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Abstrakt

Préce se zabyva formulaci dlohy Simultdnni lokalizace a mapovéni, zvlasté se zaméiuje
na monokularni ptimé metody tesici tuto tilohu. Popisuje zaklady od pravdépodobnostni
definice, pres graph SLAM az po vizualni SLAM. V préci je popsdna implementace ¢tyt
piimych metod - SVO, LSD, DSO a LDSO, jejich otestovani na realnych datech a vyhod-
noceni téchto experimentu z hlediska pfesnosti vypoctenych trajektorii.

Klicova slova: SLAM, vizualni SLAM, grafovy SLAM, lokalizace, mapovani, vizualni
odometrie, piimé 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

Uvod

SLAM je zkratka pro simultanni lokalizaci a mapovani, jeden ze zakladnich problému
autonomnich robotu. Jeho feSenim by mél byt robot, schopny na neznamém misté v
neznamém prostredi vytvorit mapu tohoto prostiedi a zaroven se v ni sém béhem pohybu
lokalizovat.

Do povédomi se SLAM dostal v roce 1986 na konferenci IEEE Robotics and Auto-
mation, kterd se konala v San Francisku v Kalifornii [3]. V tomto obdobi se v robotice
a umelé inteligenci zacaly objevovat metody zalozené na pravdépodobnostnich princi-
pech a tak vyvstala otazka moznosti pouziti odhadovych metod na mapovaci a lokaliza¢ni
problémy. Po nésledujicich diskuzich se problém ukéazal jako velice zajimavy a konzistentni
pravdépodobnostni mapovani se stalo jednim ze zékladnich problému a vyzev robotiky.

Aplikaci SLAM muzeme najit mnoho, po¢inaje autonomnim domécim vysavacem nebo
sekackou na travu pfes roboticky pruzkum opusténych nebo clovéku nebezpecnych pro-
stor, navigaci ponorek kolem podmotskych prirodnich ptekazek, fizeni bezpilotnich le-
tounu a dronu az po v posledni dobé hodné diskutované samoridici automobily nebo
dokonce planetarni rovery bréazdici povrch Marsu.

Tato prace si klade za tkol ¢tenare seznamit se zédkladnimi vlastnostmi a popisem
problému SLAM. V druhé kapitole dava nahlédnout do jeho puvodni pravdépodobnostni
definice, v dalsi kapitole se podrobnéji zabyva metodou Graph SLAM a zbytek prace
se zaméruje na vizualni SLAM. Konkrétnéji ve ¢tvrté kapitole nabizi obecné informace
o vizualnim piistupu feseni problému SLAM. V paté kapitole dukladné rozebira princip
nékolika znamych vizualnich algoritmu a Sestd kapitola implementuje ¢tyti konkrétni me-
tody Teseni i s feSenymi problémy pfi jejich zprovoznéni a navzajem je porovnava v ramci

presnosti vypoctenych trajektorii.



Kapitola 2
SLAM

SLAM je problém tykajici se otazky, zda je mozné najit polohu néjakého zatizeni vzhledem
k jeho okoli a soucasné mapovat strukturu prosttedi. Vysledkem fungujiciho algoritmu by
meéla byt vytvorend mapa prostiedi a spravné vypoctena trajektorie pohybu robota.

Landmarky nebo také majaky jsou nezaménitelné a snadno rozpoznatelné orientacni
body v prostiedi, které mohou byt v nékterych aplikacich dopfedu znamy. Napiiklad au-
tonomni vozik pohybujici se ve vyrobni hale muze mit predem nadefinovanou mapu lan-
dmarku. Nebo robot pro préaci pod Sirym nebem pouzivajici pro svou orientaci globalni
druzicovy polohovy systém (GNSS). V takovych piipadech, kdy 1ze stroj lokalizovat vzhle-
dem ke znamym bodum, nemusi byt SLAM vyzadovan. OvSem v husté zastavbé, v pod-
zemi a uvniti budov je pouziti GNSS omezené nebo tiplné nemozné. V neznamém prostiedi
zase nelze vyuzit predem pripravenou mapu a prichdzi nutnost pouziti jiného feSeni,
kterym byva nejcastéji pravée SLAM. Navic v mnoha vojenskych i civilnich aplikacich
neni cilem lokalizace, ale pravé robotem vytvorena mapa, kterou poté déle zpracovava
lidsky operator.

Dalsi z impulzu vyvoje simultanni lokalizace a mapovani byl spatny odhad pohybu
ziskany z odometrie kol, ¢imz se rozumi napiiklad pocet otacek, tihel natoceni apod. [1].
Tento odhad se navic s ujetou vzdélenosti zhorsuje (tzv. drift) a tim znemoznoval pouziti
pro spravnou a presnou lokalizaci i tvorbu mapy. Nicméné dnesni algoritmy dokazi snizit
drift na pfijatelnou hodnotu 0,5% a méné, takze v tomto ohledu neni nutno vyuzivat
SLAM.

V cem je ale stale nenahraditelny, je schopnost tzv. uzavirani smycek. Pti pouziti
dat pouze z odometrie robot vnima svét jako "nekonecény koridor”, ve kterém neustéle
zkoumd nové oblasti (Obrazek 2.1 vlevo). SLAM ale dokéze robotem vytvofenou smycku
takzvané uzaviit, protoze porovna aktudlni landmarky s témi dfive objevenymi a tim
dokaze spravné porozumét topologii prostiedi a v mapé urcit, ze tyto dvé chodby se
protinaji (Obrazek 2.1 vpravo). Levd mapa je vytvorend pomoci odometrie a zndzornuje
jeden dlouhy koridor od bodu A do B. Body, které jsou ve skute¢nosti blizko (B a C)

mohou byt podle této mapy libovolné daleko. Pravda mapa je vytvorena pomoci SLAM



s vyuziti uzavirani smycek, kde je zndzornéns spravnd topologie prostiedi, nebot robot
spravné nasel ”zkratku”mezi dvéma koridory [1].
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Obrazek 2.1: Leva ¢ast - odometrie, prava ¢ast - SLAM

SLAM je ze své podstaty problém typu slepice-vejce a je tedy do zna¢né miry ne-
trivialni. Robot pro svoji lokalizaci potiebuje mapu terénu, avsak k sestaveni mapy musi
znat svou vlastni polohu. Ovsem existuji algoritmy, které, i pres tento rozpor, uspokojive
funguji a nasnadé je tedy otazka ”Je SLAM vytesen?”. Ano i ne, otazku je nutno polozit
pro konkrétni konfiguraci robota, prostredi a pozadavku, kde muze figurovat mnoho kom-

binaci, napt. z néasledujicich moznosti.
e Robot: dynamika, maximélni rychlost, dostupné senzory, vypocetni vykon

e Prostredi: 2D /3D, piirodni/umélé, pritomnost dynamickych prvka, mnozstvi a typ

landmarku, mnozstvi symetrie

e Pozadavky: pfesnost odhadu stavu robota, pfesnost a typ mapy, mira tispésnosti,

latence odhadu, maximalni velikost mapované oblasti...

Napiiklad mapovani vnitinitho 2D prostiedi s robotem vybavenym snimacem kol a la-
serovym senzorem s dostatecnou presnosti a robustnosti lze povazovat z velké ¢asti za
vyfesené. Na druhou stranu dalsi kombinace robot/prostiedi/pozadavky si stale zaslouzi
velké mnozstvi vyzkumu. Aktualni algoritmy mohou snadno selhat, jestlize je pohyb ro-

bota nebo prostiedi prilis narocény.

2.1 Pravdépodobnostni definice

Uvazujme mobilniho robota, ktery se pohybuje v neznamém prostiedi a pomoci svych
senzoru pofizuje relativni pozorovani okolnich landmarku. Schématické znazornéni této

situace je v obrazku 2.2.
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Obrazek 2.2: Skuteéné umisténi landmarku ani robota neni nikdy znamo, jen jejich
vzajemnd poloha [3].

V okamziku £ definujeme néasledujici veliciny a zaroven vektory jejich historie od

pocatku snimani az do aktudlniho ¢asového kroku:

o x;; Xop = {x0,x1,  , Xk} = {Xo:x_1,Xx}: Stavovy vektor popisujici polohu a ori-

entaci robota, respektive historii vSech jeho stavu.

o u; Upr = {ug,uo, -+ ,ux}t = {Upx_1,ux}: Vektor fizeni pouzity v ¢ase k-1 pro

dosazeni stavu x; v Case k, resp. historie Tizeni.

e m;; m = {my, my, - ,m,}: Vektor popisujici polohu i-tého landmarku, resp. vektor

popisujici polohy vsech landmark.

o ziy; Zor = {z1,22, - , 2k} = {Zox-1,2r}: Pozorovani o poloze i-tého landmarku

ziskané z robota, resp. soubor vSech pozorovani.

Skutecny robot bude vzdy zatizen néjakou nepresnosti pouzitych méticich zatizeni a
tak se pfimo nabizi vyuziti pravdépodobnosti pro formulaci tilohy SLAM. Tento piistup
je jednim z nejbéznéjsich a také nejstarsich. K vyteseni problému SLAM je potieba urcit
sdruzenou aposteriorni hustotu pravdépodobnosti landmarkiu m a stavu robota xj; pro

vsSechny casy k.

p(Xk7m| ZO:anO:k‘aXO) (21)

K vypoctu je nutno znat vektor pozorovani, vektor fizeni a poc¢atecni polohu robota.

