty a zlepSeni prace s matematic-
kymi vypocty.

OpenCYV je knihovna obsahujici metody pro prici s obrazovymi daty a také pro praci
s webovou kamerou. Jednd se o tematicky velmi rozsdhly soubor algoritmil obsa-
hujici naptiklad metody pro transformace obrazu, praci se soubory obsahujicimi
obrazova data a také, pro SLAM dilezité, metody pro detekci vyznamnych bodi v
obraze.

Eigen do programovaciho jazyka C++ pfiddva funkcnost tykajici se matematickych vy-
poctl. Diky této knihovné je mozné velice jednoduSe provadét maticové vypocty
témér tak pohodlné jako v prostfedi Matlab, které je jednodussi snad jen v tom, Ze
se vSechny matice nemusi doptfedu piesné alokovat v paméti pocitace.

4.4 Technologie

Kromé knihoven bylo pro psani a testovani aplikace nutné pouZit dals$i programové vyba-
veni. Mezi tyto aplikace, které jsou obecné nazvany technologiemi urcité patii operacni
systém. V pripade této prace byl pouzivan operacni systém Windows 7. Vzhledem k po-
uzitym technologiim by mél jit vytvoreny software bez problému preloZit i v linuxovych
distribucich. Kromé operacniho systému je vSak potfeba pouzit dvé dalsi dilezité techno-
logie.
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Cmake slouzi k vytvoreni projektu ze zdrojovych kodi aplikace pro riznd vyvojova pro-
stiedi tak, aby se k aplikaci spravné pfipojily vSechny nezbytné hlavickové soubory
a k nim pfislusejici statické knihovny.

Visual studio bylo pouZito jako vyvojové prostiedi pro jazyk C++ v operacnim systému
Windows. Jeho prednosti je zejména dopliiovani psaného kédu a to vCetné metod,
které jsou napsané v jiném souboru aktualniho projektu.

4.5 Zakladni pohled na navrh aplikace

K vytvoreni zakladniho povédomi o struktuie aplikace nejlépe poslouzi diagram vyobra-
zeny na obrazku 4.1. Z diagramu je velice dobte vidét modularnost celého systému. Tedy
fakt, Ze je mozné kazdou ¢ast celé ilohy modelovat jako samostatnou a diky tomu zajistit,
aby bylo mozné k témto ¢astem pristupovat jako k vyménitelnym modulim. Konkrétni
sestavenim téchto modulti nasledné vznika konkrétni aplikace .

V diagramu je vidét n€kolik zdkladnich tfid (modulti), které budou podrobnéji po-
psany v dalSich odstavcich. Mezi tyto tfidy patii :

MonocularSlam je tfida implementujici zdklad algoritmu. Zejména metodu, kterd
provede jeden Casovy krok algoritmu SLAM.

EKF je samostatnou tfidou obsahujici atributy a metody typické pro rozsifeny Kalmantiv
filtr.

MapManagment se stard zejména o praci s mapou. Pfidani, odebréni a aktualizace jed-
notlivych vyznamnych bodt. Ke své Cinnosti vyuziva tfidu feature, kterd slouzi
k udrZovani informaci o vyznamném bodu.

Input je tfida obsahujici metody pro nacitani novych dat a praci se zdrojovymi zafize-
nimi.

DataMatching obsahuje metody starajici se o asociaci dat mezi novym snimkem a
body uloZenymi ve vytvirené mape¢.

Ve vyse uvedeném vyctu zdmérné neni uvedend ¢ast v diagramu oznacend jako Appli-
cation. V tomto pripadé se nejednd o samostatnou tfidu, nybrz o hlavni soubor celé apli-
kace pro reSeni tlohy monokuldrntho SLAMu. Soucésti hlavniho souboru je také ¢dst
pracujici s grafikou. Tento systém neni v ndvrhu konkrétné zaznamendn, jelikoZ se jedna
az o findlni vystup aplikace a do samotné tlohy nijak nezasahuje. Bude vSak déle jesté
zminén.

Popis kazdého z modulli vCetné hlavniho souboru bude popsan v nésledujicich pod-
kapitoldach. Souc¢dsti popisu bude také nékolik sekvencnich grafii ilustrujicich postup ¢in-
nosti dilezitych metod.
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—<>,+i nput :

Application

+mai n():

+Star()

+I ni t Monocul ar SI an( nonoS!| anbj )
+l ni t G aphi cs()

int

1

MonocularSlam

+step: int

+filter: EKF

+map: MapManagnent

I nput

+mat ch: Dat aMat chi ng

+M N_NUVBER_OF_FEATURES: const
+MAX_NUVBER_OF_FEATURES: const

int
int

+Monocul ar SLAM) :

