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Abstrakt

Práce se zabývá formulaćı úlohy Simultánńı lokalizace a mapováńı, zvláště se zaměřuje
na monokulárńı př́ımé metody řeš́ıćı tuto úlohu. Popisuje základy od pravděpodobnostńı
definice, přes graph SLAM až po vizuálńı SLAM. V práci je popsána implementace čtyř
př́ımých metod - SVO, LSD, DSO a LDSO, jejich otestováńı na reálných datech a vyhod-
noceńı těchto experiment̊u z hlediska přesnosti vypočtených trajektoríı.
Kĺıčová slova: SLAM, vizuálńı SLAM, grafový SLAM, lokalizace, mapováńı, vizuálńı
odometrie, př́ımé metody, ROS

Abstract

This thesis deals with the formulation of Simultaneous localization and mapping problem,
in particular it focuses on monocular direct methods solving this problem. It describes
the basics from probability definition through graph SLAM to visual SLAM. The paper
contains description of the implementation of four direct methods - SVO, LSD, DSO and
LDSO their testing on real data and evaluation of these experiments in terms of accuracy
of calculated trajectories.
Keywords: SLAM, visual SLAM, graph SLAM, localization, mapping, visual odometry,
direct methods, ROS
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Kapitola 1

Úvod

SLAM je zkratka pro simultánńı lokalizaci a mapováńı, jeden ze základńıch problémů

autonomńıch robot̊u. Jeho řešeńım by měl být robot, schopný na neznámém mı́stě v

neznámém prostřed́ı vytvořit mapu tohoto prostřed́ı a zároveň se v ńı sám během pohybu

lokalizovat.

Do povědomı́ se SLAM dostal v roce 1986 na konferenci IEEE Robotics and Auto-

mation, která se konala v San Francisku v Kalifornii [3]. V tomto obdob́ı se v robotice

a umělé inteligenci začaly objevovat metody založené na pravděpodobnostńıch princi-

pech a tak vyvstala otázka možnosti použit́ı odhadových metod na mapovaćı a lokalizačńı

problémy. Po následuj́ıćıch diskuźıch se problém ukázal jako velice zaj́ımavý a konzistentńı

pravděpodobnostńı mapováńı se stalo jedńım ze základńıch problémů a výzev robotiky.

Aplikaćı SLAM můžeme naj́ıt mnoho, poč́ınaje autonomńım domáćım vysavačem nebo

sekačkou na trávu přes robotický pr̊uzkum opuštěných nebo člověku nebezpečných pro-

stor, navigaci ponorek kolem podmořských př́ırodńıch překážek, ř́ızeńı bezpilotńıch le-

toun̊u a dron̊u až po v posledńı době hodně diskutované samoř́ıd́ıćı automobily nebo

dokonce planetárńı rovery brázd́ıćı povrch Marsu.

Tato práce si klade za úkol čtenáře seznámit se základńımi vlastnostmi a popisem

problému SLAM. V druhé kapitole dává nahlédnout do jeho p̊uvodńı pravděpodobnostńı

definice, v daľśı kapitole se podrobněji zabývá metodou Graph SLAM a zbytek práce

se zaměřuje na vizuálńı SLAM. Konkrétněji ve čtvrté kapitole nab́ıźı obecné informace

o vizuálńım př́ıstupu řešeńı problému SLAM. V páté kapitole d̊ukladně rozeb́ırá princip

několika známých vizuálńıch algoritmů a šestá kapitola implementuje čtyři konkrétńı me-

tody řešeńı i s řešenými problémy při jejich zprovozněńı a navzájem je porovnává v rámci

přesnosti vypočtených trajektoríı.
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Kapitola 2

SLAM

SLAM je problém týkaj́ıćı se otázky, zda je možné naj́ıt polohu nějakého zař́ızeńı vzhledem

k jeho okoĺı a současně mapovat strukturu prostřed́ı. Výsledkem funguj́ıćıho algoritmu by

měla být vytvořená mapa prostřed́ı a správně vypočtená trajektorie pohybu robota.

Landmarky nebo také majáky jsou nezaměnitelné a snadno rozpoznatelné orientačńı

body v prostřed́ı, které mohou být v některých aplikaćıch dopředu známy. Např́ıklad au-

tonomńı voźık pohybuj́ıćı se ve výrobńı hale může mı́t předem nadefinovanou mapu lan-

dmark̊u. Nebo robot pro práci pod širým nebem použ́ıvaj́ıćı pro svou orientaci globálńı

družicový polohový systém (GNSS). V takových př́ıpadech, kdy lze stroj lokalizovat vzhle-

dem ke známým bod̊um, nemuśı být SLAM vyžadován. Ovšem v husté zástavbě, v pod-

zemı́ a uvnitř budov je použit́ı GNSS omezené nebo úplně nemožné. V neznámém prostřed́ı

zase nelze využ́ıt předem připravenou mapu a přicháźı nutnost použit́ı jiného řešeńı,

kterým bývá nejčastěji právě SLAM. Nav́ıc v mnoha vojenských i civilńıch aplikaćıch

neńı ćılem lokalizace, ale právě robotem vytvořená mapa, kterou poté dále zpracovává

lidský operátor.

Daľśı z impulz̊u vývoje simultánńı lokalizace a mapováńı byl špatný odhad pohybu

źıskaný z odometrie kol, č́ımž se rozumı́ např́ıklad počet otáček, úhel natočeńı apod. [1].

Tento odhad se nav́ıc s ujetou vzdálenost́ı zhoršuje (tzv. drift) a t́ım znemožňoval použit́ı

pro správnou a přesnou lokalizaci i tvorbu mapy. Nicméně dnešńı algoritmy dokáž́ı sńıžit

drift na přijatelnou hodnotu 0,5% a méně, takže v tomto ohledu neńı nutno využ́ıvat

SLAM.

V čem je ale stále nenahraditelný, je schopnost tzv. uzav́ıráńı smyček. Při použit́ı

dat pouze z odometrie robot vńımá svět jako ”nekonečný koridor”, ve kterém neustále

zkoumá nové oblasti (Obrázek 2.1 vlevo). SLAM ale dokáže robotem vytvořenou smyčku

takzvaně uzavř́ıt, protože porovná aktuálńı landmarky s těmi dř́ıve objevenými a t́ım

dokáže správně porozumět topologii prostřed́ı a v mapě určit, že tyto dvě chodby se

prot́ınaj́ı (Obrázek 2.1 vpravo). Levá mapa je vytvořená pomoćı odometrie a znázorňuje

jeden dlouhý koridor od bodu A do B. Body, které jsou ve skutečnosti bĺızko (B a C)

mohou být podle této mapy libovolně daleko. Pravá mapa je vytvořená pomoćı SLAM
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s využit́ı uzav́ıráńı smyček, kde je znázorněná správná topologie prostřed́ı, nebot’ robot

správně našel ”zkratku”mezi dvěma koridory [1].

Obrázek 2.1: Levá část - odometrie, pravá část - SLAM

SLAM je ze své podstaty problém typu slepice-vejce a je tedy do značné mı́ry ne-

triviálńı. Robot pro svoji lokalizaci potřebuje mapu terénu, avšak k sestaveńı mapy muśı

znát svou vlastńı polohu. Ovšem existuj́ı algoritmy, které, i přes tento rozpor, uspokojivě

funguj́ı a nasnadě je tedy otázka ”Je SLAM vyřešen?”. Ano i ne, otázku je nutno položit

pro konkrétńı konfiguraci robota, prostřed́ı a požadavk̊u, kde může figurovat mnoho kom-

binaćı, např. z následuj́ıćıch možnost́ı.

� Robot: dynamika, maximálńı rychlost, dostupné senzory, výpočetńı výkon

� Prostřed́ı: 2D/3D, př́ırodńı/umělé, př́ıtomnost dynamických prvk̊u, množstv́ı a typ

landmark̊u, množstv́ı symetrie

� Požadavky: přesnost odhadu stavu robota, přesnost a typ mapy, mı́ra úspěšnosti,

latence odhadu, maximálńı velikost mapované oblasti...

Např́ıklad mapováńı vnitřńıho 2D prostřed́ı s robotem vybaveným sńımačem kol a la-

serovým senzorem s dostatečnou přesnost́ı a robustnost́ı lze považovat z velké části za

vyřešené. Na druhou stranu daľśı kombinace robot/prostřed́ı/požadavky si stále zaslouž́ı

velké množstv́ı výzkumu. Aktuálńı algoritmy mohou snadno selhat, jestliže je pohyb ro-

bota nebo prostřed́ı př́ılǐs náročný.

2.1 Pravděpodobnostńı definice

Uvažujme mobilńıho robota, který se pohybuje v neznámém prostřed́ı a pomoćı svých

senzor̊u pořizuje relativńı pozorováńı okolńıch landmark̊u. Schématické znázorněńı této

situace je v obrázku 2.2.
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Obrázek 2.2: Skutečné umı́stěńı landmark̊u ani robota neńı nikdy známo, jen jejich
vzájemná poloha [3].

V okamžiku k definujeme následuj́ıćı veličiny a zároveň vektory jejich historie od

počátku sńımáńı až do aktuálńıho časového kroku:

� xk; X0:k = {x0, x1, · · · , xk} = {X0:k−1,xk}: Stavový vektor popisuj́ıćı polohu a ori-

entaci robota, respektive historii všech jeho stav̊u.

� uk; U0:k = {u1, u2, · · · , uk} = {U0:k−1,uk}: Vektor ř́ızeńı použitý v čase k -1 pro

dosažeńı stavu xk v čase k, resp. historie ř́ızeńı.

� mi; m = {m1,m2, · · · ,mn}: Vektor popisuj́ıćı polohu i-tého landmarku, resp. vektor

popisuj́ıćı polohy všech landmark̊u.

� zik; Z0:k = {z1, z2, · · · , zk} = {Z0:k−1, zk}: Pozorováńı o poloze i-tého landmarku

źıskané z robota, resp. soubor všech pozorováńı.

Skutečný robot bude vždy zat́ıžen nějakou nepřesnost́ı použitých měř́ıćıch zař́ızeńı a

tak se př́ımo nab́ıźı využit́ı pravděpodobnosti pro formulaci úlohy SLAM. Tento př́ıstup

je jedńım z nejběžněǰśıch a také nejstarš́ıch. K vyřešeńı problému SLAM je potřeba určit

sdruženou aposteriorńı hustotu pravděpodobnosti landmark̊u m a stav̊u robota xk pro

všechny časy k.

p(xk,m |Z0:k,U0:k,x0) (2.1)

K výpočtu je nutno znát vektor pozorováńı, vektor ř́ızeńı a počátečńı polohu robota.

Výpočet hustoty se provád́ı pro každý časový okamžik k. Vhodné je použ́ıt rekurzivńı
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algoritmus, který źıská hustotu pravděpodobnosti v časovém okamžiku k pomoćı hustoty

v okamžiku k − 1.

p(xk−1,m |Z0:k−1,U0:k−1) (2.2)

Tento výpočet vyžaduje definováńı modelu pozorováńı a pohybového modelu.

1. Model pozorováńı popisuje s jakou pravděpodobnost́ı źıskáme pozorováńı zk, po-

kud známe polohu robota i landmark̊u.

p(zk |xk,m) (2.3)

2. Pohybový model popisuje s jakou pravděpodobnost́ı se robot nacháźı ve stavu xk,

pokud známe předchoźı stav xk−1 a aplikované ř́ızeńı uk.

p(xk |xk−1,uk) (2.4)

Stavový přechod pohybového modelu je Markovský proces, nebot’ stav xk záviśı pouze

na předchoźım stavu xk−1 a aplikovaném ř́ızeńı uk a je nezávislý na pozorováńıch i mapě.

SLAM algoritmus je nyńı implementován ve standardńı dvoustupňové (predikce-korekce)

rekurzivńı formě.