Vypocet hustoty se provadi pro kazdy casovy okamzik k. Vhodné je pouzit rekurzivni
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algoritmus, ktery ziska hustotu pravdépodobnosti v ¢asovém okamziku k pomoci hustoty

v okamziku k — 1.

P(Xp—1,m | Zog—1, Ugp—1) (2.2)
Tento vypocet vyzaduje definovani modelu pozorovani a pohybového modelu.

1. Model pozorovani popisuje s jakou pravdépodobnosti ziskame pozorovani zg, po-

kud zndme polohu robota i landmarku.
p(zr, | Xk, m) (2.3)

2. Pohybovy model popisuje s jakou pravdépodobnosti se robot nachdazi ve stavu xy,

pokud zname predchozi stav x,_; a aplikované fizeni uy.
p(Xk [ Xp—1, u) (2.4)

Stavovy piechod pohybového modelu je Markovsky proces, nebot stav x;, zdvisi pouze
na predchozim stavu x;_; a aplikovaném tizeni uy a je nezavisly na pozorovanich i mapé.
SLAM algoritmus je nyni implementovan ve standardni dvoustupnové (predikce-korekce)

rekurzivni formeé.
1. Predikce
p(xk, m | Zog—1, Up, Xo) = (2.5)
= /p(XHXk—huk) X p(Xp—1, m| Zop—1, Upp—1,X0)dXp 1

2. Korekce

p(zg | Xp, m)p(Xp, m | Zo.k—1,0,5.,x0)
p(zk | Zo-k—1, Uok)

Rovnice (5) a (6) poskytuji rekurzivni postup pro vypocet hustoty pravdépodobnosti

p(xx, m | Zoup, Ugur, Xo) = (2.6)

p(Xk, m | Zo.x, Ugg, Xx) stavu robota x; a mapy m v case k na zakladé vsech pozorovani
Z.;. a vsech fizeni U..

Problém budovani mapy lze formulovat jako vypocet podminéné hustoty pravdé-
podobnosti p(m | Xo.x, Zo.k, Ug.x). To predpokladd, ze umisténi robota xi je zndmo (nebo
alespon deterministické) po celou dobu, pod podminkou znalosti po¢dteéniho umisténi.
Mapa m se potom vytvoii spojenim pozorovani z ruznych mist. Naopak problém lokalizace
muze byt formulovan jako vypocet pravdépodobnostni distribuce p(xy | Zo.x, Uk, m). To
predpoklada, ze je zndmo umisténi landmarku a cilem je vzhledem k nim vypocitat odhad
umisténi robota. Avsak model pozorovani p(zy | X, m) zavisi jak na stavu robota, tak na

umisténi landmarku. Z toho vyplyva, ze pravdépodobnostni hustota nelze takto rozdeélit

p(xp, m|z) # p(Xk|zr)p(m|zg).

Takové rozdéleni by vedlo k nekonzistentnosti odhadu a nepouzitelnym vysledkum.



Kapitola 3

Graph-Based SLAM

Pravdépodobnostni ptistup se v dnesni dobé jiz témér nepouzivd, avsak na jeho zékladech
stavi vSechny vyspélejsi algoritmy. Jednim z nich je pravdépodobnostni SLAM, jehoz
hlavni myslenka je zalozena na pouziti pravdépodobnostnich filtri. Z tohoto pristupu se
vyvinul Graph SLAM, ktery je v mnoha ohledech lepsi a rychlejsi a bude hlavni naplni
této prace.

P1i tomto pristupu se k ukldadani dat pouziva graf. Uzel grafu reprezentuje stav robota
a méfeni provedena z tohoto stavu. Hrany mezi uzly predstavuji jejich vzajemnou po-
lohu. Cilem algoritmu je najit takové rozlozeni uzli, které minimalizuje ¢tvercovou chybu
rozdilu pozorovéani a ”virtualniho pozorovani” [9]. Tim se ziskd nejlepsi odhad mapy. Opti-
malizace neprobiha po kazdém novém pozorovani, ¢imz se Graph SLAM fadi mezi offline
metody TeSeni.

Formulace SLAM pomoci grafu byla poprvé predstavena v roce 1997, avsak kvuli
vysoké vypocetni narocnosti trvalo jesté nékolik let, nez se zacala pouzivat v realnych
aplikacich. V dnesni dobé patii Graph SLAM k nejmodernéjsim technikam, co se rychlosti

a presnosti tyce.

3.1 Definice

Pro spravny chod graph SLAMu musi fungovat souhra mezi jeho dvéma ¢astmi front-
end a back-end. Front-end se obecné stara o sestrojeni samotného grafu a back-end o
jeho optimalizaci a tedy i optimalizaci mapy. Schéma na obrazku 3.1 znézornuje pruchod
dat metodou Graph SLAM. Nezpracovana data (pozorovani, odometrie) nejdiive zpracuje
front-end a vytvori graf. Ten po daném okamziku putuje do back-endu, kde se optimalizaci

ziské nejlepsi odhad mapy prostiedi a poté predd opét do prvni ¢asti [9].



Pozice uzld

v 1

« Konstrukce grafu Graf Optimalizace grafu
(Front-end) (uzly a hrany) (Back-end)

Nezpracovana
data

Obrazek 3.1: Schéma toku dat v Graph SLAM

3.1.1 Front-end

Prvni c¢ést vytvaii graf, kterym reprezentuje mapu prostiedi. Kazdy uzel z; obsahuje
informaci o stavu robota a o pozorovani provedeném z tohoto stavu v ¢ase ¢. Hrana mezi
sousednimi uzly x; a z;,1 odpovidd zaznamenané odometrii pii pohybu robota. Pokud
je hrana mezi ruznymi uzly z; a z;, pak je to tzv. virtudlni méfeni. To se zaznamend ve
chvili, kdy robot naméfi podobna data (tzn. ocitne se ve stejné ¢asti prostiedi) jako v
nékterém z predeslych meérent.

Vyuzivéa se scan matching, ktery porovnavé dvé pozorovani z uzli x; a x; z ruznych
casovych okamziku a v pripadé zjisténi podobnosti je vypocitana relativni poloha uzla
x; a x;. To je ve skutecnosti transformace pozorovéni z x; takovd, aby se maximadlné
piekryvalo s pozorovdnim uzlu x;. Tuto transformaci nazyvame virtudlnim pozorovanim.

Znazornéni problému je v obrazku 3.2, kde z; je aktudlni uzel, x; je uzel, ve kterém
bylo provedeno podobné pozorovani jako to aktudlni, Z;; je predikce virtudlntho méreni
reprezentujici ”jak uzel ¢ vidi uzel 77, z; je virtudlni méfeni, 2;; je informacni matice
virtudlntho méteni a e;;(z;,z;) je funkce, ktera vyjadiuje rozdil virtudlntho a prediko-

vaného méreni.

-~ \ eij(xi,x;)
- \

X - Zi; ‘
(- S

Obrazek 3.2: Znazornéni virtudlniho méreni a jeho predikce [9)].
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3.1.2 Back-end

Druha ¢ast se stara o optimalizaci rozlozeni uzlu v grafu.

Optimalizace je zaloZena na funkci e;; definovanou jako

kterd vyjadiuje chybu mezi predikci méfeni z;; a méfenim z;; a je také zndzornéna v
obrazku 4. Optimalizace rozlozeni v8ech uzlu dosdhneme minimalizaci funkce F(x) pro

vSechna virtudlni méreni
— —_— T .. ..
1,J ,J

Nejlepsi odhad mapy tedy musi splnovat podminku

*

x* = argmin F(x).

Numericky 1ze tento problém fesit metodou nejmensich ¢tvercu, konkrétné na odhad
rozmisténi uzlu z front-end aplikovat Gauss-Newtonuv algoritmus [14], ktery minimalizuje

chybovou funkei e;;(x;, x;).
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Kapitola 4

Vizualni SLAM

Vizualni SLAM, Visual-based SLAM nebo také vSLAM je pristup k simultanni lokalizaci
a mapovani, pii kterém jsou jako vstup algoritmu vyuzivany obrazova data. Tato metoda
se zacala pouzivat aZ po roce 2000, nebot zpracovani obrazu z kamery je znacné vypocéetné
Nnarocneé.

Na druhou stranu sebou prinasi dodatecné informace o vzhledu, barvée, jasu a textutre
prostiedi. To umoznuje zaclenéni dalsich tkolu jako napiiklad detekce a rozpoznévani
obliceje, véci nebo konkrétnich mist. Pro vSLAM také nahravé cenova dostupnost kamer,
jejich velikost a nizsi spotteba energie oproti ¢asto pouzivanym laserovym skenerum.

Bohuzel pti pouziti snimacu obrazovych dat mohou vzniknout chyby pokud kamera
nemd dostateéné rozliSeni, v prostiedi je médlo nebo moc landmarku, snimané povrchy
nemaji dostatecnou texturu, malo osvétleni a jeho zmény nebo pofizeni rozmazanych
snimku pti pohybu. Navic nezavisle na pouzitém algoritmu musi byt provedena kalibrace

kamer.