+Monocul ar SLAM i nput Mode, par ans, SPar ans) :

construct or

construct or

1
+init(): bool
EKF +step(): void
1
+X: vector
+X_p: vector
+P: matrix
+P_p: matrix
+K: matrix
+S: matrix
+EKF(dt: doubl e): constructor
+prediction(): void
+update(H, R z, h): void
1
MapManagment
+features: |ist

+MapManagnent () :

+del et eFeat ures(x, P):

+i nver seDept h2XYZ(x, P) :
+updat eFeat uresl nfo():

construct or
+manage(x, P, i nput, i mage, st ep, ni nNunber Feat ures) :
voi d

+initializeFeatures(step,input,inage,x,P):
+addFeat ures(uv, x, P, i nput, i ni t Rho) :

voi d
voi d
voi d

voi d

void

1

Input

+l nput (): constructor
+i nit(type, paranms): bool

+det ect (type, parans): void

+get Frane(): inage

+get Harri s(i mage, parans): features
+get Shi (i mage, parans): features
+get Si ft (i mage, parans): features
+get Sur f (i mage, parans): features
+get Fast (i mage, parans): features

1

Feature

DataMatching

+Dat aMat chi ng() :

+posi tion: vector
+rotation:
+patch: matrix
+z: vector
+h: vector
+H matrix
+S: matrix

quat er ni on

+mat chi ng(i mage, map, i nput) :

construct or
void

begin):

+f eat ure(uv, i mage, canPosi ti on, st ep, newFeat ur eY,
construct or

Obrazek 4.1: Class diagram navrhu aplikace
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4.6 Spusténi aplikace

Program ma po nacteni dva hlavni tkoly. Prvnim je inicializace parametri pro vstupni
zafizeni, vizualizacni rozhrani a SLAM tlohu jako celek. Druhym tkolem je spusténi vi-
zudlniho rozhrani, které se bude starat o zobrazovani vysledki a zaroven o volani potieb-
nych metod SLAM algoritmu. O tyto ¢innosti se staraji metody InitMonocularSlam
vytvarejici objekt tfidy MonocularSlam, InitGraphics inicializujici vizualizacni
Cast aplikace a St art, kterd celou dlohu zahdji.

Pred spusténim tlohy je potieba nastavit nékolik parametrti, které budou dale pouzity.
Parametry vstupniho zafizeni koresponduji s kalibracnimi parametry kamery. VSechny
jsou uvedeny v ndsledujicim vypisu

Typ vstupniho zarizeni urcuje typ snimace dat. MiiZe se jednat o kameru, uloZené sou-
bory, sit'ové zarizeni.

Cislo kamery je parametr pouZitelny pouze pokud je vstupnim zafizenim opravdu ka-
mera. K pocitaci mize byt pfipojeno vice kamer a ¢islem se provadi jejich vybeér.
Zékladni hodnota je 0.

Siika a vy$ka obrazovych dat (snimkd).

Stired snimku.

Ohniskova vzdalenost proosux ay.

Koeficient zkresleni obrazu.

Smérodatna odchylka predstavujici miru Sumu v obraze.

Mezi parametry SLAM tulohy patfi Casovy krok dt, je ovSem vhodné vytvorit pro tyto
parametry strukturu pro pozdéjsi rozSifovani moznosti celé ulohy.

Hlavni objekt tfidy MonocularSLAM bude popsadn v dalsi ¢asti. Jednd se o objekt,
ktery v sobé uchovava vSechny ostatni ¢asti dlohy a fidi poradi jejich volani a vzdjemnou
interakci. Samotny objekt je vSak po inicializaci grafického rozhrani predavdn metodé
START, Ktera vola potrebné metody tohoto objektu. Zejména pravidelné spousti metodu
step ().

4.7 Trida MonocularSLAM

Tiida MonocularSLAM obsahuje metodu pro inicializaci a spravu celé SLAM ilohy.
Jako své Cleny obsahuje objekty vSech ostatnich tfid uvedenych v diagramu na niZe uve-
deném obrazku 4.1.

Konstruktor ma za ukol inicializovat vstupni zafizeni dle predaného nastaveni. Zavoldnim
metody init () se dédle nastavi zdkladni atributy jako stavovy vektor x a kovarian¢ni
matice P. Metoda step () pak provadi jeden krok SLAM algoritmu. To znamend, Ze
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postupné vold vSechny systémy popsané v kapitole analyza. Fungovani této metody je
patrné ze sekvencniho diagramu na obrazku 4.2.