1. Predikce

p(xk,m |Z0:k−1,U0:k,x0) = (2.5)

=

∫
p(xk |xk−1,uk) × p(xk−1,m |Z0:k−1,U0:k−1,x0)dxk−1

2. Korekce

p(xk,m |Z0:k,U0:k,x0) =
p(zk |xk,m)p(xk,m |Z0:k−1,U0:k,x0)

p(zk |Z0:k−1,U0:k)
(2.6)

Rovnice (5) a (6) poskytuj́ı rekurzivńı postup pro výpočet hustoty pravděpodobnosti

p(xk,m |Z0:k,U0:k,xk) stavu robota xk a mapy m v čase k na základě všech pozorováńı

Z0:k a všech ř́ızeńı U0:k.

Problém budováńı mapy lze formulovat jako výpočet podmı́něné hustoty pravdě-

podobnosti p(m |X0:k,Z0:k,U0:k). To předpokládá, že umı́stěńı robota xk je známo (nebo

alespoň deterministické) po celou dobu, pod podmı́nkou znalosti počátečńıho umı́stěńı.

Mapa m se potom vytvoř́ı spojeńım pozorováńı z r̊uzných mı́st. Naopak problém lokalizace

může být formulován jako výpočet pravděpodobnostńı distribuce p(xk |Z0:k,U0:k,m). To

předpokládá, že je známo umı́stěńı landmark̊u a ćılem je vzhledem k nim vypoč́ıtat odhad

umı́stěńı robota. Avšak model pozorováńı p(zk |xk,m) záviśı jak na stavu robota, tak na

umı́stěńı landmark̊u. Z toho vyplývá, že pravděpodobnostńı hustota nelze takto rozdělit

p(xk,m | zk) 6= p(xk | zk)p(m | zk).

Takové rozděleńı by vedlo k nekonzistentnosti odhad̊u a nepoužitelným výsledk̊um.
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Kapitola 3

Graph-Based SLAM

Pravděpodobnostńı př́ıstup se v dnešńı době již téměř nepouž́ıvá, avšak na jeho základech

stav́ı všechny vyspěleǰśı algoritmy. Jedńım z nich je pravděpodobnostńı SLAM, jehož

hlavńı myšlenka je založená na použit́ı pravděpodobnostńıch filtr̊u. Z tohoto př́ıstupu se

vyvinul Graph SLAM, který je v mnoha ohledech lepš́ı a rychleǰśı a bude hlavńı náplńı

této práce.

Při tomto př́ıstupu se k ukládáńı dat použ́ıvá graf. Uzel grafu reprezentuje stav robota

a měřeńı provedená z tohoto stavu. Hrany mezi uzly představuj́ı jejich vzájemnou po-

lohu. Ćılem algoritmu je naj́ıt takové rozložeńı uzl̊u, které minimalizuje čtvercovou chybu

rozd́ılu pozorováńı a ”virtuálńıho pozorováńı”[9]. T́ım se źıská nejlepš́ı odhad mapy. Opti-

malizace neprob́ıhá po každém novém pozorováńı, č́ımž se Graph SLAM řad́ı mezi offline

metody řešeńı.

Formulace SLAM pomoćı grafu byla poprvé představena v roce 1997, avšak kv̊uli

vysoké výpočetńı náročnosti trvalo ještě několik let, než se začala použ́ıvat v reálných

aplikaćıch. V dnešńı době patř́ı Graph SLAM k nejmoderněǰśım technikám, co se rychlosti

a přesnosti týče.

3.1 Definice

Pro správný chod graph SLAMu muśı fungovat souhra mezi jeho dvěma částmi front-

end a back-end. Front-end se obecně stará o sestrojeńı samotného grafu a back-end o

jeho optimalizaci a tedy i optimalizaci mapy. Schéma na obrázku 3.1 znázorňuje pr̊uchod

dat metodou Graph SLAM. Nezpracovaná data (pozorováńı, odometrie) nejdř́ıve zpracuje

front-end a vytvoř́ı graf. Ten po daném okamžiku putuje do back-endu, kde se optimalizaćı

źıská nejlepš́ı odhad mapy prostřed́ı a poté předá opět do prvńı části [9].
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Optimalizace grafu
(Back­end) 

Konstrukce grafu
(Front­end) 

Nezpracovaná
data Graf  

(uzly a hrany)

Pozice uzlů

Obrázek 3.1: Schéma toku dat v Graph SLAM

3.1.1 Front-end

Prvńı část vytvář́ı graf, kterým reprezentuje mapu prostřed́ı. Každý uzel xi obsahuje

informaci o stavu robota a o pozorováńı provedeném z tohoto stavu v čase i. Hrana mezi

sousedńımi uzly xi a xi+1 odpov́ıdá zaznamenané odometrii při pohybu robota. Pokud

je hrana mezi r̊uznými uzly xi a xj, pak je to tzv. virtuálńı měřeńı. To se zaznamená ve

chv́ıli, kdy robot naměř́ı podobná data (tzn. ocitne se ve stejné části prostřed́ı) jako v

některém z předešlých měřeńı.

Využ́ıvá se scan matching, který porovnává dvě pozorováńı z uzl̊u xi a xj z r̊uzných

časových okamžik̊u a v př́ıpadě zjǐstěńı podobnosti je vypoč́ıtána relativńı poloha uzl̊u

xi a xj. To je ve skutečnosti transformace pozorováńı z xi taková, aby se maximálně

překrývalo s pozorováńım uzlu xj. Tuto transformaci nazýváme virtuálńım pozorováńım.

Znázorněńı problému je v obrázku 3.2, kde xi je aktuálńı uzel, xj je uzel, ve kterém

bylo provedeno podobné pozorováńı jako to aktuálńı, ẑij je predikce virtuálńıho měřeńı

reprezentuj́ıćı ”jak uzel i vid́ı uzel j”, zij je virtuálńı měřeńı, Ωij je informačńı matice

virtuálńıho měřeńı a eij(xi, xj) je funkce, která vyjadřuje rozd́ıl virtuálńıho a prediko-

vaného měřeńı.

Obrázek 3.2: Znázorněńı virtuálńıho měřeńı a jeho predikce [9].
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3.1.2 Back-end

Druhá část se stará o optimalizaci rozložeńı uzl̊u v grafu.

Optimalizace je založena na funkci eij definovanou jako

eij(xi,xj) = zij − ẑij(xi,xj),

která vyjadřuje chybu mezi predikćı měřeńı ẑij a měřeńım zij a je také znázorněna v

obrázku 4. Optimalizace rozložeńı všech uzl̊u dosáhneme minimalizaćı funkce F(x) pro

všechna virtuálńı měřeńı

F(x) =
∑
i,j

Fij =
∑
i,j

eT
ijΩijeij.

Nejlepš́ı odhad mapy tedy muśı splňovat podmı́nku

x∗ = argmin F(x).

Numericky lze tento problém řešit metodou nejmenš́ıch čtverc̊u, konkrétně na odhad

rozmı́stěńı uzl̊u z front-end aplikovat Gauss-Newton̊uv algoritmus [14], který minimalizuje

chybovou funkci eij(xi,xj).
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Kapitola 4

Vizuálńı SLAM

Vizuálńı SLAM, Visual-based SLAM nebo také vSLAM je př́ıstup k simultánńı lokalizaci

a mapováńı, při kterém jsou jako vstup algoritmu využ́ıvány obrazová data. Tato metoda

se začala použ́ıvat až po roce 2000, nebot’ zpracováńı obrazu z kamery je značně výpočetně

náročné.

Na druhou stranu sebou přináš́ı dodatečné informace o vzhledu, barvě, jasu a textuře

prostřed́ı. To umožňuje začleněńı daľśıch úkol̊u jako např́ıklad detekce a rozpoznáváńı

obličeje, věćı nebo konkrétńıch mı́st. Pro vSLAM také nahrává cenová dostupnost kamer,

jejich velikost a nižš́ı spotřeba energie oproti často použ́ıvaným laserovým skener̊um.

Bohužel při použit́ı sńımač̊u obrazových dat mohou vzniknout chyby pokud kamera

nemá dostatečné rozlǐseńı, v prostřed́ı je málo nebo moc landmark̊u, sńımané povrchy

nemaj́ı dostatečnou texturu, málo osvětleńı a jeho změny nebo poř́ızeńı rozmazaných

sńımk̊u při pohybu. Nav́ıc nezávisle na použitém algoritmu muśı být provedena kalibrace

kamer.

4.1 Základńı struktura vSLAM

Většina vSLAM algoritmů použ́ıvá stejnou obecnou strukturu, která se skládá ze tř́ı

hlavńıch část́ı:

� Kalibrace kamery

� Sledováńı a hledáńı společných bod̊u prostoru a mapy

� Mapováńı - aktualizace a rozšǐrováńı mapy

Nezávisle na přesném typu algoritmu muśı proběhnout kalibrace kamer. Ta se dá

rozdělit na vnitřńı, která odpov́ıdá geometrii kamery (ohnisková vzdálenost) a vněǰśı,

která zálež́ı na pozici kamery v prostoru (rotace a translace s respektováńım nějakého

souřadnicového systému). Provád́ı se s použit́ım několika r̊uzných obraz̊u s motivem

šachovnice. Jejich nasńımáńım se vnitřńı souřadnicový systém nastav́ı tak, aby odpov́ıdal

reálnému světu.
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V daľśı části je sledovaný obraz zasazen do rekonstruované mapy k odhadu pozice

robota. K tomu je potřeba nejdř́ıve naj́ıt společné významné body obrazu s mapou a poté

vypoč́ıtat odhad pozice kamery.

Mapováńım se rozumı́ rozšǐrováńı existuj́ıćı mapy v př́ıpadě, kdy kamera zachyt́ı dosud

neznámou oblast.

Dodatkové moduly vSLAM

Následuj́ıćı dvě části jsou často zahrnuty do algoritmu pro stabilněǰśı a přesněǰśı běh,

avšak v závislosti na konkrétńım použit́ı je lze vynechat:

� Relokalizace v př́ıpadě ztráty povědomı́ o poloze

� Globálńı optimalizace mapy

V př́ıpadě, kdy robot ztrat́ı přehled o své pozici, např́ıklad kv̊uli rychlému pohybu

kamery, je zapotřeb́ı jej znovu lokalizovat. Pokud by vSLAM systém neobsahoval tuto

funkci, nemohl by dále pokračovat po ztrátě informace o své pozici.

Mapa zpravidla obsahuje kumulativńı chybu odhadu, která se zvětšuje s ujetou

vzdálenost́ı. Když robot navšt́ıv́ı již dř́ıve objevenou oblast, použit́ım techniky zvané

uzav́ıráńı smyček, dojde k porovnáńı aktuálńıho obrazu s dř́ıve nasńımanými obrazy a

v př́ıpadě shody může být dopoč́ıtána a následně odstraněna chyba odhadu.

4.2 Metody řešeńı

Existuj́ı tři základńı př́ıstupy v źıskáváńı a/nebo zpracováńı obrazových dat. Prvńı dva

rozlǐsujeme podle práce s obrazovými daty, kdy jeden př́ıstup je založen na detekci a

zpracováńı významných bod̊u, zat́ımco druhý pracuje př́ımo se źıskaným obrazem. Třet́ı

možnost́ı je použit́ı RGB-D kamer jako je např́ıklad Microsoft Kinect, který je výhodný

v možnosti źıskáváńı nejen obrazu prostřed́ı, ale i informaci o jeho hloubce.

Tato práce se bude zabývat předevš́ım monokulárńım SLAMem, při kterém ke sńımáńı

prostřed́ı použ́ıváme pouze jednu kameru. Výhody i nevýhody tohoto př́ıstupu budou

vysvětleny dále.