4.1 Zakladni struktura vSLAM

Vétsina vSLAM algoritmu pouziva stejnou obecnou strukturu, ktera se sklada ze tii

hlavnich ¢asti:
e Kalibrace kamery
e Sledovani a hledani spole¢nych bodu prostoru a mapy
e Mapovani - aktualizace a rozsifovani mapy

Nezavisle na presném typu algoritmu musi probéhnout kalibrace kamer. Ta se da
rozdélit na vnitini, kterd odpovidd geometrii kamery (ohniskova vzdalenost) a vnéjsi,
kterd zélezi na pozici kamery v prostoru (rotace a translace s respektovanim néjakého
souradnicového systému). Provadi se s pouzitim nékolika ruznych obrazu s motivem
Sachovnice. Jejich nasnimanim se vnitini souradnicovy systém nastavi tak, aby odpovidal

realnému svétu.
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V dalsi c¢asti je sledovany obraz zasazen do rekonstruované mapy k odhadu pozice
robota. K tomu je potieba nejdiive najit spolec¢né vyznamné body obrazu s mapou a poté
vypocitat odhad pozice kamery.

Mapovanim se rozumi rozsitovani existujici mapy v piipadé, kdy kamera zachyti dosud

neznamou oblast.

Dodatkové moduly vSLAM

Nésledujici dvé ¢asti jsou casto zahrnuty do algoritmu pro stabilnéjsi a presnéjsi béh,

avsak v zavislosti na konkrétnim pouziti je 1ze vynechat:
e Relokalizace v pripadé ztraty povédomi o poloze

e Globalni optimalizace mapy

V pripadé, kdy robot ztrati prehled o své pozici, napriklad kvuli rychlému pohybu
kamery, je zapotiebi jej znovu lokalizovat. Pokud by vSLAM systém neobsahoval tuto
funkci, nemohl by dale pokracovat po ztraté informace o své pozici.

Mapa zpravidla obsahuje kumulativni chybu odhadu, kterd se zvétsuje s ujetou
vzdalenosti. Kdyz robot navstivi jiz dfive objevenou oblast, pouzitim techniky zvané
uzavirani smycek, dojde k porovnani aktualniho obrazu s diive nasnimanymi obrazy a

v ptipadé shody muze byt dopocitana a nasledné odstranéna chyba odhadu.

4.2 Metody reSeni

Existuji tii zakladni piistupy v ziskdvani a/nebo zpracovéni obrazovych dat. Prvni dva
rozliSujeme podle prace s obrazovymi daty, kdy jeden ptistup je zalozen na detekci a
zpracovani vyznamnych bodu, zatimco druhy pracuje piimo se ziskanym obrazem. Tteti
moznosti je pouziti RGB-D kamer jako je napiiklad Microsoft Kinect, ktery je vyhodny
v moznosti ziskdvani nejen obrazu prostredi, ale i informaci o jeho hloubce.

Tato prace se bude zabyvat predevsim monokularnim SLAMem, pii kterém ke snimani
prostiedi pouzivame pouze jednu kameru. Vyhody i nevyhody tohoto ptistupu budou

vysvétleny dale.

4.2.1 S pouzitim vyznamnych bodu

Metoda spoc¢ivé v zaznamenani vstupniho obrazu a jeho prevodu na vyznamné body. Témi
jsou napriklad ruzné hrany, snadno rozpoznatelné oblasti apod. Déle algoritmus pracuje
pouze se ziskanymi body a ne s celym obrazem. To zjednodusuje celkovy problém, avsak
je zde vyznamné omezeni v tom, ze nedokazeme pouzit informaci z té ¢asti obrazu, ktera
se neprevede na néjaky vyznamny bod a muzeme tim prijit o dulezita data, ktera by se

dala 1épe vyuzit k odhadu mapy.
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Prvni monokuldrni SLAM nazvany MonoSLAM byl vyvinuty v roce 2003 [2]. V tomto
algoritmu probihd lokalizace i mapovani soubézné a k odhadu se pouziva Kalmanuv filtr.
Pohyb kamery a pozice vyznamnych bodu prostiedi jsou reprezentovany stavovym vek-
torem. Pfi objeveni nového vyznamného bodu je tento piidan do stavového vektoru,
v dusledku ¢ehoz se pri pouziti ve velkém prostiedi dimenze vektoru zveétsi natolik, ze
vypocetni narocnost soubézné lokalizace a mapovani prestava byt tnosna a je tézké
dosdahnout pottebnych odhadt v redlném case.

Resenfm problému vypocetni ndrocnosti je lokalizaci a mapovani spustit kazdé na svém
vlastnim procesorovém vlakné tak, jako v metodé zvané Parallel Tracking and Mapping
(PTAM) [10]. Tyto vldkna bézi paralelné, tim nedochdzi k omezovani lokalizace vypocetni
naroc¢nosti odhadu mapy. Navic je do mapovani zahrnuta i prubézna optimalizace, takze
je robot v redlném case lokalizovan a navic vytvarena pfesna mapa prostiedi. PTAM
je prvni metodou, kterda zahrnuje optimalizaci do algoritmu v realném case a vétSina
noveéjsich algoritmu nésleduje tento vicevldknovy piistup [12].

PTAM, na rozdil od MonoSLAM, dokaze v realném case fungovat i v piipadé roz-

lehlého prostredi, kde stavovy vektor obsahuje nékolik tisic vyznamnych bodu.

4.2.2 RGB-D

RGB-D SLAM se zacal nejvice pouzivat po prichodu kamery Microsoft Kinect, ktera
zapocala malou ,revoluci® diky své cené, velikosti a jednoduchosti pouziti. Ma zabudo-
vanou RGB i infrakameru a dokaze tak kromé obrazu navic ziskavat informaci o hloubce
prostiedi. Vétsina spotiebitelskych RGB-D kamer je vSak urc¢ena pouze pro pouziti v in-
teriéru, nebot v exteriéru je obtizné zachytit odrazené IR zaieni a kromé toho maji maly
dosah v fadu jednotek metru.

Pomoci RGB-D kamer lze ziskat ptimo 3D strukturu prosttedi, vétsina pristupu vsak
mapu rekonstruuje z kombinaci vice hloubkovych map [12]. K odhadu pozice kamery je

hojné vyuzivany iterativni algoritmus nejblizsitho bodu (ICP).

4.2.3 Primé metody

Piimé metody zpracovavaji vstupni obraz bez pouziti doplnku extrahujicich urcité casti
obrazu a pouzivaji tak jeho fotometrickou konzistenci (metody s detekci vyznamnych
bodu vyuzivaji geometrické konzistence obrazu). Timto pristupem ziskdme podstatné
vice informaci o geometrii prostiedi, které mohou byt uzitecné pro lokalizaci a mapovani.

Jednim piikladem je metoda DTAM, kde pii lokalizaci porovnavame vstupni obraz s
uméle generovanym obrazem z rekonstruované 3D mapy. Tento algoritmus byva imple-
mentovan na grafické karté, ¢imz dosdhneme vyssi efektivity vypoctu a zaroven oddéleni
lokalizace a mapovani. Mapovani se provadi s vyuzitim nékolika sérii pozorovani z ruznych

mist a naslednou optimalizaci. Timto zpusobem lze ziskat vSechny 3 soufadnice kazdého
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pixelu a sestavit tak 3D mapu prostiedi. DTAM je navrzeny pro rychlé a online 3D mo-
delovéani pro pouziti s mobilnim telefonem.

Dalsi pifimé metody budou podrobné vysvétleny v paté kapitole.

4.3 Monokularni vSLAM

Jednim z hlavnich duavodu pouzivani SLAMu s jednou kamerou je mald naroc¢nost na
pouzivany hardware. Je mnohem levnéjsi a mensi nez napiiklad stereo SLAM. Oproti
pouziti dvou kamer nevyzaduje kalibraci jejich vzajemné polohy. Velkd vyhoda je také v
moznosti pouziti s mobilnimi smartphony, které maji obvykle jednu kameru a tim padem
vse, co je potfeba k béhu algoritmu. Neni zapotiebi zadného externiho hardwaru a SLAM
se tim stava snadno dostupnym.

Na druhou stranu nevyhodou je nemoznost ziskani informace o hloubce prostiedi z
jednoho pozorovani. Tuto informaci je potfeba dopocitat analyzou nékolika pozorovani
z ruznych mist a algoritmy se tak stavaji vice komplikované i vypocetné narocné. S tim
souvisi i problém ziskéni spravného méritka mapy u monokularniho pristupu, kdy ziskana

data mohou byt pfesnd, ale presto kvili tomuto zkresleni neodpovidat skutecnosti.
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Kapitola 5

Konkrétni primé metody

Déle se bude prace zabyvat pouze piimymi metodami feseni ulohy vizualni lokalizace a

vvvvvv

5.1 Semi-Dense Visual Odometry

Jednd se o pristup fesici problém vizualni odometrie, kterd oproti SLAMu nefesi globalni
mapu prostiedi, ale prisla s piistupem, na kterém stavi nékteré nasledujici metody, které
jiz jsou plnohodnotnymi SLAM algoritmy [6]. Klicovou myslenkou je prubézné odhadovat
polo-hustou inverzni hloubkovou mapu pro aktualni snimek, ktera se dale pouziva pro
sledovani pohybu kamery pomoci zarovnani obrazu. Polo-hustou se rozumi hloubkova
mapa, kterd neobsahuje hloubkovou informaci pro kazdy pixel, ale pouze pro podmnozinu
pohybujicich se pixelu majicich nezanedbatelny obrazovy gradient. Ukazka rozdilu mezi
hustou a polo-hustou hloubkovou mapou je znédzornéna v obrazku 5.1. Tim se znacné snizi
vypocetni narocnost oproti pouziti husté hloubkové mapy. Kazdy odhad je reprezentovan
jako Gaussovo rozdéleni pravdépodobnosti nad inverzni hloubkou. Tyto informace jsou
navic aktualizovany v prubéhu casu pii prichodu novych snimku. Cely algoritmus bézi v

realném case na CPU.