MonoSlam->step() Map EKF Input DataMatching
I I I I I
I I I I I
I I I I I

el I I I I
I I I I
I I I
manage() | I I
¢ | | |
I I I
| I I |
| I |
prediction() : : :
| I |
¢ T | |
| I |
| | [
| getimage() | |
¢ T i ! \ [
) : | '
" matching() | |
< L ——
| l I
update() | |
- . : |
! | | !
! | | :

X X X X X

Obrazek 4.2: Sekvencni diagram metody step

Metoda step by mohla v konkrétnim pfipad€ obsahovat mnohem vice metod. Ve velké
vétSiné tyto nadbyte¢né metody budou pouze pomocné a v ndvrhu by mohly byt zahrnuty
do jedné z metod uvedenych v diagramu.
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4.8 Trida EKF

Rozsiteny kalmanuv filtr, neboli v feci programovaciho jazyka tfida EKF obsahuje dvé za-
kladni metody korespondujici s jednotlivymi kroky kalmanova filtru. Konkrétné se jedna
o metody:

prediction - metoda pro aplikaci casového kroku rozsiteného Kalmanova filtru.
update - metoda pro aplikaci filtratniho kroku rozsifeného Kalmanova filtru.

Kromé téchto metod mize tfida EKF obsahovat jesté dalsi soukromé metody slouzici
k provedeni jednotlivych ¢ésti predikce respektive filtrace. Napfiklad v pfipadé monoku-
larntho SLAMu je logické implementovat metodu pro odhad pohybu kamery dle vybra-
ného pohybového modelu. V pfiloZzeném kdédu se jednd o pohybovém modelu pro volné
pohyblivou kameru v 3D prostoru. Jednd se ovSem o neverejné metody volané ze dvou
vyse uvedenych metod.

4.9 Trida MapManagment

Velice rozsahlym systémem je tfida pro spravu mapy. Tato tfida se stard o vSechny tikony
spojené s mapou. Zejména pak o zarazovani a vyfazovani jednotlivych vyznamnych bodi,
aktualizace informaci o vyznamnych bodech a také o asociaci novych a jiz zatazenych dat.

Zejména monokularni SLAM by bez precizni a velice sloZité spravy mapy nemohl
fungovat. To je zplisobeno v prvni fadé absenci informace o tfeti souradnici vyznamného
bodu. Diky tomu je nutné rozliSovat body, u kterych je tfeti soufadnice jiZ zndma4 a body,
u kterych se teprve zjist'uje. To samozfejmé zahrnuje i metodu pro prevod mezi repre-
zentacemi XYZ a inverzni hloubky vyznamného bodu. Pfed uvedenim struktury tfidy pro
spravu mapy je nutné uvést tfidu pro uchovéavani vyznamného bodu v mapé. Ta obsahuje
nasledujici vlastnosti vyznamného bodu:

position - Pozice vyznamného bodu.

rotation - Rotace vyznamného bodu.

patch_wi - Okoli vyznamného bodu ve vstupnich datech pfi pfidani bodu.
patch_wm - Okoli vyznamného bodu ve vstupnich datech pii zméreni bodu.
type - typ reprezentace XYZ, ID

half patch_size_wi - Velikost poloméru patch_wi.

half_patch_size_wm - Velikost poloméru patch_wm.

times_predicted - Pocet predikci.

times_measured - Pocet pozorovani.
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y - Méfeni
Systém pro spravu mapy pracuje s objekty tiidy feature v podobé seznamu. Konkrétné
v programovacim jazyku C++ je mozné vyuzit moznosti struktury List. Ttida pak obsa-
huje nésledujici metody:
manage () je metoda, kterd postupné provede kompletni spravu mapy v daném caso-
vém kroku.

deleteFeatures () vyradi ze zpracovani ty vyznamné body, ktefi nesplni podminku
na pomér predikovanych a skute¢né pozorovanych bodu. Pocet pozorovani musi byt
veétsi neZ polovina poctu predikci, jinak je bod vytazen.

initializeFeatures () provadi inicializaci novych vyznamnych boda ve chvili,
kdy je pocet bodl v obraze mensi nez nastaveny prah.

addFeatures () pridd inicializované vyznamné body do vektoru stavu a kovarian¢ni
matice ulohy SLAM.

inverseDepth2XYZ () je metoda, kterd prevadi vyznamné body reprezentované po-
moci inverzni hloubky do euklidovské reprezentace XYZ.

updateFeaturesInfo () aktualizuje informace o vyznamnych bodech v databazi a
pripravuje je na dalsi ¢asovy krok.
Postup metody manage () je takovy, Ze se nejdiive vymaZou nepotiebné respektive ne-
dostate¢né vyrazné vyznamné body. Nasledné se aktualizuji informace o jednotlivych
vyznamnych bodech a provede se pripadné prevedeni nékterého z bodli na XYZ repre-
zentaci. Nakonec se v pfipad€ nutnosti nactou nové body tak, aby jejich pocet spliioval
nutné minimum.
Dilezita je zejména prace pii priddvani a mazani vyznamnych bodu. Proto je vhodné
tyto rozsahlé metody rozloZit do vice specifictéjSich. Konkrétné vytvofit specidlni metodu
pro pridani bodu v ID reprezentaci a specidlni pro XYZ reprezentaci.