4.2.1 S použit́ım významných bod̊u

Metoda spoč́ıvá v zaznamenáńı vstupńıho obrazu a jeho převodu na významné body. Těmi

jsou např́ıklad r̊uzné hrany, snadno rozpoznatelné oblasti apod. Dále algoritmus pracuje

pouze se źıskanými body a ne s celým obrazem. To zjednodušuje celkový problém, avšak

je zde významné omezeńı v tom, že nedokážeme použ́ıt informaci z té části obrazu, která

se nepřevede na nějaký významný bod a můžeme t́ım přij́ıt o d̊uležitá data, která by se

dala lépe využ́ıt k odhadu mapy.
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Prvńı monokulárńı SLAM nazvaný MonoSLAM byl vyvinutý v roce 2003 [2]. V tomto

algoritmu prob́ıhá lokalizace i mapováńı souběžně a k odhadu se použ́ıvá Kalman̊uv filtr.

Pohyb kamery a pozice významných bod̊u prostřed́ı jsou reprezentovány stavovým vek-

torem. Při objeveńı nového významného bodu je tento přidán do stavového vektoru,

v d̊usledku čehož se při použit́ı ve velkém prostřed́ı dimenze vektoru zvětš́ı natolik, že

výpočetńı náročnost souběžné lokalizace a mapováńı přestává být únosná a je těžké

dosáhnout potřebných odhad̊u v reálném čase.

Řešeńım problému výpočetńı náročnosti je lokalizaci a mapováńı spustit každé na svém

vlastńım procesorovém vlákně tak, jako v metodě zvané Parallel Tracking and Mapping

(PTAM) [10]. Tyto vlákna běž́ı paralelně, t́ım nedocháźı k omezováńı lokalizace výpočetńı

náročnost́ı odhadu mapy. Nav́ıc je do mapováńı zahrnuta i pr̊uběžná optimalizace, takže

je robot v reálném čase lokalizován a nav́ıc vytvářena přesná mapa prostřed́ı. PTAM

je prvńı metodou, která zahrnuje optimalizaci do algoritmu v reálném čase a většina

nověǰśıch algoritmů následuje tento v́ıcevláknový př́ıstup [12].

PTAM, na rozd́ıl od MonoSLAM, dokáže v reálném čase fungovat i v př́ıpadě roz-

lehlého prostřed́ı, kde stavový vektor obsahuje několik tiśıc významných bod̊u.

4.2.2 RGB-D

RGB-D SLAM se začal nejv́ıce použ́ıvat po př́ıchodu kamery Microsoft Kinect, která

započala malou
”
revoluci“ d́ıky své ceně, velikosti a jednoduchosti použit́ı. Má zabudo-

vanou RGB i infrakameru a dokáže tak kromě obrazu nav́ıc źıskávat informaci o hloubce

prostřed́ı. Většina spotřebitelských RGB-D kamer je však určena pouze pro použit́ı v in-

teriéru, nebot’ v exteriéru je obt́ıžné zachytit odražené IR zářeńı a kromě toho maj́ı malý

dosah v řádu jednotek metr̊u.

Pomoćı RGB-D kamer lze źıskat př́ımo 3D strukturu prostřed́ı, většina př́ıstup̊u však

mapu rekonstruuje z kombinaćı v́ıce hloubkových map [12]. K odhadu pozice kamery je

hojně využ́ıvaný iterativńı algoritmus nejbližš́ıho bodu (ICP).

4.2.3 Př́ımé metody

Př́ımé metody zpracovávaj́ı vstupńı obraz bez použit́ı doplňk̊u extrahuj́ıćıch určité části

obrazu a použ́ıvaj́ı tak jeho fotometrickou konzistenci (metody s detekćı významných

bod̊u využ́ıvaj́ı geometrické konzistence obrazu). T́ımto př́ıstupem źıskáme podstatně

v́ıce informaćı o geometrii prostřed́ı, které mohou být užitečné pro lokalizaci a mapováńı.

Jedńım př́ıkladem je metoda DTAM, kde při lokalizaci porovnáváme vstupńı obraz s

uměle generovaným obrazem z rekonstruované 3D mapy. Tento algoritmus bývá imple-

mentován na grafické kartě, č́ımž dosáhneme vyšš́ı efektivity výpočtu a zároveň odděleńı

lokalizace a mapováńı. Mapováńı se provád́ı s využit́ım několika séríı pozorováńı z r̊uzných

mı́st a následnou optimalizaćı. T́ımto zp̊usobem lze źıskat všechny 3 souřadnice každého
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pixelu a sestavit tak 3D mapu prostřed́ı. DTAM je navržený pro rychlé a online 3D mo-

delováńı pro použit́ı s mobilńım telefonem.

Daľśı př́ımé metody budou podrobně vysvětleny v páté kapitole.

4.3 Monokulárńı vSLAM

Jedńım z hlavńıch d̊uvod̊u použ́ıváńı SLAMu s jednou kamerou je malá náročnost na

použ́ıvaný hardware. Je mnohem levněǰśı a menš́ı než např́ıklad stereo SLAM. Oproti

použit́ı dvou kamer nevyžaduje kalibraci jejich vzájemné polohy. Velká výhoda je také v

možnosti použit́ı s mobilńımi smartphony, které maj́ı obvykle jednu kameru a t́ım pádem

vše, co je potřeba k běhu algoritmu. Neńı zapotřeb́ı žádného exterńıho hardwaru a SLAM

se t́ım stává snadno dostupným.

Na druhou stranu nevýhodou je nemožnost źıskáńı informace o hloubce prostřed́ı z

jednoho pozorováńı. Tuto informaci je potřeba dopoč́ıtat analýzou několika pozorováńı

z r̊uzných mı́st a algoritmy se tak stávaj́ı v́ıce komplikované i výpočetně náročné. S t́ım

souviśı i problém źıskáńı správného měř́ıtka mapy u monokulárńıho př́ıstupu, kdy źıskaná

data mohou být přesná, ale přesto kv̊uli tomuto zkresleńı neodpov́ıdat skutečnosti.
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Kapitola 5

Konkrétńı př́ımé metody

Dále se bude práce zabývat pouze př́ımými metodami řešeńı úlohy vizuálńı lokalizace a

mapováńı. Nejd̊uležitěǰśı z nich budou podrobněji popsány v této kapitole.

5.1 Semi-Dense Visual Odometry

Jedná se o př́ıstup řeš́ıćı problém vizuálńı odometrie, která oproti SLAMu neřeš́ı globálńı

mapu prostřed́ı, ale přǐsla s př́ıstupem, na kterém stav́ı některé následuj́ıćı metody, které

již jsou plnohodnotnými SLAM algoritmy [6]. Kĺıčovou myšlenkou je pr̊uběžně odhadovat

polo-hustou inverzńı hloubkovou mapu pro aktuálńı sńımek, která se dále použ́ıvá pro

sledováńı pohybu kamery pomoćı zarovnáńı obrazu. Polo-hustou se rozumı́ hloubková

mapa, která neobsahuje hloubkovou informaci pro každý pixel, ale pouze pro podmnožinu

pohybuj́ıćıch se pixel̊u maj́ıćıch nezanedbatelný obrazový gradient. Ukázka rozd́ılu mezi

hustou a polo-hustou hloubkovou mapou je znázorněna v obrázku 5.1. T́ım se značně sńıž́ı

výpočetńı náročnost oproti použit́ı husté hloubkové mapy. Každý odhad je reprezentován

jako Gaussovo rozděleńı pravděpodobnosti nad inverzńı hloubkou. Tyto informace jsou

nav́ıc aktualizovány v pr̊uběhu času při př́ıchodu nových sńımk̊u. Celý algoritmus běž́ı v

reálném čase na CPU.

Odhad hloubkové mapy

Hlavńı část́ı tohoto algoritmu je odhad polo-husté inverzńı hloubkové mapy pro aktuálńı

obraz, která může být použita pro odhad pozice kamery u následuj́ıćıho sńımku. Tato

mapa se pr̊uběžně š́ı̌ŕı ze sńımku do sńımku a zpřesňuje se novými hloubkovými měřeńımi.

Ty źıskáváme porovnáńım jednotlivých pixel̊u s použit́ım adaptivńı základńı čáry (tzv.

baseline) u minimálně dvou prostorově posunutých sńımk̊u. To umožňuje přesně odhad-

nout hloubku bĺızkých i vzdálených část́ı obrazu. Je vhodné použit́ı v́ıce délek baseline,

nebot’ pomoćı krátké baseline urč́ıme jednu hodnotu hloubky, avšak ne př́ılǐs přesně. Při

použit́ı dlouhé baseline dostáváme v́ıce přesných hodnot. Jejich kombinaćı lze dosáhnout

správné a přesné hodnoty hloubky pixelu. Použit́ı baseline demonstruj́ı obrázky 5.2 a 5.3.
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Obrázek 5.1: Ukázka polo-husté hloubkové mapy [6].

Obrázek 5.2: Ukázka pojmu baseline na reálných datech [6].

Obrázek 5.3: Určováńı přesné hloubky pomoćı r̊uzných délek baseline [6].

Aktualizace hloubkové mapy

Celková aktualizace hloubkové mapy se provád́ı jednou pro každý nový sńımek a skládá

se z následuj́ıćıch krok̊u: Nejprve je vybrána podmnožina obrazových bod̊u, pro kterou

je přesnost vyhledáńı rozd́ılu dostatečně velká. Pro každý pixel se pak jednotlivě vybere

vhodný referenčńı sńımek a provede se jednorozměrné hledáńı rozd́ılnosti. Dř́ıvěǰśı po-

znatky, pokud je to možné, se použ́ıvaj́ı ke sńıžeńı rozsahu rozd́ılového vyhledáváńı a t́ım

zmenšeńı výpočetńıch náklad̊u a odstraněńı falešných minim. Źıskaný inverzńı hloubkový

odhad se poté spoj́ı do hloubkové mapy.

S výběrem referenčńıho sńımku pomáhá zavedeńı jednoduché heuristiky. Použijeme

nejstarš́ı sńımek, v němž byl pozorován pixel a jeho rozd́ılnost a pozorovaćı úhel nepře-

sahuj́ı určitou stanovenou mez. Pokud neńı nalezena dobrá shoda,
”
věk“ pixel̊u se zvýš́ı,
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takže následné vyhledáváńı použ́ıvá nověǰśı sńımky, kde je větš́ı pravděpodobnost, že pixel

bude stále viditelný.

Shrnut́ı

Sledováńı a odhad hloubky běž́ı na dvou samostatných vláknech. Jedno pr̊uběžně propa-

guje inverzńı hloubkovou mapu k nejnověǰśımu zpracovávanému sńımku, aktualizuje ji a

částečně upravuje. Druhé současně sleduje každý př́ıchoźı sńımek na nejnověǰśı dostupné

hloubkové mapě. Zat́ımco sledováńı je prováděno v reálném čase na 30Hz, jedna úplná

iterace mapováńı trvá déle a je prováděna zhruba na 15Hz. Pokud je mapa složitá, adap-

tivně snižujeme počet stereo porovnáńı, abychom udrželi konstantńı kmitočet. U stereo

pozorováńı je zachována vyrovnávaćı pamět’ až 100 posledńıch sńımk̊u, která automaticky

odstraňuje ty, které jsou použ́ıvány nejméně.

Je použita standardńı metoda založená na kĺıčových bodech pro źıskáńı relativńı pozice

kamery mezi dvěma počátečńımi sńımky, které se pak použ́ıvaj́ı k inicializaci inverzńı

hloubkové mapy. Po proběhnut́ı této inicializace je metoda zcela samostatná. Ve většině

př́ıpad̊u je algoritmus dokonce schopen zotavit se z náhodných nebo extrémně nepřesných

počátečńıch hloubkových map, což naznačuje, že inicializace založená na kĺıčových bodech

by se mohla v budoucnu stát nadbytečnou.