Odhad hloubkové mapy

Hlavni ¢éasti tohoto algoritmu je odhad polo-husté inverzni hloubkové mapy pro aktualni
obraz, kterd muze byt pouzita pro odhad pozice kamery u nésledujiciho snimku. Tato
mapa se prubézneé siti ze snimku do snimku a zpfesnuje se novymi hloubkovymi métenimi.
Ty ziskdvame porovndnim jednotlivych pixelu s pouzitim adaptivni zdkladni ¢ary (tzv.
baseline) u minimalné dvou prostorové posunutych snimku. To umoziuje presné odhad-
nout hloubku blizkych i vzdalenych ¢asti obrazu. Je vhodné pouziti vice délek baseline,
nebot pomoci kriatké baseline uréime jednu hodnotu hloubky, avsak ne piili§ presné. Pii
pouziti dlouhé baseline dostavame vice presnych hodnot. Jejich kombinaci lze dosahnout

spravné a presné hodnoty hloubky pixelu. Pouziti baseline demonstruji obrazky 5.2 a 5.3.
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Origindini obrazek Husta hloubkova mapa Polo-husté hloubkava mapa

Obrazek 5.1: Ukdzka polo-husté hloubkové mapy [6].

reference kratka baseline stfedni baseline dlouha baseline

Obrazek 5.2: Ukdzka pojmu baseline na redlnych datech [6].

0 1 1 1
0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3
inverzni hloubka

Obrazek 5.3: Urcovéani presné hloubky pomoci ruznych délek baseline [6].

Aktualizace hloubkové mapy

Celkova aktualizace hloubkové mapy se provadi jednou pro kazdy novy snimek a sklada
se z nasledujicich kroku: Nejprve je vybrana podmnozina obrazovych bodu, pro kterou
je presnost vyhledani rozdilu dostatecné velka. Pro kazdy pixel se pak jednotlivé vybere
znatky, pokud je to mozné, se pouzivaji ke snizeni rozsahu rozdilového vyhledavéani a tim
zmenseni vypocetnich nakladu a odstranéni falesnych minim. Ziskany inverzni hloubkovy
odhad se poté spoji do hloubkové mapy.

S vybérem referenéniho snimku poméha zavedeni jednoduché heuristiky. Pouzijeme
nejstarsi snimek, v némz byl pozorovan pixel a jeho rozdilnost a pozorovaci tithel nepie-

sahuji ur¢itou stanovenou mez. Pokud neni nalezena dobra shoda, ,,vék“ pixelu se zvysi,
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takze nasledné vyhledavani pouziva novéjsi snimky, kde je vétsi pravdépodobnost, ze pixel

bude stale viditelny.

Shrnuti

Sledovani a odhad hloubky bézi na dvou samostatnych vldknech. Jedno prubézné propa-
guje inverzni hloubkovou mapu k nejnovéjsimu zpracovavanému snimku, aktualizuje ji a
castecné upravuje. Druhé soucasné sleduje kazdy prichozi snimek na nejnovéjsi dostupné
hloubkové mapé. Zatimco sledovani je provadéno v redlném case na 30Hz, jedna tplna
iterace mapovani trva déle a je provadéna zhruba na 15Hz. Pokud je mapa slozita, adap-
tivné snizujeme pocet stereo porovnani, abychom udrzeli konstantni kmitocet. U stereo
pozorovani je zachovana vyrovnavaci pamét az 100 poslednich snimki, kterd automaticky
odstranuje ty, které jsou pouzivany nejméné.

Je pouzita standardni metoda zalozena na klicovych bodech pro ziskani relativni pozice
kamery mezi dvéma pocatecnimi snimky, které se pak pouzivaji k inicializaci inverzni
hloubkové mapy. Po probéhnuti této inicializace je metoda zcela samostatna. Ve vétsine
pripadu je algoritmus dokonce schopen zotavit se z ndhodnych nebo extrémné nepresnych
pocatecnich hloubkovych map, coz naznacuje, ze inicializace zalozena na klicovych bodech

by se mohla v budoucnu stat nadbytecnou.

5.2 LSD-SLAM

Metoda Large-Scale Direct monocular SLAM umoznuje vytvaret konzistentni rozsahlé
mapy prostiedi. Pouziva piimé zpracovani vstupniho obrazu spolu s odhadem zalozenym
na filtraci polo-hustych hloubkovych map, které ptrinesla zminovand metoda Semi-Dense
Visual Odometry [6]. Globalni mapa je reprezentovana jako graf, jehoz vrcholy predstavuji
vstupni obrazy a 3D transformace pak znazornuji hrany mezi vrcholy grafu. Metoda bézi

v redlném case na CPU a jako odometrie i na smartphonu.

Piehled metody

Algoritmus se skladé ze t¥i hlavnich ¢éasti:

e Sledovani prubézné monitoruje nové obrazy z kamery a odhaduje jejich pozici
vzhledem k aktudlnimu snimku. Ptitom pouziva pozici predchoziho snimku jako

vlastni inicializaci.

e Odhad hloubkové mapy vyuziva sledované snimky k tpravé nebo nahrazeni
aktudlniho snimku. Hloubka je ziskéna filtraci mnoha prostorovych porovnani pixelu
s pouzitim kratké baseline, stejné jako v metodé Semi-Dense Visual Odometry. Pri
velkém posunu kamery se novy snimek inicializuje promitnutim bodu z aktuédlniho

snimku do snimku z jeho blizkého okoli.
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e Optimalizace mapy se provadi nejdiive ve chvili, kdy je u aktualniho snimku
ukoncen jeho hloubkovy odhad. Pro detekci uzavieni smycky anebo chyby méritka
je s pouzitim zarovnani obrazu odhadovana podobnostni transformace snimku se

snimky v jeho blizkém okoli.

Inicializaci prvniho snimku je doporuceno provést nahodnou hloubkovou mapou s vel-
kou varianci. Pti dostatecném translacnim pohybu kamery v prvnich sekundéach algoritmus

sam konverguje ke spravné hloubkové konfiguraci.

Mapa je reprezentovana jako graf. Kazdy vrchol grafu obsahuje snimek z kamery, in-
verzni hloubkovou mapu a jeji varianci, které jsou definovany pouze pro podmnozinu
pixelu (a jejich blizkého okoli) s nejvétsim obrazovym gradientem. Hrany mezi vrcholy

obsahuji informaci o vzdjemné relativni poloze vrcholu a odpovidajici kovarianéni matici.

Unikatnost LSD algoritmu stoji na tom, ze to byl prvni pfimy monokularni SLAM,
zatimco jeho ,predchudci® délaly pouze vizuédlni odometrii [4]. K tomu zfejmé pomohla i
nova metoda zarovnani snimku s ruznym meéritkem.

Pti pouziti jediné kamery nelze z principu pozorovat absolutni meéfitko sledovaného
prostoru, to vede, zejména u delsich trajektorii, k hromadéni chyby méritka a chybnému
fungovani celého algoritmu. LSD SLAM tento problém tesi s pouzitim vnitini korelace
mezi hloubkou scény a ptesnosti sledovani. Hloubkova mapa kazdého klicového snimku
je normovana tak, ze stfedni inverzni hloubka je rovna jedné. Tak je mozné do transfor-
maci mezi snimky zaclenit i rozdil jejich meéritek, ve vysledku explicitné vyjadrit velikost

nahromadéné chyby a adekvatné upravit absolutni métitko celé mapy.

5.3 Direct Sparse Odometry

DSO je ptimou vizualni odometrii, postavena na vyuziti vysoce presné iidké hloubkové
mapy. Diky tomu je prvni plné pifimou metodou, ktera dokaze v realném case optimali-
zovat pravdépodobnosti vSech ziskdvanych parametru (pozice kamery, vnitini parametry
kamery a geometrii prostfedi, respektive jeho inverzni hloubku). Oproti tomu napiiklad
zminovana metoda Semi-Dense Visual Odometry pouziva nepiimou formulaci k optima-
lizaci parametru.

7 hlediska presnosti sledovéani i robustnosti vyrazné prekondva i nejmodernéjsi pouzi-
vané primé a nepiimé metody v ruznych realnych podminkach. Pii pouziti v redlném
¢ase hravé predéi hlavni nepiimé metody a pii vysokém nastaveni (vice bodu a aktivnich
klicovych snimku) vytvaii podobné husté, avsak daleko presnéjsi modely prostiedi nez
LSD SLAM [5].
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Ridk4 hloubkova mapa

Mapa je sestavena pouze z vybrané sady nezévislych bodu (tradiéné rohu). Oproti me-
todam vyuzivajici husté hloubkové mapy, které se k jeji tvorbé snazi pouzit vSechny
nasnimané pixely. TTeti moznosti kombinujici oba piistupy jsou jiz diive zminované polo-
husté hloubkové mapy, které nepouzivaji cely obraz, avsak stale se zaméruji na vyuziti
propojenych a dobfe ohrani¢cenych podmnozin.

Kromé rozsahu pouzité oblasti obrazu je zde vyznamnéjsi rozdil v pridani apriorni
informace o geometrii prostredi. Neexistuje zde zadna definice sousednich pixelu a pozice
klicovych bodu jsou tak nezavislé k poloze kamery. Nevyhodou pridani této informace je

moznost zaneseni zkresleni a tim snizeni ptfesnosti 3D rekonstrukce rozsahlych prostiedi.