4.10 Trida Input - Systém pro praci se vstupnimi daty

Na diagramu uvedeném na obrazku 4.1 je uvedena tfida Input. Tato tfida muze byt cha-
pana bud’ jako rozhrani, které se bude formou dédéni konkretizovat pro urcité zafizeni a
nebo je mozné chépat ho jako tiidu, kterd obsahuje metody pro préci s vétSim mnoZzstvim
zdrojti dat.

V pripadé€ druhé moZnosti je dllezité pfi vytvareni objektu tfidy input specifikovat typ
zafizeni, se kterym bude tfida pracovat. Toto nastaveni je uloZeno uvnitf tfidy v podobé
Ciselné proménné. Diky tomu lze vytvorit jednotny pristup ke zdrojim dat z riznych
zdroji. Vhodné ddle je sjednotit také podobu vracenych dat. V programovacim jazyce
C++ se da s vyhodou vyuzit sada knihoven OpenCV, kterd umi pfistupovat k usb kamere
i k obrazkiim uloZzenym v pocitaci, pfi¢emz nactena data maji stejnou reprezentaci ve
formé objektu tiidy Mat.
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4.11 Trida Input - Systém pro detekci vyznamnych bodu

S predchozim systémem je pevné spjat systém pro detekci vyznamnych bodi. Proto exis-
tuji dvé moznosti jak tento systém implementovat. Prvni zpisob je implementace systému
jako samostatné tfidy obsahujici jednotlivé metody pro detekci, pripadné€ specidlni metodu
pro vybér detekcniho algoritmu.

Druhou moznosti je viazeni do systému pro praci se vstupnimi daty konkrétné do
tfidy Input. To znamend implementovat tyto metody pfimo v rozhrani, respektive ve zdé-
dénych tiidach. Seznam metod se shoduje se seznamem detek¢nich algoritmli uvedenym
v kapitole 2. Nazvy metod je mozné volit naptiklad takto:

getHarris ()
getShiTomasi ()
getSift ()
getSurf ()
getFast ()

Kromé zminénych metod je vhodné vytvorit metodu, kterd bude vyse uvedené algoritmy
volat na zdkladé parametrti. Tyto parametry je vhodné implementovat ve formé struk-
tury, pficemzZ je mozné ke kazdému algoritmu vlozit jiné ndzvy nastavujicich parametrti
ve struktufe. Ty, které algoritmus nepotifebuje se pro dany typ ponechaji nulové a ostatni
se nastavi dle potieby. Tento postup sice mirné€ zvysi pamét ovou narocnost, jelikoz je
ovSem potreba jen jednoho objektu této struktury, je zvySeni zanedbatelné. Vyhodou pak
je ziskan{ univerzalniho pristupu k jednotlivym algoritmim. Toho je docileno zejména pa-
rametrem urcujicim typ metody, ktery bude fungovat podobné jako typ vstupniho zatizeni
uvedeny vyse.

Pouziti detekénich metod je v C++ pomoci knihovny OpenCV velice jednoduché.
Kazda metoda ma vytvoren svij vlastni objekt detektoru, pies ktery je metoda piistupna.
Ve vsech pripadech stali vytvorit prisluSny objekt a zavolat jeho metodu detect ()
s konkrétnimi parametry pro danou tlohu. To vyznamné ulehcuje tvorbu jednotného roz-
hrani pro systém detekce vyznamnych bodu.

4.12 Systém pro asociaci dat

4

Systém pro asociaci dat predstavovany tifidou DataMatching je velice specifickd ¢ést ce-
1ého problému SLAM. V celém algoritmu je vZdy pouZita jen jedna metoda pro asociaci.
A na zdkladé vybéru tohoto algoritmu se implementuje systém pro asociaci dat. V kapi-
tole 2.4.5 jiz bylo uvedeno, Ze se mtize jednat napiiklad o metodu nejblizsiho souseda,
nebo metodu RANSAC. Pouziti kazdé metody je specidlni, nebot’ vyZaduje silnou vazbu
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na systém pro spravu mapy. NejvhodnéjS$im pfistupem je predat systému kompletni ob-
jekt mapy. Algoritmus pro asociaci dat ma pak k dispozici vSechny informace potiebné
k rozhodovani o validnosti nove nactenych dat.

4.13 Systém pro vizualizaci dat

Jednd se o dals$i systém, ktery nelze vyrazné zobecnit. ZaleZi zde zejména na vybéru formy
vizualizace, jejichZ seznam byl uveden v kapitole analyza. Pfi pouziti programovaciho
jazyka C++ je vhodné pouzit nékterou z dostupnych prenositelnych knihoven pro rizné
druhy vizualizaci. Vhodnou volbou je napiiklad OpenGL pro prici s 2D i 3D grafikou.
Pokud se programator rozhodne pouZzit pouze 2D grafiku, pak je mozné vyuZzit jednodussi
knihovnu SDL!.