5.2 LSD-SLAM

Metoda Large-Scale Direct monocular SLAM umožňuje vytvářet konzistentńı rozsáhlé

mapy prostřed́ı. Použ́ıvá př́ımé zpracováńı vstupńıho obrazu spolu s odhadem založeným

na filtraci polo-hustých hloubkových map, které přinesla zmiňovaná metoda Semi-Dense

Visual Odometry [6]. Globálńı mapa je reprezentována jako graf, jehož vrcholy představuj́ı

vstupńı obrazy a 3D transformace pak znázorňuj́ı hrany mezi vrcholy grafu. Metoda běž́ı

v reálném čase na CPU a jako odometrie i na smartphonu.

Přehled metody

Algoritmus se skládá ze tř́ı hlavńıch část́ı:

� Sledováńı pr̊uběžně monitoruje nové obrazy z kamery a odhaduje jejich pozici

vzhledem k aktuálńımu sńımku. Přitom použ́ıvá pozici předchoźıho sńımku jako

vlastńı inicializaci.

� Odhad hloubkové mapy využ́ıvá sledované sńımky k úpravě nebo nahrazeńı

aktuálńıho sńımku. Hloubka je źıskána filtraćı mnoha prostorových porovnáńı pixel̊u

s použit́ım krátké baseline, stejně jako v metodě Semi-Dense Visual Odometry. Při

velkém posunu kamery se nový sńımek inicializuje promı́tnut́ım bod̊u z aktuálńıho

sńımku do sńımk̊u z jeho bĺızkého okoĺı.
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� Optimalizace mapy se provád́ı nejdř́ıve ve chv́ıli, kdy je u aktuálńıho sńımku

ukončen jeho hloubkový odhad. Pro detekci uzavřeńı smyčky anebo chyby měř́ıtka

je s použit́ım zarovnáńı obrazu odhadována podobnostńı transformace sńımku se

sńımky v jeho bĺızkém okoĺı.

Inicializaci prvńıho sńımku je doporučeno provést náhodnou hloubkovou mapou s vel-

kou varianćı. Při dostatečném translačńım pohybu kamery v prvńıch sekundách algoritmus

sám konverguje ke správné hloubkové konfiguraci.

Mapa je reprezentována jako graf. Každý vrchol grafu obsahuje sńımek z kamery, in-

verzńı hloubkovou mapu a jej́ı varianci, které jsou definovány pouze pro podmnožinu

pixel̊u (a jejich bĺızkého okoĺı) s největš́ım obrazovým gradientem. Hrany mezi vrcholy

obsahuj́ı informaci o vzájemné relativńı poloze vrchol̊u a odpov́ıdaj́ıćı kovariančńı matici.

Unikátnost LSD algoritmu stoj́ı na tom, že to byl prvńı př́ımý monokulárńı SLAM,

zat́ımco jeho
”
předch̊udci“ dělaly pouze vizuálńı odometrii [4]. K tomu zřejmě pomohla i

nová metoda zarovnáńı sńımk̊u s r̊uzným měř́ıtkem.

Při použit́ı jediné kamery nelze z principu pozorovat absolutńı měř́ıtko sledovaného

prostoru, to vede, zejména u deľśıch trajektoríı, k hromaděńı chyby měř́ıtka a chybnému

fungováńı celého algoritmu. LSD SLAM tento problém řeš́ı s použit́ım vnitřńı korelace

mezi hloubkou scény a přesnost́ı sledováńı. Hloubková mapa každého kĺıčového sńımku

je normována tak, že středńı inverzńı hloubka je rovna jedné. Tak je možné do transfor-

maćı mezi sńımky začlenit i rozd́ıl jejich měř́ıtek, ve výsledku explicitně vyjádřit velikost

nahromaděné chyby a adekvátně upravit absolutńı měř́ıtko celé mapy.

5.3 Direct Sparse Odometry

DSO je př́ımou vizuálńı odometríı, postavená na využit́ı vysoce přesné ř́ıdké hloubkové

mapy. Dı́ky tomu je prvńı plně př́ımou metodou, která dokáže v reálném čase optimali-

zovat pravděpodobnosti všech źıskávaných parametr̊u (pozice kamery, vnitřńı parametry

kamery a geometrii prostřed́ı, respektive jeho inverzńı hloubku). Oproti tomu např́ıklad

zmiňovaná metoda Semi-Dense Visual Odometry použ́ıvá nepř́ımou formulaci k optima-

lizaci parametr̊u.

Z hlediska přesnosti sledováńı i robustnosti výrazně překonává i nejmoderněǰśı použ́ı-

vané př́ımé a nepř́ımé metody v r̊uzných reálných podmı́nkách. Při použit́ı v reálném

čase hravě předč́ı hlavńı nepř́ımé metody a při vysokém nastaveńı (v́ıce bod̊u a aktivńıch

kĺıčových sńımk̊u) vytvář́ı podobně husté, avšak daleko přesněǰśı modely prostřed́ı než

LSD SLAM [5].
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Řı́dká hloubková mapa

Mapa je sestavena pouze z vybrané sady nezávislých bod̊u (tradičně roh̊u). Oproti me-

todám využ́ıvaj́ıćı husté hloubkové mapy, které se k jej́ı tvorbě snaž́ı použ́ıt všechny

nasńımané pixely. Třet́ı možnost́ı kombinuj́ıćı oba př́ıstupy jsou již dř́ıve zmiňované polo-

husté hloubkové mapy, které nepouž́ıvaj́ı celý obraz, avšak stále se zaměřuj́ı na využit́ı

propojených a dobře ohraničených podmnožin.

Kromě rozsahu použité oblasti obrazu je zde významněǰśı rozd́ıl v přidáńı apriorńı

informace o geometrii prostřed́ı. Neexistuje zde žádná definice sousedńıch pixel̊u a pozice

kĺıčových bod̊u jsou tak nezávislé k poloze kamery. Nevýhodou přidáńı této informace je

možnost zaneseńı zkresleńı a t́ım sńıžeńı přesnosti 3D rekonstrukce rozsáhlých prostřed́ı.

Optimalizace

Provád́ı se s pomoćı klouzavého okna, kdy staré pozice kamery a body, které opust́ı toto

okno jsou v úloze již ignorovány. Na rozd́ıl od ostatńıch př́ımých metod simultánně optima-

lizuje všechny parametry modelu, při udržeńı stejné geometrické reprezentace použ́ıvanou

jinými př́ımými př́ıstupy.

Navržený model umožňuje některá pozorováńı použ́ıt v́ıcekrát, zat́ımco jiné nepouž́ıt

v̊ubec. Stává se to z d̊uvodu umožněńı překryt́ı bodových pozorováńı (a tedy v́ıce po-

zorováńı záviśı na stejných hodnotách pixel̊u), přestože strategie výběru bod̊u se tomu

snaž́ı zabránit rovnoměrným rozložeńım bod̊u v prostoru. Děje se tak zejména ve scénách

s ńızkou texturou, kde muśı být všechny body vybrány z relativně malé oblasti s textu-

rovaným obrazem.

Správa sńımk̊u

Metoda stále drž́ı klouzavé okno maximálně N aktivńıch sńımk̊u (standardně N = 7).

Každý nový sńımek je zpočátku sledován s respektem k těmto referenčńım sńımk̊um.

1) Počátek sledováńı nových sńımk̊u. Při inicializaci nového kĺıčového sńımku jsou

do něj promı́tnuty a mı́rně rozš́ı̌reny všechny aktivńı body a t́ım vytvořena polo-hustá

hloubková mapa. Nové sńımky jsou sledovány s ohledem pouze na tento kĺıčový sńımek.

Obrázek 5.4 ukazuje některé př́ıklady inicializace hloubkové mapy. Zároveň je zde dobře

vidět použ́ıvaná hustota hloubkové mapy, kde daľśı zvyšováńı hustoty by vedlo pouze k mi-

nimálńımu zlepšeńı přesnosti a robustnosti, avšak by významně zpomalilo běh algoritmu.

Za povšimnut́ı stoj́ı rozložeńı stejného počtu hloubkových bod̊u. V hustě texturovaných

prostřed́ıch (vlevo) jsou rozprostřené po celém sńımku, zat́ımco při malé části texturo-

vaného obrazu jsou rozloženy podobně jako v LSD SLAMu.

Předpokládá se, že selhalo př́ımé zarovnáńı obrazu, pokud je středńı kvadratická od-

chylka aktuálńıho sńımku větš́ı nebo rovna dvojnásobku odchylky předchoźıho sńımku.
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Poté se metoda snaž́ı obnovit novou inicializaćı provedeńım až 27 r̊uznými malými ro-

tacemi v r̊uzných směrech. Každý takový pokus trvá přibližně 0,5ms, ale je potřeba jen

velmi zř́ıdka, a to v př́ıpadech, kdy se kamera pohybuje velmi rychle nebo roztřeseně.

Obrázek 5.4: Př́ıklady hloubkových map. V horńı řadě jsou originálńı sńımky, v dolńı
sńımky s promı́tnutými hloubkovými mapami [5].

2) Vytvářeńı kĺıčových sńımk̊u. Metoda zpočátku vytvoř́ı několik kĺıčových sńımk̊u

(přibližně 5-10 za vteřinu) a poté je vytř́ıd́ı marginalizaćı nadbytečných sńımk̊u. Kombi-

nuj́ı se zde 3 pravidla k rozhodnut́ı, zda je třeba vytvořit nový kĺıčový sńımek:

� Prvńı pravidlo sleduje změnu zorného pole, kterou reprezentuje středńı kvadratický

optický tok z posledńıho kĺıčového sńımku do posledńıho sńımku

f := ( 1
n

∑n
i=1 ||p − p′||2) 1

2 , kde p je fotometrická chyba a p′ je promı́tnutá pozice

p s inverzńı hloubkou. Fotometrická chyba je rozd́ıl intenzity mezi pixely pozoruj́ıćı

stejný bod ve dvou r̊uzných sńımćıch, schématické znázorněńı je na obrázku 5.5.

� Vyšš́ı počet vytvořených kĺıčových sńımk̊u vyžaduje posun kamery, který je měřen

středńım optickým tokem bez rotace f := ( 1
n

∑n
i=1 ||p − p′t||2)

1
2 , kde p′t je p′ bez

rotace.

� Nový kĺıčový sńımek je vytvořen pokud se významně změńı expozičńı čas kamery,

ten je měřen jako relativńı jas mezi dvěma sńımky a := | log(eaj−aitjt
−1
i )|, kde e je

afinńı jasová transformačńı funkce [5].

3) Marginalizace starých kĺıčových sńımk̊u. Necht’ I1 . . . In je množina aktivńıch

kĺıčových sńımk̊u seřazených od nejnověǰśıho po nejstarš́ı.

� Dva nejnověǰśı kĺıčové sńımky I1 a I2 metoda vždy ponechává.

� Všechny sńımky s méně než 5% pod́ılem bod̊u viditelných v I1 jsou marginalizovány.
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� Pokud je počet aktivńıch kĺıčových sńımk̊u větš́ı než Nf , marginalizujeme sńımek

s nejvyšš́ı funkčńı hodnotou s(Ii). s(Ii) =
√
d(i, 1)

∑n
j=3(d(i, j) + ε)−1, j 6= i, kde

d(i, j) je eukleidovská vzdálenost mezi sńımky Ii a Ij a ε je malá konstanta. Tato

funkce je heuristicky vytvořená pro zachováńı správného rozděleńı sńımk̊u v pro-

storu, s vyšš́ım d̊urazem na sńımky bĺızké aktuálńımu sńımku.

Obrázek 5.5: Znázorněńı fotometrické chyby pi mezi pixely ui a u′i ze dvou r̊uzných sńımk̊u
reprezentuj́ıćıch stejný bod v prostřed́ı.

Správa bod̊u

Většina př́ımých metod se snaž́ı využ́ıvat co nejv́ıce dostupných obrazových dat, avšak

k udržeńı běhu algoritmu v reálném čase jsou nuceny akumulovat nedokonalé odhady a

aproximovat, nebo ignorovat, korelace mezi jednotlivými parametry. Namı́sto toho DSO

využ́ıvá silně podvzorkovaná data, d́ıky čemuž je lze v reálném čase řádně optimalizovat.