Optimalizace

Provadi se s pomoci klouzavého okna, kdy staré pozice kamery a body, které opusti toto
okno jsou v uloze jiz ignorovany. Na rozdil od ostatnich primych metod simultanné optima-
lizuje vSechny parametry modelu, pti udrzeni stejné geometrické reprezentace pouzivanou
jinymi pfimymi ptistupy.

Navrzeny model umoznuje néktera pozorovani pouzit vicekrat, zatimco jiné nepouzit
vibec. Stava se to z duvodu umoznéni prekryti bodovych pozorovani (a tedy vice po-
zorovani zavisi na stejnych hodnotach pixelt), prestoze strategie vybéru bodu se tomu
snazi zabranit rovnomérnym rozlozenim bodu v prostoru. Déje se tak zejména ve scénach
s nizkou texturou, kde musi byt vSsechny body vybrany z relativné malé oblasti s textu-

rovanym obrazem.

Sprava snimku

Metoda stale drzi klouzavé okno maximélné N aktivnich snimku (standardnée N = 7).

Kazdy novy snimek je zpocatku sledovan s respektem k témto referen¢nim snimkum.

1) Pocatek sledovani novych snimku. Pii inicializaci nového klicového snimku jsou
do néj promitnuty a mirné rozsiteny vSechny aktivni body a tim vytvofena polo-husta
hloubkova mapa. Nové snimky jsou sledovany s ohledem pouze na tento klicovy snimek.
Obréazek 5.4 ukazuje nékteré piiklady inicializace hloubkové mapy. Zaroven je zde dobie
vidét pouzivana hustota hloubkové mapy, kde dalsi zvySovani hustoty by vedlo pouze k mi-
nimalnimu zlepseni pfesnosti a robustnosti, avsak by vyznamné zpomalilo béh algoritmu.
Za povsimnuti stoji rozlozeni stejného poc¢tu hloubkovych bodu. V husté texturovanych
prostiedich (vlevo) jsou rozprostfené po celém snimku, zatimco pfi malé ¢ésti texturo-
vaného obrazu jsou rozlozeny podobné jako v LSD SLAMu.

Predpoklada se, ze selhalo primé zarovnani obrazu, pokud je stfedni kvadratickd od-

chylka aktudlniho snimku vétsi nebo rovna dvojnasobku odchylky predchoziho snimku.
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Poté se metoda snazi obnovit novou inicializaci provedenim az 27 ruznymi malymi ro-
tacemi v ruznych smérech. Kazdy takovy pokus trva piiblizné 0,5bms, ale je potieba jen

velmi ztidka, a to v piipadech, kdy se kamera pohybuje velmi rychle nebo roztiesené.

A4

s

Obréazek 5.4: Priklady hloubkovych map. V horni fadé jsou origindlni snimky, v dolni
snimky s promitnutymi hloubkovymi mapami [5].

2) Vytvareni klicovych snimki. Metoda zpocatku vytvoii nékolik klicovych snimku
(priblizné 5-10 za vtefinu) a poté je vytiidi marginalizaci nadbyteénych snimku. Kombi-

nuji se zde 3 pravidla k rozhodnuti, zda je tfeba vytvorit novy klicovy snimek:

e Prvni pravidlo sleduje zménu zorného pole, kterou reprezentuje stiedni kvadraticky

opticky tok z posledniho klicového snimku do posledniho snimku

f=0EY"p - p'|[2)2, kde p je fotometricks chyba a p’ je promitnuté pozice
p s inverzni hloubkou. Fotometricka chyba je rozdil intenzity mezi pixely pozorujici

stejny bod ve dvou ruznych snimcich, schématické znazornéni je na obrazku 5.5.

e Vys3si pocet vytvorenych klicovych snimku vyzaduje posun kamery, ktery je méren
stfednfm optickym tokem bez rotace f := (£ >0 [|p — p)||2)2, kde p je p’ bez

rotace.

e Novy klicovy snimek je vytvoren pokud se vyznamné zméni expozicni cas kamery,
ten je méfen jako relativn{ jas mezi dvéma snimky a := |log(e®~%t;t: )|, kde e je

afinni jasova transformacni funkce [5].

3) Marginalizace starych klicovych snimka. Necht I ... I, je mnozina aktivnich

klicovych snimku sefazenych od nejnovéjsiho po nejstarsi.
e Dva nejnovéjsi klicové snimky /5 a I metoda vzdy ponechava.

e Vsechny snimky s méné nez 5% podilem bodu viditelnych v I; jsou marginalizovény.
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e Pokud je pocet aktivnich klicovych snimku vétsi nez Ny, marginalizujeme snimek

s nejvyssi funkenf hodnotou s(1;). s(L;) = \/d(i,1) 30 5(d(i,5) + €)', # i, kde
d(i,j) je eukleidovskd vzdalenost mezi snimky I; a I; a € je mald konstanta. Tato

funkce je heuristicky vytvorena pro zachovani spravného rozdéleni snimku v pro-

storu, s vy$$im durazem na snimky blizké aktualnimu snimku.

Obrézek 5.5: Znézornéni fotometrické chyby p; mezi pixely u; a u, ze dvou ruznych snimku
reprezentujicich stejny bod v prostredi.

Sprava bodu

Vétsina primych metod se snazi vyuzivat co nejvice dostupnych obrazovych dat, avsak
k udrzeni béhu algoritmu v redlném c¢ase jsou nuceny akumulovat nedokonalé odhady a
aproximovat, nebo ignorovat, korelace mezi jednotlivymi parametry. Namisto toho DSO
vyuziva silné podvzorkovana data, diky ¢emuz je lze v realném case radné optimalizovat.
Experimenty navic dokazuji, ze obrazova data jsou silné redundantni a vyuziti vétsiho
mnozstvi dat neni zasadni vyhodou.

Metoda se vzdy snazi drzet pevny pocet N, aktivnich bodu (standardné N, = 2000)
rovnomeérné rozlozenych naptic¢ prostorem a aktivnimi snimky. V kazdém klicovém snimku
je vybrano N, kandidatnich bodi, které jsou nasledné sledovany a pripadné pridany do op-
timalizace. V pripadé potieby ptidat do optimalizace nové body vybirdme z kandidatnich
bodu, kterych je diky tomuto ptistupu (N, kandidatnich bodt v kazdém snimku, ale pouze
N, aktivnich bodu ve vSech aktivnich snimcich) vzdy dostatek i pfesto, ze nékteré z nich

jiz muzou byt neplatné.

1) Vybér kandidatnich bodu. Zaméfujeme se na body, které jsou dobte rozlozené

v obraze a maji dostatecné vysoky gradient vzhledem k jejich bezprostfednimu okoli.

22



Regiondlni prahovou hranici pro rozhodnuti o dostatecné vysokém gradientu ziskdame
rozdélenim obrazu na 32 x 32 bloki a pro kazdy zvlast vypocitdme hodnotu jeho prahu.

Abychom doséahli stejného rozdéleni bodu, rozdélime obraz na d x d bloku a z kazdého
vybereme bod s nejvyssi hodnotou gradientu (pokud prevysuje regionalni préh). Nekdy je
ovSem prospésné zahrnout i body z oblasti se slabsim gradientem, které mohou zachycovat
napiiklad informaci o hladce se ménici intenzité osvétleni na bilé sténé. Proto tento postup
opakujeme jesté dvakrat se snizenym gradientnim prahem a blokovou velikosti 2d a 4d.
Velikost bloku d se muze v prubéhu algoritmu ménit podle poctu jiz vybranych bodu,

tzn. jeho zvétseni, pokud je jiz vybrano hodné bodu a naopak.

2) Sledovani kandidatnich bodu. V nésledujicich snimcich jsou kandidétni body
sledovany s pouzitim diskrétniho vyhledavani podél epipolarni piimky [5]. Z nejlepsi shody
je vypocitana hloubka a souvisejici variance, ktera je pouzivana k omezeni vyhledavani
u nasledujicich snimku. Body, které nejsou navzajem dostatecné odlisné jsou vyrazeny,
to vyrazné snizuje pocet falesnych shod v opakujicich se oblastech. Vypocitana hloubka

slouzi pouze jako inicializace pro aktivaci bodu.

3) Aktivace kandidatnich bodu. Po marginalizaci souboru starych bodu jsou ak-
tivovany kandidatni body. Do nejnovéjsiho klicového snimku jsou promitnuty aktivni i
kandidatni body a z nich jsou aktivovany ty, které maximalizuji vzdélenost k néjakému

existujicimu bodu.

5.4 Direct Sparse Odometry with Loop Closure

Zkrécené LDSO je rozsitenim popsaného Direct Sparse Odometry (DSO) o uzavirani
smycek a optimalizaci pozic robota. Tim se z LDSO stava plnohodnotnd SLAM metoda.