4.14 Ukazka CMake souboru

Na zacétku této kapitoly byla uvedena aplikace CMake, kterd je vhodnd pro vytvoreni
projektovych souboril v jazyce C++. Aplikace je schopna vytvofit projekt pro vétSinu po-
uzivanych vyvojarskych prostiedi. Ve Windows je nejlepsi volbou néktera z verzi nastroji
Visual studio. Podminkou vsak je, Ze pro danou verzi musi byt zkompilovany vSechny
knihovny pouZité ve vyvijené aplikaci. Pfiklad soubor CMakeLists.txt, do kterého
se zapisuje kod, ze kterého jsou ndsledné vytvoreny projektové soubory, je uveden v na-
sledujici ukazce:

Algoritmus 1: Ukdzka souboru CMakeLists.txt
PROJECT ( monocular_slam )
cmake_minimum_required (VERSION 2.6)
SET (CMAKE_MODULE_PATHS { CMAKE_MODULE_PATH}
"${ PROJECT_SOURCE_DIR}/CMakeModules/")
ADD_EXECUTABLE ( slam input.h library.h library.cpp)
TARGET_LINK_LIBRARIES( slam $S{LIBS})

4.15 Ukazkova aplikace zaloZzena na popsaném navrhu

V ramci diplomové prace byla vytvotfena aplikace pro monokuldrni SLAM spliujici vyse
uvedené pozadavky na ndvrh a implementaci. Program vyuZziva jako zdroj dat sérii sou-
bord s obrazovymi daty. Na tyto obrazova data aplikuje metodu pro detekci vyznamnych
bodu, které déle zarazuje do EKF-SLAMu. Vystupem aplikace je promitnuti predikci a

'Simple Directmedia Layer : http://www.libsdl.org/
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meéfeni zpét do zdrojovych dat viz obrdky 4.3 az 4.6. Aplikace se spousti s jednim para-
metrem uddvajicim cestu k adreséri, ktery obsahuje sérii zdrojovych soubord.

Napf.: slam.exe ./images

Na vystup jsou vykreslovany body tif barev. Cervené jsou body zmé&fené v daném kroku,
modré predstavuji predikci naleZici k méfeni a zelené predstavujici dodateCnou predikci,
kterd je provedena ve chvili, kdy je klasickd predikce zamitnuta a bod presto spliiuje urcita
kritéria. Podrobnosti 1ze najit v pfiloZzenych zdrojovych kédech ndvrhu algoritmu SLAM.

r B
7 Vizualizace L =S -g_hj

Obrazek 4.3: Vystup série s Sachovnici.

5 Vizualizace = | E] S

Obrazek 4.4: Vystup série z ¢lanku [17].
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7 Vizualizace

: —h A OESKn
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Obrizek 4.5: Vystup série se znakem ZCU.

5 Vizualizace

Obrazek 4.6: Vystup série s figurkou.
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Kapitola 5

Testovani detek¢nich metod

V této kapitole budou uvedeny vysledky testovdni detekcnich metod. Nejdiive budou
predstaveny a okomentovany vysledky dosaZené pfi testu opakovatelnosti detekénich me-
tod. Nasledné bude text zaméfen na rychlost jednotlivych metod. V zavéru kapitoly budou
vysledky slouceny a bude vybrdna nejvhodnéjsi metoda pro nasazeni v aplikaci pro mo-
nokuldrni slam. Pfi vSech testech byla pouZita scéna uvedena na obrazku 5.1

Obrazek 5.1: Scéna pouZitd pfi testovani

5.1 Testovani opakovatelnosti - staticka scéna

Statickou scénou je v tomto pripadé mysSlena neménnd scéna snimand kamerou. Dosa-
7ené vysledky tak do zna¢né miry zaleZ{ na kvalité kamery. Cim lepsi kamera, tim lepsi
vysledky budou jednotlivé metody mit. V tomto pfipadé je pouZita levna usb kamera Ka-
nyon, ktera byla uvedena na obrazku 2.7.

Pii méfeni bylo pevné postavenou kamerou ziskano 1000 snimk statické scény. Na kazdy
snimek bylo aplikovano pét metod pro detekci vyznamnych bodi s vyuZitim zakladniho
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nastaveni pouZivaném v knihovnich OpenCvV. Ze ziskanych informaci byl pro dalsi zpra-
covani dilezity jen idaj o poctu zachycenych bodu v daném ¢asovém kroku. Na obrazku

5.2 jsou zobrazena data ziskand pfi testovani.

Harrisuv operator

200
100
0
0 500 1000
Sift
400
300
200
0 500 1000
Fast
900
800
700
0 500 1000

Shi-Tomasi operator

320
300
280
0 500 1000
Surf
550
500
450
0 500 1000

Obréazek 5.2: Data ziskand pfi testovani opakovatelnosti

Z dat je patrné, Ze kazdd metoda naléza jiny pocet bodl. Proto byla data pro lepsi po-

rovnani metod znormovana viz obrazek 5.3.