Experimenty nav́ıc dokazuj́ı, že obrazová data jsou silně redundantńı a využit́ı větš́ıho

množstv́ı dat neńı zásadńı výhodou.

Metoda se vždy snaž́ı držet pevný počet Np aktivńıch bod̊u (standardně Np = 2000)

rovnoměrně rozložených např́ıč prostorem a aktivńımi sńımky. V každém kĺıčovém sńımku

je vybráno Np kandidátńıch bod̊u, které jsou následně sledovány a př́ıpadně přidány do op-

timalizace. V př́ıpadě potřeby přidat do optimalizace nové body vyb́ıráme z kandidátńıch

bod̊u, kterých je d́ıky tomuto př́ıstupu (Np kandidátńıch bod̊u v každém sńımku, ale pouze

Np aktivńıch bod̊u ve všech aktivńıch sńımćıch) vždy dostatek i přesto, že některé z nich

již můžou být neplatné.

1) Výběr kandidátńıch bod̊u. Zaměřujeme se na body, které jsou dobře rozložené

v obraze a maj́ı dostatečně vysoký gradient vzhledem k jejich bezprostředńımu okoĺı.
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Regionálńı prahovou hranici pro rozhodnut́ı o dostatečně vysokém gradientu źıskáme

rozděleńım obrazu na 32× 32 blok̊u a pro každý zvlášt’ vypoč́ıtáme hodnotu jeho prahu.

Abychom dosáhli stejného rozděleńı bod̊u, rozděĺıme obraz na d×d blok̊u a z každého

vybereme bod s nejvyšš́ı hodnotou gradientu (pokud převyšuje regionálńı práh). Někdy je

ovšem prospěšné zahrnout i body z oblast́ı se slabš́ım gradientem, které mohou zachycovat

např́ıklad informaci o hladce se měńıćı intenzitě osvětleńı na b́ılé stěně. Proto tento postup

opakujeme ještě dvakrát se sńıženým gradientńım prahem a blokovou velikost́ı 2d a 4d.

Velikost bloku d se může v pr̊uběhu algoritmu měnit podle počtu již vybraných bod̊u,

tzn. jeho zvětšeńı, pokud je již vybráno hodně bod̊u a naopak.

2) Sledováńı kandidátńıch bod̊u. V následuj́ıćıch sńımćıch jsou kandidátńı body

sledovány s použit́ım diskrétńıho vyhledáváńı podél epipolárńı př́ımky [5]. Z nejlepš́ı shody

je vypoč́ıtána hloubka a souvisej́ıćı variance, která je použ́ıvána k omezeńı vyhledáváńı

u následuj́ıćıch sńımk̊u. Body, které nejsou navzájem dostatečně odlǐsné jsou vyřazeny,

to výrazně snižuje počet falešných shod v opakuj́ıćıch se oblastech. Vypoč́ıtaná hloubka

slouž́ı pouze jako inicializace pro aktivaci bodu.

3) Aktivace kandidátńıch bod̊u. Po marginalizaci souboru starých bod̊u jsou ak-

tivovány kandidátńı body. Do nejnověǰśıho kĺıčového sńımku jsou promı́tnuty aktivńı i

kandidátńı body a z nich jsou aktivovány ty, které maximalizuj́ı vzdálenost k nějakému

existuj́ıćımu bodu.

5.4 Direct Sparse Odometry with Loop Closure

Zkráceně LDSO je rozš́ı̌reńım popsaného Direct Sparse Odometry (DSO) o uzav́ıráńı

smyček a optimalizaci pozic robota. T́ım se z LDSO stává plnohodnotná SLAM metoda.

Typický vizuálńı SLAM se skládá z frontendu, staraj́ıćıho se o sledováńı pohybu ka-

mery a backendu, který vytvář́ı a spravuje mapu prostřed́ı a zmenšuje nahromaděnou

chybu pomoćı uzav́ıráńı smyček a globálńı optimalizace. LDSO přǐslo s nápadem přizp̊u-

sobit DSO k použit́ı na frontendu pro odhad vizuálńı odometrie a v backendové části dělat

korekci jej́ı chyby s využit́ım uzav́ıráńı smyček a optimalizace mapy. Přičemž samotný

DSO se již skládá ze svého frontendu a backendu. Tento př́ıstup je vhodný např́ıklad

pro vyč́ısleńı fotometrické chyby, nebot’ za normálńıch okolnost́ı by musely být v paměti

uchovány obrazy minulých kĺıčových sńımk̊u a při začleněńı měřeńı z těchto sńımk̊u do

výpočtu je obt́ıžné zajistit konzistenci odhadu, protože stejná obrazová informace je již

použita v marginalizaci a neměla by být použ́ıvána znovu. Nav́ıc zakomponováńı uzav́ıráńı

smyček d́ıky minimalizaci chyb translace, rotace a měř́ıtka otev́ırá možnosti použit́ı algo-

ritmu v rozsáhleǰśıch prostřed́ıch.

Detekce smyček je v nepř́ımých vizuálńıch metodách nejčastěji založena na indexováńı

23



významných část́ı obrazu (např́ıklad metoda Bag of words, která části obrazu reprezentuje

slovy a celý obraz histogramem těchto slov) a je snadno aplikovatelná na nepř́ımou vizuálńı

odometrii opětovným použit́ım významných část́ı obrazu z frontedu. V př́ımých metodách

to však neńı tak jednoduché. Pokud budeme detekovat a porovnávat části obrazu nezávisle

a odděleně od frontedu, nemuśıme źıskat hloubkové odhady bod̊u potřebných pro efektivńı

výpočet pozičńıch omezeńı robota. Naopak při pokusu znovu použ́ıt body z frontedu a

vypoč́ıtat pro ně identifikátory, pravděpodobně nebudou odpov́ıdat opakuj́ıćım se částem

obrazu a vedou ke špatné detekci uzavřeńı smyčky. Vizuálńı odometrie byly v minulosti

rozšǐrovány na SLAM bud’ za použit́ı porovnáńı podobnosti kĺıčových sńımk̊u a následné

vyhodnoceńı uzavřeńı smyček, nebo výpočty d̊uležitých část́ı obrazu odděleně od frontedu.

To vyžaduje dostupnost kĺıčových sńımk̊u po celou dobu běhu algoritmu. LDSO namı́sto

toho navrhuje, aby výběr bod̊u směřoval k opakovatelně použitelným částem obrazu a

použit́ı geometrických funkćı k výpočtu pozičńıch omezeńı.

Souhrn provedených vylepšeńı:

� LDSO přizp̊usobuje strategii bodového výběru z DSO tak, aby byla zajǐstěna mož-

nost opakovaného použit́ı rohových kĺıčových bod̊u a zároveň zachována robustnost

v slabě texturovaných prostřed́ıch. Vybrané rohové prvky jsou poté použity pro

detekci uzavřeńı smyčky s použit́ım Bag of words.

� Využ́ıváme hloubkových odhad̊u odpov́ıdaj́ıćıch si kĺıčových bod̊u pro výpočet

pozičńıch omezeńı v kombinaci s pozičńı optimalizaćı, zarovnáńı mračna bod̊u a

překryt́ım grafem relativńıch pozic źıskaných z optimalizovaného posuvného okna z

DSO.

� Na veřejně dostupných souborech dat demonstrujeme, že bodový výběr zachovává

přesnost i robustnost a optimalizace grafu pozic významně snižuje chybu odometrie

a vede k výkonu srovnatelnému s nejlepš́ımi nepř́ımými metodami i bez použit́ı

globálńı optimalizace.

Na obrázku 5.6 lze vidět rozd́ıl po detekci a uzavřeńı smyčky ve veřejně dostupných

datech z Technické univerzity Mnichov. Černou barvou je trajektorie před uzavřeńım a

b́ılou po uzavřeńı smyčky. V přibĺıžených výřezech lze vidět vylepšeńı zarovnáńı mračna

bod̊u.
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Obrázek 5.6: Ilustrace jak LDSO zmenš́ı nahromaděnou chybu po uzavřeńı smyčky [8].

Uzav́ıráńı smyček

Pro dlouhodobé uzav́ıráńı smyček v DSO je zapotřeb́ı zavést globálńı optimalizačńı linku

zajǐst’uj́ıćı vyhledáváńı a validaci smyček. Kv̊uli nutnosti ukládáńı všech obraz̊u a velkému

množstv́ı bod̊u v 3D mapě bylo zavrženo použit́ı globálńı fotometrické optimalizace a

mı́sto toho zvolena optimalizace grafu pozic. Vedle okna DSO přidáme globálńı pozičńı

graf, abychom udrželi spojeńı mezi kĺıčovými sńımky. Z posuvného okna DSO přebereme

relativńı 3D transformace pozic mezi kĺıčovými sńımky. Pro detekci a validaci smyček

spoléháme na metodu Bag of words. Pokud je kandidát smyčky schválen, je vypočtena

jeho vazba s ohledem na aktuálńı kĺıčový sńımek a přidána do globálńıho grafu pozic, který

je poté optimalizován pro zpřesněńı dlouhodobého odhadu pozice robota. Schématické

znázorněńı tohoto rozvržeńı je v obrázku 5.7.

Př́ımé metody, na rozd́ıl od nepř́ımých, při výběru bod̊u nevyžaduj́ı jejich opakovatelné

použit́ı, které je ale vhodné pro hledáńı shody obrazu v problému uzav́ıráńı smyček. DSO

použ́ıvá dynamické vyhledáváńı v mř́ıžce pro źıskáńı dostatečného počtu pixel̊u i ve slabě

texturovaných prostřed́ıch. Tuto strategii v LDSO upravujeme tak, aby byla citlivěǰśı na

rohové body při zachováńı potřebného počtu pixel̊u (standardně 2000). Vizuálńı odome-

trie ve frontendu použ́ıvá jak rohové, tak nerohové pixely pro sledováńı pohybu kamery,

č́ımž udržuje dodatečnou režii pro extrakci d̊uležitých část́ı obrazu z vlákna pro uzav́ıráńı

smyček na minimu.
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Obrázek 5.7: Schématické rozvržeńı uzav́ıráńı smyček v metodě LDSO.

Shrnut́ı

LDSO ukazuje možný př́ıstup začleněńı uzav́ıráńı smyček a globálńı mapovou optimali-

zaci do př́ımé vizuálńı odometrie. Výběr bod̊u z DSO je přizp̊usoben tak, aby zahrnoval

znovu použitelné části obrazu. Pro ty jsou následně vypoč́ıtány identifikátory a vytvořeny

modely metodou Bag of words pro detekci smyček. Tyto změny zachovávaj́ı robustnost a

přesnost p̊uvodńı odometrie, přičemž snižuj́ı globálńı chybu rotace, posuvu i měř́ıtka [8].
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Kapitola 6

Porovnáńı metod

V této kapitole je vysvětlen zp̊usob zprovozněńı čtyř vybraných metod prováděj́ıćıch

př́ımou vizuálńı odometrii, nebo př́ımý vizuálńı SLAM - Semi-Direct Visual Odometry

(SVO), LSD-SLAM, Direct Sparse Odometry (DSO) a Direct Sparse Odometry with Loop

Closure (LDSO). Dále jsou zde popsána testovaćı data, jejich úpravy, použit́ı a následné

źıskáńı výsledných dat z jednotlivých metod. Je zde popis potřebných úprav trajektoríı

pro vyhodnoceńı jejich vlastnost́ı, vykresleńı a celkové porovnáńı.