Typicky vizualni SLAM se skldda z frontendu, starajiciho se o sledovani pohybu ka-
mery a backendu, ktery vytvari a spravuje mapu prostiedi a zmensuje nahromadénou
chybu pomoci uzavirani smycek a globalni optimalizace. LDSO prislo s napadem piizpu-
sobit DSO k pouziti na frontendu pro odhad vizudlni odometrie a v backendové ¢asti délat
korekci jeji chyby s vyuzitim uzavirani smycek a optimalizace mapy. Pticemz samotny
DSO se jiz sklada ze svého frontendu a backendu. Tento pristup je vhodny napiiklad
pro vyéisleni fotometrické chyby, nebot za normélnich okolnosti by musely byt v paméti
uchovany obrazy minulych klicovych snimku a pfi zaclenéni méfeni z téchto snimku do
vypoctu je obtizné zajistit konzistenci odhadu, protoze stejna obrazova informace je jiz
pouzita v marginalizaci a neméla by byt pouzivana znovu. Navic zakomponovani uzavirani
smycek diky minimalizaci chyb translace, rotace a méritka otevird moznosti pouziti algo-
ritmu v rozsahlejsich prostiedich.

Detekce smycek je v nepiimych vizudlnich metodach nejcastéji zalozena na indexovani
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vyznamnych ¢asti obrazu (napiiklad metoda Bag of words, kterd ¢asti obrazu reprezentuje
slovy a cely obraz histogramem téchto slov) a je snadno aplikovatelnd na nepfimou vizualni
odometrii opétovnym pouzitim vyznamnych ¢asti obrazu z frontedu. V ptimych metodach
to vSak neni tak jednoduché. Pokud budeme detekovat a porovnavat ¢asti obrazu nezavisle
a oddélené od frontedu, nemusime ziskat hloubkové odhady bodu potiebnych pro efektivni
vypocet pozicnich omezeni robota. Naopak pfi pokusu znovu pouzit body z frontedu a
vypocitat pro né identifikatory, pravdépodobné nebudou odpovidat opakujicim se ¢astem
obrazu a vedou ke Spatné detekci uzavieni smycky. Vizualni odometrie byly v minulosti
rozsifovany na SLAM bud’ za pouZiti porovnani podobnosti kli¢ovych snimki a ndsledné
vyhodnoceni uzavieni smycek, nebo vypocty dulezitych ¢asti obrazu oddélené od frontedu.
To vyzaduje dostupnost klicovych snimku po celou dobu béhu algoritmu. LDSO namisto
toho navrhuje, aby vybér bodu sméroval k opakovatelné pouzitelnym ¢astem obrazu a

pouziti geometrickych funkei k vypoctu pozicnich omezeni.

Souhrn provedenych vylepsSeni:

e LDSO prizpusobuje strategii bodového vybéru z DSO tak, aby byla zajisténa moz-
nost opakovaného pouziti rohovych klicovych bodu a zaroven zachovana robustnost
v slabé texturovanych prostiedich. Vybrané rohové prvky jsou poté pouzity pro

detekci uzavieni smycky s pouzitim Bag of words.

e Vyuzivame hloubkovych odhadu odpovidajicich si klicovych bodu pro vypocet
pozi¢nich omezeni v kombinaci s pozi¢ni optimalizaci, zarovnani mrac¢na bodu a

prekrytim grafem relativnich pozic ziskanych z optimalizovaného posuvného okna z
DSO.

e Na vefejné dostupnych souborech dat demonstrujeme, ze bodovy vybér zachovava
presnost i robustnost a optimalizace grafu pozic vyznamneé snizuje chybu odometrie
a vede k vykonu srovnatelnému s nejlepSimi nepfimymi metodami i bez pouziti

globalni optimalizace.

Na obrézku 5.6 lze vidét rozdil po detekci a uzavieni smycky ve verejné dostupnych
datech z Technické univerzity Mnichov. Cernou barvou je trajektorie pred uzavienim a
bilou po uzavieni smycky. V pfiblizenych vytezech lze vidét vylepSeni zarovnani mracna
bodu.
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Obrazek 5.6: Hustrace jak LDSO zmensi nahromadénou chybu po uzavieni smycky [8].

Uzavirani smycek

Pro dlouhodobé uzavirani smycek v DSO je zapotiebi zavést globalni optimaliza¢ni linku
zajistujici vyhleddvani a validaci smyéek. Kvili nutnosti ukladani vech obrazii a velkému
mnozstvi bodu v 3D mapé bylo zavrzeno pouziti globalni fotometrické optimalizace a
misto toho zvolena optimalizace grafu pozic. Vedle okna DSO pridame globalni pozi¢ni
graf, abychom udrzeli spojeni mezi klicovymi snimky. Z posuvného okna DSO piebereme
relativni 3D transformace pozic mezi klicovymi snimky. Pro detekci a validaci smycek
spoléhame na metodu Bag of words. Pokud je kandidat smycky schvalen, je vypoctena
jeho vazba s ohledem na aktualni klicovy snimek a pridana do globalniho grafu pozic, ktery
je poté optimalizovan pro zpresnéni dlouhodobého odhadu pozice robota. Schématické
znazornéni tohoto rozvrzeni je v obrazku 5.7.

Piimé metody, na rozdil od neprimych, pii vybéru bodu nevyzaduji jejich opakovatelné
pouziti, které je ale vhodné pro hledani shody obrazu v problému uzavirani smycek. DSO
pouziva dynamické vyhledavani v miizce pro ziskani dostateé¢ného poétu pixelu i ve slabé
texturovanych prostiedich. Tuto strategii v LDSO upravujeme tak, aby byla citlivéjsi na
rohové body pii zachovéni potfebného poctu pixelu (standardné 2000). Vizudlni odome-
trie ve frontendu pouziva jak rohové, tak nerohové pixely pro sledovani pohybu kamery,
¢imz udrzuje dodatecénou rezii pro extrakei dulezitych ¢asti obrazu z vlakna pro uzavirani

smycek na minimu.
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Obrazek 5.7: Schématické rozvrzeni uzavirani smycek v metodé LDSO.

Shrnuti

LDSO ukazuje mozny piistup zaclenéni uzavirani smycek a globalni mapovou optimali-
zaci do primé vizualni odometrie. Vybér bodu z DSO je prizpusoben tak, aby zahrnoval
znovu pouzitelné ¢asti obrazu. Pro ty jsou néasledné vypocitany identifikatory a vytvoreny
modely metodou Bag of words pro detekci smycek. Tyto zmény zachovavaji robustnost a

presnost puvodni odometrie, pticemz snizuji globalni chybu rotace, posuvu i méritka [8].
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Kapitola 6

Porovnani metod

V této kapitole je vysvétlen zpusob zprovoznéni ¢tyt vybranych metod provadéjicich
piimou vizualni odometrii, nebo ptimy vizualni SLAM - Semi-Direct Visual Odometry
(SVO), LSD-SLAM, Direct Sparse Odometry (DSO) a Direct Sparse Odometry with Loop
Closure (LDSO). Daéle jsou zde popsana testovaci data, jejich dpravy, pouziti a nasledné
ziskani vyslednych dat z jednotlivych metod. Je zde popis potiebnych iprav trajektorii

pro vyhodnoceni jejich vlastnosti, vykresleni a celkové porovnani.

6.1 Robot Operating System

Mnoho metod pro lokalizaci a mapovani je uzpusobeno na provozovani s pomoci Robot
Operating System (ROS), coz je balik knihoven a néstroju vytvofeny pro snadnéjsi vyvoj
robotického softwaru. Neni to tradiéni operac¢ni systém, jak by se mohlo z nazvu zdat,
je ¢asto oznacovany jako ,middleware® a nelze ho provozovat bez klasického opera¢niho
systému. Jeho hlavnim cilem je umoznit opétovné pouziti kédu napsanych pro konkrétni
hardware robota i pii vyméné nékterych soucastek nebo pouziti celého odlisného robota.
Proto poskytuje podobné sluzby jako klasicky operac¢ni systém - abstrakci hardwaru,
nizkodroviiové tizeni, implementuje ¢asto pouzivané funkce, meziprocesovou komunikaci
a spravu balicku. Poskytuje také nastroje a knihovny pro ziskdvani, vytvareni, psani a
spousténi kédu napfi¢ ruznymi pocitaci [11].

Zakladni prvek ROSu je uzel (node), ktery predstavuje bézici proces. Takovych uzlu
muze byt mnoho, nebot je pravidlem, Ze kazdy vykondva pouze svou jedinou funkeci
(naptiklad ovladani motoru, poskytovani grafického rozhrani, vypocet polohy apod.).
Kazdy uzel je ptipojen na hlavni uzel Master, ptes ktery lze pristupovat ke vsem funkci-
onalitdm ROSu - zajistuje vzdjemnou komunikaci uzli, funguje jako databédze jmen uzlt
(uzly by o sobé jinak nevédély) a musi byt vzdy spustény jako prvni.

Uzly mezi sebou mohou komunikovat piimo v rdmci peer-to-peer sité (Master pouze
poskytuje jejich adresu). Zprava (message) je jednoduché datové struktura obsahujici
typova pole, podporuje standardni primitivni typy (integer, float, boolean atd.), pole

primitivnich typu nebo vlastni deklarované datové typy (piijemce zpravy musi byt s timto
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typem obezndmen). Komunikace probihé ptes publish-subscribe model s vyuzitim topics
pro zasilani zprav. Kazdy topic muze mit nékolik publikovatelu a odbératelu, stejné tak
kazdy uzel muze odebirat i publikovat do nékolika topictu. Topic si lze predstavit jako
datovou sbérnici, kterda mé své jméno a kazdy uzel se k ni muze pripojit a posilat ¢i
odebirat zpravy, zatimco jednotlivé publikujici nebo odebirajici uzly o sobé nemaji zadné
informace.