Grafy vypadaji velice podobné, pouze se

zménilo jejich méfitko. Navic je v grafech namisto informace o poctu bodi zobrazena

odchylka od stfedni hodnoty.

V grafu na obrdzku 5.4 je ddle uvedena informace o procentu méteni vychylenych od
praméru o méné nez 1 az 50. Cim rychleji kifvka roste, tim d4vd metoda konzistentn&;si
vysledky. Favority v tomto piipadé byly metody Shi-Tomasi, Surf a Fast. Metoda Sift ma
mirné slabsi vysledky a metoda Harrisova operatoru vyznamné zaostava.
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Harrisuv operator Shi-Tomasi operator

1 0.1
0 0
-1 -0.1
0 500 1000 0 500 1000
Sift Surf
0.2 0.1
o o
-0.2 -0.1
0 500 1000 0 500 1000
Fast
0.1
-0.1
0 500 1000

Obrazek 5.3: Normovana data ziskana pfi testovani opakovatelnosti

Harris
Shi Tomasi |4
Sift

Surf
Fast

20

10

. . . .
0 10 20 30 40 50
Prah maximalni odchylky od prumeru v %

Obrazek 5.4: Zavislost odchylky od priméru o méné nez urcity prah v procentech
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5.2 Testovani opakovatelnosti - staticka scéna s chybou

Diéle byla testovdna scéna, ve které doslo v urCitém momentu k jednordzové zméné. V
tomto ptipadé se jednalo o zménu osvétleni scény. Ziskand data jsou opét uvedena v z4-
kladni a normované podobé na obrazcich 5.5 a 5.6. Kolem snimku s ¢islem 300 je v
datech vidét vyrazny vykyv poctu detekovanych bodi. Ten je zptisoben pfizpisobovanim
optiky kamery momentdlnimu osvétleni scény. Po vyrovnani tohoto vykyvu se pocCty de-
tekovanych bodl opét ustaluji, ovSem je patrné, Ze se hodnoty v zménily. Kromé metody
Harrisova operatoru doslo ke sniZeni po¢tu detekovanych bodu.

Na obrazku 5.7 je opét zobrazen procentualni graf snimkd s poctem bodii odchylenych
o méné nez urity prah lomeny vSemi snimky. Poradi metod je podobné jako v prfipadé
statické scény. Pouze metoda SIFT se zde dostala na nejlepsi pozici, jelikoZ nejrychleji
roste ke 100%. Projevila se tedy jako nejodolné;jsi viici zméné ve statické scéné.

Harrisuv operator Shi-Tomasi operator
200 400
100 200 b
0 0
0 500 1000 0 500 1000
Sift Surf
400 600
T
300 400 {i i
200 200
0 500 1000 0 500 1000
Fast
1000
500 J
0
0 500 1000

Obrézek 5.5: Data ziskana pii testovani opakovatelnosti
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Harrisuv operator Shi-Tomasi operator

0 500 1000 0 500 1000
Sift Surf
0.5 0.5
OWWMWW 0 au /mwmwwwww‘-
-0.5 -0.5
0 500 1000 0 500 1000
Fast
0.5
O T
-0.5
0 500 1000

Obrazek 5.6: Normovana data ziskana pfi testovani opakovatelnosti

Harris
Shi Tomasi |4
Sift

Surf
Fast

. . . .
0 10 20 30 40 50
Prah maximalni odchylky od prumeru v %

Obrazek 5.7: Zavislost odchylky od priméru o méné neZ urcity prah v procentech
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5.3 Testovani rychlosti detekénich metod

Pfi testovani byla zaznamendvéna i doba béhu jednotlivych metod. Vysledky byly pro
oba testy zaznamendany vzdy do dvou grafti. Prvni z nich obsahuje informaci o dobé béhu
v milisekundéach a druhy o poc¢tu bodi, které by za dané rychlosti funkce zpracovala za
jednu vtefinu. Na obrazku 5.8 jsou uvedeny grafy pro statickou scénu a na obrazku 5.9

pro scénu s chybou.

Pocet detekovanych bodu za vrerinu

Mereni rychlosti jednotlivych metod

60 T T T T
Harris
50 —_— Shi Tomasi 4
— Sift
— Surf
S 40F Fast
¥4
g
S 30t i
©
o]
o
© 20 .
10 :
\ ll‘l TV UY WA UM UL ‘M AU llllll|l\l LML AL UMMM IILII nlll!lMllllﬁnl IIHIII'IILIIILAIHIHIIIIIII‘!I
O 1T - "A O WO IO YWY MOy Illl‘llll\llllllll L TWN W v‘lllll WY "l A -l ‘Iﬂr[llmnﬁﬂml
0 200 400 600 800 1000
cislo mereni
Mereni rychlosti jednotlivych metod
1000 T T T T
Harris
—— Shi Tomasi
800 _'"'!'W” Mg 4[”'\1\«;!.‘1‘\\“[’*\1-\ y 'UIIIP’\W'MWI N Nm',\] '.""’Iw“"""'ﬂ( NN E— Sift v_‘
—  Surf
— Fast
600
400+ :
200 R