6.1 Robot Operating System

Mnoho metod pro lokalizaci a mapováńı je uzp̊usobeno na provozováńı s pomoćı Robot

Operating System (ROS), což je baĺık knihoven a nástroj̊u vytvořený pro snadněǰśı vývoj

robotického softwaru. Neńı to tradičńı operačńı systém, jak by se mohlo z názvu zdát,

je často označovaný jako
”
middleware“ a nelze ho provozovat bez klasického operačńıho

systému. Jeho hlavńım ćılem je umožnit opětovné použit́ı kód̊u napsaných pro konkrétńı

hardware robota i při výměně některých součástek nebo použit́ı celého odlǐsného robota.

Proto poskytuje podobné služby jako klasický operačńı systém - abstrakci hardwaru,

ńızkoúrovňové ř́ızeńı, implementuje často použ́ıvané funkce, meziprocesovou komunikaci

a správu baĺıčk̊u. Poskytuje také nástroje a knihovny pro źıskáváńı, vytvářeńı, psańı a

spouštěńı kódu např́ıč r̊uznými poč́ıtači [11].

Základńı prvek ROSu je uzel (node), který představuje běž́ıćı proces. Takových uzl̊u

může být mnoho, nebot’ je pravidlem, že každý vykonává pouze svou jedinou funkci

(např́ıklad ovládáńı motor̊u, poskytováńı grafického rozhrańı, výpočet polohy apod.).

Každý uzel je připojen na hlavńı uzel Master, přes který lze přistupovat ke všem funkci-

onalitám ROSu - zajǐst’uje vzájemnou komunikaci uzl̊u, funguje jako databáze jmen uzl̊u

(uzly by o sobě jinak nevěděly) a muśı být vždy spuštěný jako prvńı.

Uzly mezi sebou mohou komunikovat př́ımo v rámci peer-to-peer śıtě (Master pouze

poskytuje jejich adresu). Zpráva (message) je jednoduchá datová struktura obsahuj́ıćı

typová pole, podporuje standardńı primitivńı typy (integer, float, boolean atd.), pole

primitivńıch typ̊u nebo vlastńı deklarované datové typy (př́ıjemce zprávy muśı být s t́ımto
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typem obeznámen). Komunikace prob́ıhá přes publish-subscribe model s využit́ım topics

pro zaśıláńı zpráv. Každý topic může mı́t několik publikovatel̊u a odběratel̊u, stejně tak

každý uzel může odeb́ırat i publikovat do několika topic̊u. Topic si lze představit jako

datovou sběrnici, která má své jméno a každý uzel se k ńı může připojit a pośılat či

odeb́ırat zprávy, zat́ımco jednotlivé publikuj́ıćı nebo odeb́ıraj́ıćı uzly o sobě nemaj́ı žádné

informace.

V př́ıpadě, že uzel potřebuje dostat na zaslanou zprávu odpověd’, mı́sto topic̊u se

pož́ıvaj́ı služby (services). Ty jsou definovány jménem a párem zpráv - jedna pro žádost a

druhá pro odpověd’. Existuje uzel pro poskytováńı služby pod určitým názvem a klientský

uzel tuto službu použije zasláńım požadavku a čekáńım na odpověd’.

Posledńı část́ı architektury ROSu, kterou si lze představit jako orientovaný graf, jsou

tzv. bags. Ty jsou vytvořené pro uložeńı a zpětné přehráńı zpráv. Umožňuj́ı tedy ukládat

např́ıklad data ze senzor̊u, časové značky, vypoč́ıtané polohy a daľśı informace, které

může být složité znovu źıskat. Lze tedy spustit algoritmus, výsledná data si uložit do bag

souboru a př́ı̌stě už jen otevř́ıt uložený soubor bez nutnosti opakovat experiment.

ROS poskytuje mnoho daľśıch užitečných nástroj̊u, jako ROS Graph, ve kterém lze v

přehledném grafu vidět spuštěné uzly a jejich komunikaci. rqt bag pro správu bag soubor̊u,

poskytuje prohĺıžeč zpráv v bag souborech, možnost přehráńı obrazových zpráv, vykresleńı

graf̊u nebo publikováńı/nahráváńı zpráv ze zvoleného topicu. Př́ıpadně RViz - program

pro vizualizaci dat z robota, po krátké konfiguraci tedy v našem př́ıpadě může zobrazit

rekonstruovanou 3D mapu, trajektorii robota, vstupńı obrazová data atd.

ROS funguje jen na Unixových operačńıch systémech, přičemž konkrétně je při vývoji

testován na Ubuntu a Mac OS X. Neoficiálńı komunitńı podpora je pro systémy Fe-

dora, Gentoo, Arch Linux a daľśı Linuxové distribuce. Stejně tak většina SLAM metod je

vyv́ıjena pro Ubuntu (i bez použit́ı ROS), proto je pro potřeby této práce použit operačńı

systém Ubuntu 16.04 s ROS Kinetic.

6.2 Testovaćı data

Jako vhodná testovaćı data (tzv. datasets) jsem vybral sekvence určené pro monokulárńı

vizuálńı odometrii z Technické univerzity Mnichov (TUM). Jsou hojně použ́ıvané pro

testováńı vizuálńıch SLAMů, nav́ıc tři ze čtyř testovaných metod byly publikované pod

hlavičkou TUM, což zajǐst’uje lepš́ı kompatibilitu oproti jiným dataset̊um (např́ıklad z

KITTI - Technologický institut v Karlsruhe).

Na webových stránkách TUM1 je volně k dispozici 50 sekvenćı určených k vyhodno-

ceńı přesnosti sledováńı metod Vizuálńı odometrie a SLAM. Sekvence dohromady obsa-

huj́ı přes 100 minut videa (43GB) z r̊uzných druh̊u reálných prostřed́ı poč́ınaje úzkými

chodbami v kancelářských budovách po rozlehlá venkovńı prostranstv́ı. Všechny sekvence

1https://vision.in.tum.de/data/datasets/mono-dataset
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obsahuj́ı kamerové záznamy zač́ınaj́ıćı i konč́ıćı ve stejném bodě - to umožňuje porovnat

startovńı bod s závěrečným bodem obsahuj́ıćım akumulovanou chybu bez nutnosti vlast-

nit kompletńı data o skutečné poloze robota v pr̊uběhu měřeńı - tzv. ground-truth pro

celou sekvenci a také otestovat funkčnost uzav́ıráńı smyček. Ground-truth data jsou tedy

v těchto datasetech pouze částečná.

Na rozd́ıl od většiny existuj́ıćıch dataset̊u, všechny poskytované sekvence z TUM jsou

fotometricky kalibrovány, obsahuj́ı expozičńı časy pro každý sńımek, informace o použité

kameře a činitel zeslabeńı čočky (vinětace) [13]. Všechna data jsou stejně formátovaná, to

značně usnadňuje následnou práci, nebot’ ground-truth jsou v TUM formátu ve tvaru:

časová značka x y z qx qy qz qw

a vypoč́ıtaná trajektorie źıskaná z některých metod je ve stejném formátu.

6.3 Porovnáńı a výpočet chyb

Porovnáńı výsledné trajektorie a dat z ground-truth neńı tak triviálńı, jak by se mohlo

zdát. Data nejsou přesně zarovnána v čase a často ani v prostoru, je třeba provést apro-

ximaci, abychom mohli porovnat data z mı́rně odlǐsných časových okamžik̊u. Zároveň

posunout informace o poloze tak, aby zač́ınaly ve stejném bodě a často také provést

rotaci pro zarovnáńı porovnávaných trajektoríı.

K tomuto účelu jsou použity dva vyhodnocovaćı algoritmy, prvńım je baĺıček spus-

titelných Python skript̊u a knihoven nazvaný evo2, který je př́ımo určený pro vyhodno-

cováńı kvality a porovnáńı trajektoríı odometríı a SLAM systémů publikovaný pod licenćı

GNU GPL. Z evo je využito zarovnáńı a vykresleńı porovnávaných trajektoríı a výpočet

relativńıch chyb.

Druhý algoritmus vytvořila Technická univerzita Mnichov, je to baĺıček skript̊u v

Matlabu, dokáže správně zarovnat porovnávanou trajektorii s ground-truth, vykreslit je-

jich pr̊uběh a vypoč́ıtat několik druh̊u statistických chyb3. Skripty jsou zveřejněné na

GitHub po licenćı BSD.

Posledńım použ́ıvaným nástrojem je mnou napsaný skript v jazyce Python pro převod

trajektorie źıskané odeb́ıráńım topicu v ROS do TUM formátu potřebném pro daľśı použit́ı

ve vyhodnocovaćıch algoritmech. Skript, jakož i všechny źıskané trajektorie jsou dostupné

online4.

2https://michaelgrupp.github.io/evo/
3https://github.com/tum-vision/mono_dataset_code
4github.com/kratochviljakub/PRJ4/tree/master/Trajektorie_a_kody
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6.4 Zprovozněńı jednotlivých metod

Každá metoda vyžaduje zvláštńı př́ıstup, protože jsou rozd́ılné postupy pro spuštěńı,

extrakci výsledných dat, upraveńı vstupńıch dat a řešeńı př́ıpadných problémů. V této

podkapitole budou popsány všechny postupy aplikované individuálně pro jednotlivé po-

rovnávané metody.

6.4.1 SVO

Metodu Semi-direct Visual Odometry je možno nainstalovat i spouštět s využit́ım ROSu,

př́ıpadně zvolit druhou a nedoporučovanou možnost bez ROSu. S výhodami bylo dáno

na doporučeńı autor̊u, přičemž instalace samotného SVO i daľśıch knihoven potřebných

pro správný běh proběhla bez problému i přesto, že byl vyv́ıjen a testován na starš́ı verzi

Ubuntu i ROS. Vzorový zp̊usob spuštěńı přes launch file s ukázkovým datasetem fungoval

správně a v programu RViz bylo možné sledovat vstupńı obrazová data, směr zaměřeńı

kamery a uraženou trajektorii.

Pro možnost porovnáńı s ostatńımi metodami bylo potřeba spustit SVO na datasetu

z TUM. SVO však vyžaduje vstupńı data v souboru typu bag, zat́ımco zvolený dataset je

pouze složka se sekvenćı sńımk̊u a inicializačńımi informacemi. Pro vytvořeńı bag souboru

z TUM datasetu je využito BagFromImages5, což je př́ıdavný baĺıček do ROS, který

sekvenci obraz̊u spolu s informaćı o frekvenci sńımáńı dokáže do bag souboru převést.

BagFromImages však zahrnuje pouze obrazová data bez daľśıch informaćı, takže bylo

nutné ručně vytvořit inicializačńı soubor podle informaćı z p̊uvodńıho datasetu. I přes

veškerou snahu, a postupováńı podle návodu pro tvorbu inicializačńıch soubor̊u pro SVO,

všechny pokusy o správnou inicializaci algoritmu selhaly a z metody tak nebylo možno

dostat žádný použitelný výstup pro porovnáńı s daľśımi metodami.

Přesnost metody lze porovnat pouze s informacemi z ground-truth ze vzorového da-

tasetu6. Vzhledem k tomu, že SVO je pouze odometríı a svoj́ı trajektorii nijak dále ne-

optimalizuje, lze výstupńı trajektorii extrahovat z algoritmu za pomoci ROS. V novém

terminálu je potřeba spustit př́ıkaz rostopic list pro výpis aktivńıch topic̊u, z něj zjis-

tit, že SVO publikuje trajektorii do topicu /svo/pose a tento topic poté př́ıkazem

rostopic echo /svo/pose > result_svo.txt

odeb́ırat a zároveň zapisovat do souboru result svo.txt. Takto źıskaná trajektorie se

ulož́ı za použit́ı odlǐsného formátováńı než data z ground-truth a pro použit́ı vyhodno-

covaćıch skript̊u je nutnost převést do formátu TUM. Pro tento účel je využit můj dř́ıve

zmı́něný skript pro převod dat do formátu vhodném pro daľśı zpracováńı v evo.