V piipadé, Ze uzel potiebuje dostat na zaslanou zpravu odpovéd, misto topici se
pozivaji sluzby (services). Ty jsou definovany jménem a pérem zprav - jedna pro zédost a
druhd pro odpovéd'. Existuje uzel pro poskytovani sluzby pod uréitym nazvem a klientsky
uzel tuto sluzbu pouzije zaslanim pozadavku a ¢ekdnim na odpovéd.

Posledni c¢asti architektury ROSu, kterou si lze predstavit jako orientovany graf, jsou
tzv. bags. Ty jsou vytvorené pro ulozeni a zpétné prehrani zprav. Umoznuji tedy ukladat
napriklad data ze senzoru, casové znacky, vypocitané polohy a dalsi informace, které
muze byt slozité znovu ziskat. Lze tedy spustit algoritmus, vysledna data si ulozit do bag
souboru a pristé uz jen oteviit ulozeny soubor bez nutnosti opakovat experiment.

ROS poskytuje mnoho dalsich uzitecnych néstroju, jako ROS Graph, ve kterém lze v
prehledném grafu vidét spusténé uzly a jejich komunikaci. rqt_bag pro spravu bag souboru,
poskytuje prohlizec¢ zprav v bag souborech, moznost prehrani obrazovych zprav, vykresleni
grafu nebo publikovani/nahravani zprav ze zvoleného topicu. Piipadné RViz - program
pro vizualizaci dat z robota, po kratké konfiguraci tedy v nasem ptipadé muze zobrazit
rekonstruovanou 3D mapu, trajektorii robota, vstupni obrazova data atd.

ROS funguje jen na Unixovych operac¢nich systémech, pricemz konkrétné je pii vyvoji
testovan na Ubuntu a Mac OS X. Neoficialni komunitni podpora je pro systémy Fe-
dora, Gentoo, Arch Linux a dalsi Linuxové distribuce. Stejné tak vétsina SLAM metod je
vyvijena pro Ubuntu (i bez pouziti ROS), proto je pro potieby této prace pouzit operaéni
systém Ubuntu 16.04 s ROS Kinetic.

6.2 Testovaci data

Jako vhodnd testovaci data (tzv. datasets) jsem vybral sekvence uréené pro monokuldrni
vizudlni odometrii z Technické univerzity Mnichov (TUM). Jsou hojné pouzivané pro
testovani vizualnich SLAMu, navic tii ze ¢ty testovanych metod byly publikované pod
hlavickou TUM, coz zajistuje lepsi kompatibilitu oproti jinym datasetum (naptiklad z
KITTTI - Technologicky institut v Karlsruhe).

Na webovych strankdch TUM! je volné k dispozici 50 sekvenci uréenych k vyhodno-
ceni presnosti sledovani metod Vizualni odometrie a SLAM. Sekvence dohromady obsa-
huji pres 100 minut videa (43GB) z ruznych druhu redlnych prostiedi pocinaje tizkymi

chodbami v kancelarskych budovach po rozlehla venkovni prostranstvi. VSechny sekvence

https://vision.in.tum.de/data/datasets/mono-dataset
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obsahuji kamerové zaznamy zacinajici i koncici ve stejném bodé - to umoziniuje porovnat
startovni bod s zavérecnym bodem obsahujicim akumulovanou chybu bez nutnosti vlast-
nit kompletni data o skutecné poloze robota v prubéhu méreni - tzv. ground-truth pro
celou sekvenci a také otestovat funkénost uzavirani smycek. Ground-truth data jsou tedy
v téchto datasetech pouze ¢astecna.

Na rozdil od vétsiny existujicich datasetl, vSechny poskytované sekvence z TUM jsou
fotometricky kalibrovany, obsahuji expozi¢ni ¢asy pro kazdy snimek, informace o pouzité
kamefe a ¢initel zeslabeni cocky (vinétace) [13]. VSechna data jsou stejné formatovana, to

zna¢né usnadnuje naslednou praci, nebot ground-truth jsou v TUM formétu ve tvaru:

casova_znacka | X |y |z | qx | qy | qz | qw

a vypocitand trajektorie ziskana z nékterych metod je ve stejném formatu.

6.3 Porovnani a vypocet chyb

Porovnéni vysledné trajektorie a dat z ground-truth neni tak trivialni, jak by se mohlo
zdat. Data nejsou pfesné zarovnana v Case a casto ani v prostoru, je tfeba provést apro-
ximaci, abychom mohli porovnat data z mirné odlisnych casovych okamziki. Zaroven
posunout informace o poloze tak, aby zacinaly ve stejném bodé a casto také provést
rotaci pro zarovnani porovnavanych trajektorii.

K tomuto tucelu jsou pouzity dva vyhodnocovaci algoritmy, prvnim je balicek spus-
titelnych Python skriptii a knihoven nazvany evo?, ktery je pfimo uréeny pro vyhodno-
covani kvality a porovnani trajektorii odometrii a SLAM systému publikovany pod licenci
GNU GPL. Z evo je vyuzito zarovnani a vykresleni porovnavanych trajektorii a vypocet
relativnich chyb.

Druhy algoritmus vytvorila Technickd univerzita Mnichov, je to balicek skriptu v
Matlabu, dokaze spravné zarovnat porovnavanou trajektorii s ground-truth, vykreslit je-
jich prubéh a vypoéitat nékolik druhii statistickych chyb3. Skripty jsou zvefejnéné na
GitHub po licenci BSD.

Poslednim pouzivanym néastrojem je mnou napsany skript v jazyce Python pro prevod
trajektorie ziskané odebiranim topicu v ROS do TUM formatu pottebném pro dalsi pouziti
ve vyhodnocovacich algoritmech. Skript, jakoz i vSechny ziskané trajektorie jsou dostupné

online?.

’https://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 Zprovoznéni jednotlivych metod

Kazda metoda vyzaduje zvlastni pristup, protoze jsou rozdilné postupy pro spusténi,
extrakci vyslednych dat, upraveni vstupnich dat a feSeni pripadnych problému. V této
podkapitole budou popsany vsSechny postupy aplikované individualné pro jednotlivé po-

rovnavané metody.

6.4.1 SVO

Metodu Semi-direct Visual Odometry je mozno nainstalovat i spoustét s vyuzitim ROSu,
pripadné zvolit druhou a nedoporuc¢ovanou moznost bez ROSu. S vyhodami bylo dano
na doporuceni autoru, pricemz instalace samotného SVO i dalsich knihoven potiebnych
pro spravny béh probéhla bez problému i presto, ze byl vyvijen a testovan na starsi verzi
Ubuntu i ROS. Vzorovy zpusob spusténi pies launch file s ukazkovym datasetem fungoval
spravné a v programu RViz bylo mozné sledovat vstupni obrazova data, smér zamétreni
kamery a urazenou trajektorii.

Pro moznost porovnani s ostatnimi metodami bylo potieba spustit SVO na datasetu
z TUM. SVO vsak vyzaduje vstupni data v souboru typu bag, zatimco zvoleny dataset je
pouze slozka se sekvenci snimku a inicializaénimi informacemi. Pro vytvoreni bag souboru
z TUM datasetu je vyuzito BagFromImages®, coz je piidavny balicek do ROS, ktery
sekvenci obrazu spolu s informaci o frekvenci snimani dokaze do bag souboru prevést.
BagFromImages vsak zahrnuje pouze obrazova data bez dalsich informaci, takze bylo
nutné ruéné vytvorit inicializa¢ni soubor podle informaci z puvodniho datasetu. I pies
veskerou snahu, a postupovani podle navodu pro tvorbu inicializa¢nich souboru pro SVO,
vSechny pokusy o spravnou inicializaci algoritmu selhaly a z metody tak nebylo mozno
dostat zadny pouzitelny vystup pro porovnani s dalsimi metodami.

Ptesnost metody lze porovnat pouze s informacemi z ground-truth ze vzorového da-
tasetu®. Vzhledem k tomu, Ze SVO je pouze odometrii a svoji trajektorii nijak dale ne-
optimalizuje, lze vystupni trajektorii extrahovat z algoritmu za pomoci ROS. V novém
terminalu je potteba spustit piikaz rostopic list pro vypis aktivnich topict, z néj zjis-

tit, ze SVO publikuje trajektorii do topicu /svo/pose a tento topic poté pitkazem
rostopic echo /svo/pose > result_svo.txt

odebirat a zaroven zapisovat do souboru result_svo.txt. Takto ziskana trajektorie se
ulozi za pouziti odlisného formatovani nez data z ground-truth a pro pouziti vyhodno-
covacich skriptu je nutnost prevést do formatu TUM. Pro tento 1cel je vyuzit muj diive

zminény skript pro prevod dat do formatu vhodném pro dalsi zpracovani v evo.

Shttps://github.com/raulmur/BagFromImages
Srpg.ifi.uzh.ch/datasets/airground_rig_s3_2013-03-18_21-38-48.bag
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Vysledky

Na nasledujicich dvou obrazcich je vizualizace béhu SVO zobrazend v RViz. V obrazku
6.1 je vidét urazena trajektorie robota jako teckovana kiivka, jehlan znazornuje vysec,
kterou momentalné zabira kamera a malé body v okoli znazornuji mapu prostiedi pomoci
mracna bodu, ktera se bohuzel také netvoii jak by méla. Na obrazku 6.2 lze vidét vstupni

snimek s bile vyzna¢enymi klicovymi body SVO.

Obréazek 6.1: Vizualizace prubéhu SVO v RViz.

31



Obrazek 6.2: Vstupni obraz s klicovymi body SVO.