400 600 800 1000
cislo mereni

Obréazek 5.8: Grafy rychlosti metod pro statickou scénu
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Mereni rychlosti jednotlivych metod

80 T T T T
Harris
70 ——— Shi Tomasi|]
— Sift
601 — Surf
[} Fast
% >0 T AL LR e
3 40t -
©
o]
8 30t :
20 MWLMMM
10T bl
O mmmmmm T Carn Cardarng A =
0 200 400 600 800 1000
cislo mereni
Mereni rychlosti jednotlivych metod
1000 T T T T
2 Harris
S —— Shi Tomasi
S 800 — Sift b
S —— Surf
3 Fast
S 600+ :
<
o
>
[
S 400t .
o
X
[J)
g
7 200} :
(8]
o
a

400
cislo mereni

600

Obrazek 5.9: Grafy rychlosti metod pro scénu s chybou

Zajimavym udajem je také informace o poctu milisekund potrebnych na detekci jednoho

vyznamného bodu.

Harristv operator | Shi-Tomasi Sift Surf Fast
Staticka scéna 0,1162 ms 0,0145 ms | 0,0498 ms | 0,1083 ms | 0,0010 ms
Scéna s chybou 0,0888 ms 0,0201 ms | 0,0576 ms 0,1096 0,0009 ms
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Tato informace lze také prevést na pocCet bodu, které je metoda schopna zpracovat za jednu
sekundu.

Harristv operator | Shi-Tomasi | Sift | Surf | Fast
Statickd scéna 8 69 20 9 999
Scéna s chybou 11 49 17 9 | 1119

5.4 Shrnuti vysledku

Z uvedenych informaci vyplyva, Ze nejvhodné&jsi metodou k detekci bodli v monoku-
larnim SLAMu je metoda FAST. Dle ziskanych vysledkt se jednd o metodu schopnou
v kratkém Case zpracovat nesrovnatelné vétsi mnoZstvi bodul, nez ostatni metody. Navic
za ostatnimi nezaostdva ani z pohledu opakovatelnosti. Naopak nejhor$i metodou je v
tomto piipadé Harristiv operator, ktery nevykazoval dobré vysledky v Zadném testu.
Metody SIFT a SURF mély konzistentni vystupy, ovSem mély vyssi casovou ndroc-
nost. V dnesni dob¢ se tato naro¢nost dd odstranit pouzitim paralelnich vypoctd na grafic-
kych kartdch. V takovém piipadé by pak tyto metody nejspiSe vykazovaly lepsi vysledky

7 Y 7z

neZ metoda FAST. V praktické ¢asti ovSem neni tato moZnost vyuZita.
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Kapitola 6
Zaver

Névrh metod pro vizudlni simultdnni lokalizaci a mapovéni vyZaduje znalosti z mnoha
oblasti jakou jsou teorie odhadu, pocitatové grafika ¢i zpracovani digitalizovaného ob-
razu. Zejména pak posledni jmenovana je dilezitd, nebot’ vstupem celé lohy vizudlniho
SLAMu jsou obrazova data.

Impulzem k zadani této prace byl zajem osvojit si nékteré metody a algoritmy z ob-
lasti teorie obrazu a za soucasného vyuZiti znalosti z oblasti zpracovani digitalizovaného
obrazu. Cilem prace pak bylo zejména shrnuti dostupnych materidlti v uceleny text a na-
vrzeni metod, které by byly schopny fesit tlohu vizudlntho SLAMu, které by se mohly
stat zdkladem pro dalsi vyzkum v této oblasti.

V préci byla konkrétné vybrana verze monokularniho SLAMu vyuZivajici k ziskdvani
dat jedné kamery. Bylo téZ uvedeno, Ze s timto vybérem souvisi fada problému spociva-
jicich v absenci informace o vzdalenosti jednotlivych objektl ve sledované scéné. Tato
informace lze vSak zpétné ziskat analyzou pohybu kamery kolem sledované scény.

Prace se také zabyvala detekci vyznamnych bodi, které byly nédsledné zarazeny do
vypocetniho algoritmu. Metody byly testovdny z pohledu rychlosti a opakovatelnosti. Je
zfejmé, Ze prvni zminénd vlastnost souvisi nejen s metodou, ale také vykonem pocitace,
na kterém je metoda spusténa, ovSem je tfeba podotknout, Ze pomér rychlosti by mél byt
na vSech strojich stejny, nebo velice podobny. Stejné tak je druhd vlastnost metod je spjata
s kvalitou kamery, kterd data snim4. Cim kvalitn&j3i senzor md kamera k dispozici, tim
méné Sumu by v obrazu mélo byt a tim lepsi vysledky by mély byt ziskdny. Porovnani
jednotlivych metod co do poradi vysledkii bude opét stejné, nebo velice podobné i pro jiné
kamery, nez pro kameru pouZitou v piisluSné ¢4sti této price. Jako nejlepSi metoda pro
vyuziti v dloze vizudlntho SLAMu se jevi metoda FAST, kterd vykdzala velice kvalitni
vysledky v testech opakovatelnosti a bezkonkurenéni vysledek v rychlosti, kde o mnoho
predcila ostatni metody.