5https://github.com/raulmur/BagFromImages
6rpg.ifi.uzh.ch/datasets/airground_rig_s3_2013-03-18_21-38-48.bag
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Výsledky

Na následuj́ıćıch dvou obrázćıch je vizualizace běhu SVO zobrazená v RViz. V obrázku

6.1 je vidět uražená trajektorie robota jako tečkovaná křivka, jehlan znázorňuje výseč,

kterou momentálně zab́ırá kamera a malé body v okoĺı znázorňuj́ı mapu prostřed́ı pomoćı

mračna bod̊u, která se bohužel také netvoř́ı jak by měla. Na obrázku 6.2 lze vidět vstupńı

sńımek s b́ıle vyznačenými kĺıčovými body SVO.

Obrázek 6.1: Vizualizace pr̊uběhu SVO v RViz.
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Obrázek 6.2: Vstupńı obraz s kĺıčovými body SVO.

Na obrázku 6.3 je vykresleńı ground-truth z datasetu použitého u SVO, které na

prvńı pohled neodpov́ıdá trajektorii. Na obrázku 6.4 se nám odlǐsnost potvrd́ı, nebot’ i

přes zarovnáńı trajektorie s ground-truth jsou mezi nimi velké rozd́ıly.

Obrázek 6.3: Vykresleńı ground-truth z datasetu pro SVO.
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Obrázek 6.4: Porovnáńı trajektorie SVO a ground-truth

Špatné výsledky porovnáńı potvrzuje i absolutńı středńı kvadratická odchylka, která

vyšla přibližně 0,58 a relativńı středńı kvadratická odchylka s hodnotou 0,16m.

6.4.2 LSD

Large-Scale Direct Monocular SLAM ke svému běhu i instalaci vyžaduje ROS, přestože

jej využ́ıvá pouze pro vstup a výstup dat. Je testován na systémech Ubuntu 12.04 s

ROS Fuerte a Ubuntu 14.04 s ROS Indigo. Prvńı problémy se vyskytly ihned při insta-

laci na použ́ıvaný Ubuntu 16.04 s ROS Kinetic, většinou se týkaly nekompatibility verźı

OpenCV, protože LSD SLAM byl vytvořen pro OpenCV verze 2, zat́ımco ROS Kinetic

standardně použ́ıvá OpenCV verze 3. K vyřešeńı těchto problémů, kdy LSD SLAM ne-

mohl naj́ıt správnou cestu k OpenCV bylo zapotřeb́ı ve složce lsd slam core pozměnit

soubor CMakeLists.txt přidáńım řádky

find_package(OpenCV REQUIRED)

a úpravou následuj́ıćıch dvou př́ıkaz̊u

target_link_libraries(live_slam lsdslam

${catkin_LIBRARIES} ${G2O_LIBRARIES})

target_link_libraries(dataset lsdslam

${catkin_LIBRARIES} ${G2O_LIBRARIES})
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přidáńım reference na knihovny OpenCV na tvar

target_link_libraries(live_slam lsdslam

${catkin_LIBRARIES} ${G2O_LIBRARIES} ${OpenCV_LIBS})

target_link_libraries(dataset lsdslam

${catkin_LIBRARIES} ${G2O_LIBRARIES} ${OpenCV_LIBS})

Po vyřešeńı nekompatibility knihoven se objevila nová chyba neodpov́ıdaj́ıćıch si

proměnných typ̊u. Proto bylo nutné udělat změny ve zdrojovém souboru

lsd slam viewer/src/PointCloudViewer.cpp a přepsat typ proměnné na řádce 326 z

float x, y, z; na tvar qreal x, y, z; a podobnou změnu udělat také v souboru

lsd slam viewer/src/PointCLoudViewer.h a změnit řádku 135 z float x, y, z; na

tvar qreal x, y, z;. Následovala již úspěšná instalace.

Spouštěńı LSD SLAMu se ale také neobešlo bez problémů, nebot’ při vizualizaci běhu

algoritmu se otevře viewer a spolu s ńım DebugWindow DEPTH, který ale ihned po

otevřeńı přestane pracovat. Algoritmus však lze do jisté mı́ry provozovat i bez tohoto

okna, které slouž́ı pro zobrazeńı informaćı o běhu programu, vizualizaci vstupńıch dat

s promı́tnutými body z LSD a spouštěńı některých rychlých př́ıkaz̊u. Jako vizualizaci

tak máme k dispozici pouze husté mračno bod̊u tvoř́ıćı 3D mapu prostřed́ı a uraženou

trajektorii, jak je vidět na obrázku 6.5.

Obrázek 6.5: Vizualizace zobrazená při běhu LSD.

Standardně LSD SLAM očekává vstupńı data v bag souboru, obsahuj́ıćım obrazové

data a kalibračńı informace. Pro použit́ı TUM datasetu je nutné algoritmu zvlášt’ zadat
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cestu k sekvenci sńımk̊u, kalibračńımu souboru a zadat informaci o frekvenci vstupńıho

videa.

Výsledky z této metody jsem źıskal podobně jako u SVO, tedy s pomoćı ROS topicu.

Zjistil jsem, že LSD publikuje informace o poloze do /lsd slam/pose a celou trajektorii

jsem zapsal do souboru spuštěńım př́ıkazu

rostopic echo /lsd_slam/pose > result_lsd.txt

č́ımž znovu dostanu trajektorii ve formátu, který poskytuje ROS a pro potřeby daľśıho

vyhodnoceńı muśım soubor převést do formátu TUM pomoćı svého Python skriptu.

Výsledky

Ukázalo se, že LSD SLAM neimplementuje žádnou možnost źıskáńı globálńı trajektorie a

zp̊usob extrakce za pomoćı ROS źıskává pouze relativńı trajektorii se špatným měř́ıtkem,

která nav́ıc ani neprošla optimalizaćı. Metoda tedy podle vizualizace funguje správně, ale

výslednou trajektorii jsem nedokázal extrahovat ani při úpravách zdrojových soubor̊u.

Na obrázku 6.6 je porovnáńı trajektoríı z LSD (s ručně upraveným měř́ıtkem) a LDSO

na stejném datasetu a lze pozorovat jistou podobnost i např́ıč relativńımi daty z LSD a

absolutńımi daty z LDSO. Explicitně porovnat mezi sebou nebo oproti ground-truth je

však nelze.

Obrázky 6.7 a 6.8 zobrazuj́ı LSD SLAMem sestavenou 3D mapu s odhadnutou trajek-

toríı, zeleně jsou znázorněny relativńı pozičńı omezeńı.

Obrázek 6.6: Porovnáńı trajektorie z LDSO a upravené trajektorie z LSD.
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Obrázek 6.7: Sestavená 3D mapa z LSD a proběhlá trajektorie.

Obrázek 6.8: Ukázka vysoké hustoty 3D mapy s jasně rozeznatelnými částmi budovy a
proběhlou trajektoríı. Stejná část mapy je pro porovnáńı exportována i u DSO a LDSO.
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6.4.3 DSO

Direct Sparse Odometry nevyuž́ıvá ROS a při instalaci ani běhu nenastaly žádné pot́ıže.

Jelikož tato metoda pocháźı z Technické univerzity Mnichov, je plně kompatibilńı s TUM

datasety a dokonce poskytuje možnost exportu výsledné trajektorie do stejně formáto-

vaného souboru jako ground-truth.

Výsledky

Obrázky 6.9, 6.11 a 6.13 zobrazuj́ı vybranou část 3D mapy z každé ze třech r̊uzných TUM

sekvenćı. Obrázky 6.10, 6.12 a 6.14 zobrazuj́ı p̊udorysy z těchto sekvenćı. Stejné části

prostřed́ı a p̊udorysy jsou pro porovnáńı vybrány i u LDSO. V poměrně hustém mračnu

bod̊u tvoř́ıćıch přesnou 3D mapu prostřed́ı lze jasně rozeznat i malé části interiéru, zat́ımco

pohyblivé části prostřed́ı (např procházej́ıćı lidé) se ve výsledné mapě neobjevuj́ı.

Obrázek 6.9: Sekvence 01 - kancelář s j́ızdńım kolem.
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Obrázek 6.10: Sekvence 01 - p̊udorys s vyznačenou trajektoríı.

Obrázek 6.11: Sekvence 02 - část chodby.
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Obrázek 6.12: Sekvence 02 - p̊udorys s vyznačenou trajektoríı.

Obrázek 6.13: Sekvence 11 - kancelář. Stejná část k porovnáńı i u LSD a LDSO.
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Obrázek 6.14: Sekvence 11 - p̊udorys s vyznačenou trajektoríı. Stejná část k porovnáńı i
u metod LSD a LDSO.

Porovnáńı s ground-truth

Na obrázćıch 6.15, 6.16, 6.17 a 6.18 jsou grafy vygenerované z vyhodnocovaćıho algoritmu

v Matlabu. Trajektorie jsou vykresleny dvakrát, prvńı je zarovnána podle ground-truth

(GT) ze začátku sekvence a druhá podle GT z konce sekvence, nebot’ zeleně vyznačené

data z GT jsou u každé sekvence dostupné pouze na začátku a na konci. Z graf̊u lze jasně

vidět nahromaděná chyba z pr̊uběhu DSO. Sekvence zač́ıná i konč́ı v naprosto stejném

bodě, tedy i trajektorie by měla skončit na stejném mı́stě. DSO nedokáže uzav́ırat smyčky

a nahromaděnou chybu tak nelze bez apriorńı znalosti trasy dopoč́ıtat ani eliminovat. To je

d̊uvod, proč se dvě vyobrazené trajektorie přesně nepřekrývaj́ı a jejich vzájemné počátky

a konce jsou metodou vypoč́ıtány na rozd́ılná mı́sta. Vyč́ısleńı konkrétńıch chyb bude

provedeno v sekćı 6.5.
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Obrázek 6.15: Sekvence 01 - zarovnáńı trajektoríı s GT - pohled shora.

Obrázek 6.16: Sekvence 02 - zarovnáńı trajektoríı s GT - pohled shora.
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Obrázek 6.17: Sekvence 02 - zarovnáńı trajektoríı s GT - rozděleno po složkách x, y, z.

Obrázek 6.18: Sekvence 11 - zarovnáńı trajektoríı s GT - pohled shora.
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6.4.4 LDSO

Direct Sparse Odometry with Loop Closure vycháźı z DSO a proto instalace i zp̊usob

spuštěńı metod je téměř shodný. LDSO taktéž nevyuž́ıvá ROS a je plně kompatibilńı s

TUM datasety, přičemž poskytuje výslednou trajektorii do souboru results.txt v TUM

formátu.

Při spouštěńı se objevil podobný problém nekompatibility verźı OpenCV jako v LSD

SLAM. Zjǐstěńı př́ıčiny a oprava byla o to horš́ı, že běh algoritmu se přerušoval v r̊uzných

časových okamžićıch v pr̊uběhu mapováńı. Ukázalo se, že problém nastává v souboru

src/frontend/Loopclosing.cc, který se volá při pokusu o uzavřeńı smyčky. Jako opravu

bylo nutné přepsat parametry v řádku 203 na tvar cv::solvePnPRansac(p3d, p2d, K,

cv::Mat(), R, t, false, 100, 8.0, 0.99, inliers);. Po kompilaci již metoda pra-

covala naprosto bezchybně a spolehlivě.

Výsledky

Obrázky 6.19, 6.21 a 6.23 obsahuj́ı ukázky vybraných část́ı 3D mapy a obrázky 6.20,

6.22 a 6.24 zobrazuj́ı p̊udorysy ze třech r̊uzných TUM sekvenćı. Pro možnost porovnáńı

jsou vybrané části stejné jako u DSO. Vzhledem k tomu, že LDSO téměř neměńı zp̊usob

mapováńı oproti DSO by výsledné mapy neměly být př́ılǐs odlǐsné. Černě je vyznačená

trajektorie s relativńımi polohovými omezeńımi.

Obrázek 6.19: Sekvence 01 - kancelář s j́ızdńım kolem.
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Obrázek 6.20: Sekvence 01 - p̊udorys s vyznačenou trajektoríı.

Obrázek 6.21: Sekvence 02 - část chodby.
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Obrázek 6.22: Sekvence 02 - p̊udorys s vyznačenou trajektoríı.

Obrázek 6.23: Sekvence 11 - kancelář. Stejná část k porovnáńı i u LSD a DSO.
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Obrázek 6.24: Sekvence 11 - p̊udorys s vyznačenou trajektoríı. Stejná část k porovnáńı i
u LSD a DSO.

Porovnáńı s ground-truth

Na obrázku 6.25 je pro porovnáńı trajektorie s ground-truth na ukázku vybrán nejv́ıce

odlǐsný graf oproti zarovnáńım s DSO. Trajektorie je vykreslena dvakrát, prvńı je za-

rovnána podle ground-truth z počátku sekvence, podruhé z jej́ıho konce. Všechny źıskané

trajektorie přibližně odpov́ıdaj́ı GT, grafy tak nejsou dostatečně vypov́ıdaj́ıćı o nepřesnosti

metody, avšak nastiňuj́ı pravděpodobnou vyšš́ı přesnost než mělo DSO. Na rozd́ıl od

DSO se počátky a konce trajektoríı téměř shoduj́ı, to vypov́ıdá o funkčnosti uzav́ıráńı

smyček u LDSO, které po nalezeńı smyčky provedlo globálńı optimalizaci mapy. Rozd́ıl

v pr̊uběhu trajektorie je zp̊usoben nahromaděnou chybou, kterou se nepovedlo zcela eli-

minovat. Přesto jsou výsledky znatelně lepš́ı než u DSO. Konkrétńı vyč́ısleńı chyb bude

rozebráno v sekci 6.5.

46



Obrázek 6.25: Sekvence 02 - zarovnáńı trajektoríı s GT - pohled shora.

6.5 Porovnáńı

Z porovnávaćıho skriptu v Matlabu jsou źıskány přesné hodnoty chyb. V prvńı tabulce

jsou porovnány chyby pro jednu konkrétńı sekvenci, přičemž menš́ı hodnota chyby je

znázorněna tučně. V druhé tabulce jsou středńı hodnoty chyb ze třech r̊uzných sekvenćı,

lepš́ı hodnoty jsou znovu tučně zvýrazněny. Hodnoty chyb jsou ovlivněny skutečnost́ı, že

ground-truth data jsou dostupná pouze pro počátečńı a konečnou část trajektorie a jsou

tedy vypoč́ıtané pouze z přibližně 10% výsledných dat. Avšak toto ovlivněńı by nemělo

být nijak zásadńı, nebot’ chyby v pr̊uběhu mapováńı maj́ı menši vypov́ıdaj́ıćı hodnotu,

než chyby na začátku a na konci, kde již jsou dostupná GT data.

Hodnoty jednotlivých chyb jsou vypočteny podle následuj́ıćıch rovnic uvedených v [7]:

Nejprve je třeba zarovnat źıskanou trajektorii se startovńı i koncovou část́ı ground-truth

nezávisle na sobě. T́ım dostáváme dvě relativńı transformace

T gt
s := arg min

T∈Sim(3)

∑
i∈S

(Tpi − p̂i)2

T gt
e := arg min

T∈Sim(3)

∑
i∈E

(Tpi − p̂i)2
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kde T pi ∈ R3, i = 1 . . . n odpov́ıdá pozićım sledovaných sńımk̊u 1 . . . n, S ⊂ [1;n] a

E ⊂ [1;n] jsou indexy sńımk̊u startovńı a koncové části trajektorie, pro kterou existuj́ı

pozice p̂ ∈ R3 z ground-truth. Sim(3) se rozumı́ 3D podobnostńı transformace, ta zahrnuje

7 stupň̊u volnosti - tři posuny ve směru souřadnicových os, tři rotace podle souřadnicových

os jednu změnu měř́ıtka. Nutnost́ı je, aby E i S obsahovaly dostatečné množstv́ı pozic a

dobře tak vyrovnaly počátečńı
”
zmatený“ kalibračńı pohyb kamery. Nahromaděnou chybu

nyńı lze vypoč́ıtat jako

Tdrift = T gt
e (T gt

s )−1 ∈ Sim(3),

z čehož je možné př́ımo źıskat chybu měř́ıtka es, chybu rotace er a chybu posunu et

použitou pro výpočet středńı kvadratické odchylky ermse.

es := scale(Tdrift) (6.1)

er := rotation(Tdrift) (6.2)

et := ||translation(Tdrift)||

ermse :=

√
min

T∈Sim(3)

1

|S ∪ E|
∑

i∈S∪E

(Tpi − p̂i)2 (6.3)

Jelikož Tdrift ∈ Sim(3), obsahuje zmiňovaných 7 parametr̊u a funkce scale, rotation a

translation pouze extrahuj́ı potřebná data.

Nav́ıc je poč́ıtána chyba zarovnáńı, která zahrnuje chybu měř́ıtka, rotace a translace v

rámci celé trajektorie a celkovou přesnost metody vyjadřuje lépe než středńı kvadratická

odchylka.

ealign :=

√√√√ 1

n

n∑
i=1

||T gt
s pi − T gt

e pi||22 (6.4)

Sekvence 11
DSO LDSO

Středńı kvadratická odchylka (6.3) 0.431941 m 0.467910 m
Chyba zarovnáńı trajektoríı (6.4) 0.657937 0.717888
Chyba rotace (6.2) 0.879922° 1.237425°
Chyba měř́ıtka (6.1) 0.947550 0.942661

Tabulka 6.1: Chyby implementaćı v 11. sekvenci
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Středńı hodnota ze sekvenćı 01, 02 a 11
DSO LDSO

Středńı kvadratická odchylka (6.3) 0.343958 m 0.384410 m
Chyba zarovnáńı trajektoríı (6.4) 0.524797 0.617730
Chyba rotace (6.2) 1.001115° 0.946257°
Chyba měř́ıtka (6.1) 0.960064 0.940674

Tabulka 6.2: Středńı hodnoty chyb implementaćı ze třech sekvenćı

Výsledky z tabulek 6.1 a 6.2 nepotvrzuj́ı, že by uzav́ıráńı smyček přineslo zřetelnou

výhodu. Hodnoty chyb jsou velmi podobné a ani jedna metoda svou přesnost́ı výrazně

nepřevyšuje druhou. Nejvyšš́ı vypov́ıdaj́ıćı hodnotu by měla mı́t chyba zarovnáńı trajek-

toríı, ve které dokonce vykazuje mı́rně lepš́ı výsledky DSO. Naproti tomu z grafického

porovnáńı trajektoríı a ground-truth vyšlo najevo, že DSO kv̊uli nahromaděné chybě

nedokáže přesně určit koncovou pozici. LDSO tedy muśı většinu své chyby źıskat v

pr̊uběhu trajektorie, z čehož lze usuzovat, že při nasazeńı v rozlehleǰśım prostřed́ı by

(za předpokladu uzavřeńı smyčky) mělo svou chybu eliminovat a v pr̊uměru dosahovat

lepš́ıch výsledk̊u oproti DSO.

Z pohledu mapováńı dosahovalo nejhorš́ıch výsledk̊u SVO, což ale může být zp̊usobeno

pouze nekompatibilitou s nověǰśım softwarem. Zbylé tři metody v testováńı obstály a při

porovnáńı grafických výstup̊u lze prohlásit, že mapováńı zvládaj́ı na vysoké úrovni, jelikož

LSD, DSO i LDSO vytvář́ı přesné a husté 3D mapy. DSO se sṕı̌se hod́ı pro použit́ı v

menš́ıch prostřed́ıch, př́ıpadně na trasy, kde se robot nedostane znovu na startovńı pozici.

Pro rozlehleǰśı prostřed́ı s možnost́ı uzav́ıráńı smyček je žádoućı použ́ıt plnohodnotný

SLAM, přičemž LDSO by d́ıky jednoduchosti použit́ı a moderńımu př́ıstupu bylo ze čtyř

testovaných metod nejvhodněǰśım kandidátem.
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Kapitola 7

Závěr

Ćılem práce byla zejména rešerše v oblasti vizuálńı odometrie a vizuálńıho SLAMu. Byla

popsána historie problému SLAM a d̊uležité zp̊usoby řešeńı, konkrétně pravděpodobnost́ı

př́ıstup a Graph-based SLAM, na jejichž základech stav́ı vizuálńı SLAM. Ten byl následně

d̊ukladně popsán spolu s jeho základńımi principy a odlǐsnostmi od jiných př́ıstup̊u. Poté

byly vybrány čtyři známé vizuálńı metody, u kterých byly vysvětleny konkrétńı př́ıstupy

k řešeńı a nové vylepšeńı, které tyto metody přinesly.

V rámci praktické části práce byla popsána implementace čtyř metod, včetně popisu

a konkrétńıho postupu řešeńı problémů, které se při zprovozněńı objevily. Charakteri-

zované jsou všechny použité softwarové nástroje k instalaci, běhu i vyhodnoceńı prove-

dených experiment̊u. Přiloženo je několik sńımk̊u vytvořených 3D map ze všech metod

včetně uražených trajektoríı. Následně jsou do algoritmů nahrány datasety, vyexportovány

vypoč́ıtané trajektorie a pomoćı vyhodnocovaćıch skript̊u v Pythonu a Matlabu je po-

rovnána jejich přesnost a vypočteny hodnoty chyb.

Porovnávány byly metody Semi-direct Visual Odometry, Large-Scale Direct Mono-

cular SLAM, Direct Sparse Odometry a Direct Sparse Odometry with Loop Closure.

Všechny se povedlo spustit, ale ne všechny fungovaly správně s testovaćımi daty. SVO

bylo testováno na jiných datech a nevykázalo uspokojivé výsledky. Do LSD se podařilo

dostat správná data, avšak výslednou trajektorii se vyexportovat nepodařilo a tak jediný

výstup byla bohatá grafická data v podobě 3D mapy a v ńı znázorněné trajektorie. Z

tvaru výsledných trajektoríı i podoby a přesnosti map lze usuzovat v́ıce než uspokoji-

vou funkčnost metody a možnost jej́ıho použit́ı v reálných podmı́nkách. Zbývaj́ıćı dva

algoritmy se podařilo porovnat i v řeči č́ısel, nebot’ nebyl problém źıskat výsledné tra-

jektorie. Z hodnot vyč́ıslených chyb vycháźı mı́rně lépe metoda DSO, přestože vykonává

pouze vizuálńı odometrii. Naopak z grafického porovnáńı trajektoríı a ground-truth se

lepš́ımi výsledky pyšńı metoda LDSO, která dokázala správně určit koncový bod trasy

na stejném mı́stě jako počátečńı. LSD, DSO a předevš́ım LDSO tedy lze doporučit pro

použit́ı v reálných podmı́nkách.

Nadstavbou této práce by mohlo být př́ımé porovnáńı mračen bod̊u, reprezentuj́ıćı 3D
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mapy prostřed́ı, bez nutnosti znát vypočtenou trajektorii a porovnat tak i metody, které

neposkytuj́ı informace o uražené trase. Zároveň je možnost dopoč́ıtat jiné druhy chyb,

které by mohly upřednostňovat začátek a konec trasy a primárně tak ćılily na plnohod-

notné SLAM algoritmy. Porovnat by se daly i daľśı aspekty metod, jako je hardwarová

náročnost nebo robustnost. Budoucnost SLAMu jako celku by mohla být v použit́ı hlu-

bokých neuronových śıt́ı jako součást algoritmu, tato myšlenka, jakož i obecné použit́ı

neuronových śıt́ı, je nyńı ve vizuálńım zpracováńı obrazu hojně diskutována a možná

bude pro toto odvětv́ı velkým př́ınosem.
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