V ramci praktické Casti této prace byl navrzen algoritmus pro feSeni monokularniho
SLAMu, ktery vychdzel z praci [5] a [17]. K préci je pfiloZeno nékolik sekvenci snimkd,
na kterych lze aplikaci vyzkouSet. Kromé preloZené aplikace jsou k dispozici také zdro-
jové kddy, které mohou byt pouZzity jako kostra pro jinou aplikaci s vyuZitim jinych metod
pro detekci vyznamnych bodi ¢i asociaci nové naétenych dat.
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Jedinym nedostatkem ndvrhu je prozatim jeho vypocetni narocnost, kterd zabird mnoho
Casu a proto zatim neni mozné nasadit aplikaci do prostfedi, kde je potfeba skutecné béh
v redlném Case. Tim se ovSem otviraji moznosti pro dalsi rozsifeni navrzenych metod a al-
goritmu. Naptiklad vyuZiti grafickych karet pro urychleni vypoctd, vyuziti dalsich zdrojt
obrazovych dat, z nichZ nékteré byly v praci zminény. Dalsi zajimavou cestou vyzkumu
simultanni lokalizace a mapovani je hleddni novych moZnosti v nidvrhu pohybovych a
pozorovacich modeli a pripadné pripojeni mobilniho robota, ktery by do aplikace naci-
tal uzite¢né odometrické informace, které v iloze s volnou kamerou chybi. Nejen t€mito
sméry je potieba metody simultdnni lokalizace a mapovani rozvijet, nebot’ cesta k pomy-
slnému svatému gral robotiky, tedy plné autonomnimu mobilnimu robotu, je jesté dlouha
a klikata.
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Dodatky

Dostupny software reSici ilohu SLAM

V této Casti bude uveden kratky seznam ukazkovych aplikaci, které je mozné nalézt na

internetu. Mezi dostupnym softwarem jsou aplikace simulujici zdkladni algoritmy, které
Ize vyuZit pro feSeni dlohy simultanni lokalizace a mapovani. Zaroven lze nalézt 1 apli-

kace feSici kompletni tlohu visuzdlntho SLAMu. V nésledujici tabulce je uveden seznam

nékterych aplikaci :

| Nézev aplikace

Autor

| Popis

|

Simulaéni skripty v Matlabu

Tim Bailey

Skripty simulujici nékolik druht al-
goritmu SLAM. Presnéji EKF, Fast
a UKF SLAM. Pouzito prostredi
Matlab

Zdroj : http://www-personal.acfr.usyd.edu.au/tbailey/software/

Vyukové skripty

Joaquim Salvi

Kratké ukizkové skripty pro 1D, 2D
a 3D SLAM vytvorené v Matlabu

Zdroj : http://eia.udg.es/ gsalvi/recerca.html

Scenelib 1

Andrew Davison

Aplikace v C++ feSici dlohu mono-
kularniho SLAMu dle ¢lanku [5].

Zdroj : http://www.doc.ic.ac.uk/~ajd/software.html

Scenelib 2

Hanme Kim

Prepis predchozi aplikace za pouZiti
novéjsich knihoven. Vyuziti USB
namisto FireWire kamery.

Zdroj : https://github.com/han

mekim/SceneLib2

1 Point Ransac MonoSlam

Javier Civera

Aplikace monokuldrntho SLAMu
vytvorend v prostfedi Matlab. Vy-
uziva techniky Inverzni hloubky a
metodu ransac.

Zdroj : http://webdiis.unizar.es/ jcivera/code/1p-ransac-ekf-monoslam.html
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Obsah priloZzeného CD

Na pfilozeném CD jsou k dipozici vSechny materidly spojené s praci. Od zdrojovych dat,
ptes aplikace a zdrojové kédy az po elektronickou verzi dilpomové prace prace ve formétu
PDF. Pro ptrehlednost zde nasleduje stromova struktura obsahu CD :

e FElektronicka verze DP

— diplomova_prace.pdf

Zdrojové data

— Jednotlivé nasnimané série obrazka

— Cést série z Elanku [17)].
e Experimenty

— Aplikace pro testovani detekcnich metod

— Soubory s nasnimanymi daty

Zdrojové kody aplikaci

— Néavrh SLAM algoritmu

— Ukézkovy soubor ukazujici mozné propojeni s knihovnou OpenGL pro vizu-
alizaci dat.

Zkompilované aplikace
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