Na obrazku 6.3 je vykresleni ground-truth z datasetu pouzitého u SVO, které na
prvni pohled neodpovidé trajektorii. Na obrdzku 6.4 se ndm odlisnost potvrdi, nebot i

pres zarovnani trajektorie s ground-truth jsou mezi nimi velké rozdily.

— GroundTruth_SVO

0.5 -

0.0 -

x (m)

-0.5 -

-1.0 -

1
-2.0

y(m)

Obrazek 6.3: Vykresleni ground-truth z datasetu pro SVO.

32



1.0 1 1 1 1 1 1 1 1 (N
= - GroundTruth_SVO
— result_svo B

f/‘
1
),l,

z(m)

-0.5 -

[
\

0yt
h N
WA

LR AR VR
LRI

T T T T r
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180
t(s)

Obrazek 6.4: Porovnani trajektorie SVO a ground-truth

Spatné vysledky porovnani potvrzuje i absolutni stiedni kvadratickd odchylka, kterd

vysla ptiblizné 0,58 a relativni stiedni kvadraticka odchylka s hodnotou 0,16m.

6.4.2 LSD

Large-Scale Direct Monocular SLAM ke svému béhu i instalaci vyzaduje ROS, prestoze
jej vyuziva pouze pro vstup a vystup dat. Je testovan na systémech Ubuntu 12.04 s
ROS Fuerte a Ubuntu 14.04 s ROS Indigo. Prvni problémy se vyskytly ihned pfi insta-
laci na pouzivany Ubuntu 16.04 s ROS Kinetic, vétsinou se tykaly nekompatibility verzi
OpenCV, protoze LSD SLAM byl vytvoren pro OpenCV verze 2, zatimco ROS Kinetic
standardné pouzivd OpenCV verze 3. K vyteseni téchto problému, kdy LSD SLAM ne-
mohl najit spravnou cestu k OpenCV bylo zapotiebi ve slozce 1sd_slam_core pozmeénit

soubor CMakeLists.txt pridanim fadky
find_package (OpenCV REQUIRED)
a upravou nasledujicich dvou piikazu

target_link_libraries(live_slam lsdslam
${catkin_LIBRARIES} ${G20_LIBRARIES})

target_link_libraries(dataset lsdslam
${catkin LIBRARIES} ${G20_LIBRARIES})
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pridanim reference na knihovny OpenCV na tvar

target_link_libraries(live_slam lsdslam
${catkin_LIBRARIES} ${G20_LIBRARIES} ${OpenCV_LIBS})

target_link_libraries(dataset lsdslam
${catkin_LIBRARIES} ${G20_LIBRARIES} ${0OpenCV_LIBS})

Po vyteseni nekompatibility knihoven se objevila nova chyba neodpovidajicich si
proménnych typu. Proto bylo nutné udélat zmény ve zdrojovém souboru
1sd _slam viewer/src/PointCloudViewer.cpp a piepsat typ proménné na fadce 326 z
float x, y, z; na tvar qreal x, y, z; a podobnou zménu udélat také v souboru
1sd_slam viewer/src/PointCLoudViewer.h a zménit fadku 135 z float x, y, z; na
tvar qreal x, y, z;. Nésledovala jiz tspésna instalace.

Spousténi LSD SLAMu se ale také neobeslo bez problémt, nebot pfi vizualizaci béhu
algoritmu se otevie viewer a spolu s nim DebugWindow DEPTH, ktery ale ihned po
otevieni prestane pracovat. Algoritmus vSak lze do jisté miry provozovat i bez tohoto
okna, které slouzi pro zobrazeni informaci o béhu programu, vizualizaci vstupnich dat
s promitnutymi body z LSD a spousténi nékterych rychlych ptikazu. Jako vizualizaci
tak mame k dispozici pouze husté mraéno bodu tvorici 3D mapu prostiedi a urazenou

trajektorii, jak je vidét na obrazku 6.5.

Obrazek 6.5: Vizualizace zobrazena pti béhu LSD.

Standardné LSD SLAM ocekava vstupni data v bag souboru, obsahujicim obrazové

data a kalibra¢ni informace. Pro pouziti TUM datasetu je nutné algoritmu zvlast zadat
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cestu k sekvenci snimku, kalibraé¢nimu souboru a zadat informaci o frekvenci vstupniho
videa.

Vysledky z této metody jsem ziskal podobné jako u SVO, tedy s pomoci ROS topicu.
Zjistil jsem, ze LSD publikuje informace o poloze do /1sd_slam/pose a celou trajektorii

jsem zapsal do souboru spusténim piikazu
rostopic echo /lsd_slam/pose > result_lsd.txt

¢imz znovu dostanu trajektorii ve formatu, ktery poskytuje ROS a pro potieby dalsiho

vyhodnoceni musim soubor pievést do formatu TUM pomoci svého Python skriptu.

Vysledky

Ukazalo se, ze LSD SLAM neimplementuje zadnou moznost ziskani globdlni trajektorie a
zpusob extrakce za pomoci ROS ziskavé pouze relativni trajektorii se Spatnym méfitkem,
ktera navic ani neprosla optimalizaci. Metoda tedy podle vizualizace funguje spravné, ale
vyslednou trajektorii jsem nedokdazal extrahovat ani pri upravach zdrojovych souboru.

Na obrazku 6.6 je porovnani trajektorii z LSD (s ru¢né upravenym méfitkem) a LDSO
na stejném datasetu a lze pozorovat jistou podobnost i naptic¢ relativnimi daty z LSD a
absolutnimi daty z LDSO. Explicitné porovnat mezi sebou nebo oproti ground-truth je
vsak nelze.

Obrazky 6.7 a 6.8 zobrazuji LSD SLAMem sestavenou 3D mapu s odhadnutou trajek-

torii, zelené jsou znazornény relativni pozi¢ni omezeni.

ldso
— — ~lsd

Obrazek 6.6: Porovnani trajektorie z LDSO a upravené trajektorie z LSD.
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Obrazek 6.7: Sestavend 3D mapa z LLSD a probéhla trajektorie.

Obrazek 6.8: Ukazka vysoké hustoty 3D mapy s jasné rozeznatelnymi ¢astmi budovy a
probéhlou trajektorii. Stejna ¢ast mapy je pro porovnani exportovana i u DSO a LDSO.
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6.4.3 DSO

Direct Sparse Odometry nevyuziva ROS a pii instalaci ani béhu nenastaly zadné potize.
Jelikoz tato metoda pochézi z Technické univerzity Mnichov, je plné kompatibilni s TUM
datasety a dokonce poskytuje moznost exportu vysledné trajektorie do stejné formato-

vaného souboru jako ground-truth.

Vysledky

Obrazky 6.9, 6.11 a 6.13 zobrazuji vybranou ¢ast 3D mapy z kazdé ze tiech riuznych TUM
sekvenci. Obrazky 6.10, 6.12 a 6.14 zobrazuji pudorysy z téchto sekvenci. Stejné ¢asti
prostiedi a pudorysy jsou pro porovnani vybrany i u LDSO. V pomérné hustém mracnu
bodu tvoricich presnou 3D mapu prostredi lze jasné rozeznat i malé ¢asti interiéru, zatimco

pohyblivé ¢ésti prostiedi (napt prochézejici lidé) se ve vysledné mapé neobjevuji.

Obréazek 6.9: Sekvence 01 - kancelaf s jizdnim kolem.
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Obrazek 6.11: Sekvence 02 - ¢ast chodby.
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Obrazek 6.12: Sekvence 02 - pudorys s vyznacenou trajektorii.

Obrazek 6.13: Sekvence 11 - kancelar. Stejna ¢ast k porovnani i u LSD a LDSO.
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Obrazek 6.14: Sekvence 11 - pudorys s vyznacenou trajektorii. Stejna ¢ast k porovnani i
u metod LSD a LDSO.

Porovnani s ground-truth

Na obrazcich 6.15, 6.16, 6.17 a 6.18 jsou grafy vygenerované z vyhodnocovaciho algoritmu
v Matlabu. Trajektorie jsou vykresleny dvakrat, prvni je zarovnana podle ground-truth
(GT) ze zacatku sekvence a druhé podle GT z konce sekvence, nebot zelené vyznacené
data z GT jsou u kazdé sekvence dostupné pouze na zac¢atku a na konci. Z grafu lze jasné
vidét nahromadénd chyba z prubéhu DSO. Sekvence zac¢ina i konéi v naprosto stejném
bodé, tedy i trajektorie by méla skonéit na stejném misté. DSO nedokaze uzavirat smycky
a nahromadénou chybu tak nelze bez apriorni znalosti trasy dopocitat ani eliminovat. To je
duvod, proc se dvé vyobrazené trajektorie presné neprekryvaji a jejich vzajemné pocatky
a konce jsou metodou vypocitany na rozdilnd mista. Vycisleni konkrétnich chyb bude

provedeno v sekci 6.5.
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20 === ground-truth
——trajektorie (eval)
—trajektorie (align)
15
10|
5 .
0 -

10

Obréazek 6.15: Sekvence 01 - zarovnani trajektorii s GT - pohled shora.

=== ground-truth
——trajektorie (eval)
—trajektorie (align)

Obrazek 6.16: Sekvence 02 - zarovnani trajektorii s GT - pohled shora.
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——trajektorie (align)
——trajektorie (eval)
===ground-truth

Obrazek 6.17: Sekvence 02 - zarovnani trajektorii s GT - rozdéleno po slozkach x, y, z.

201 === ground-truth
—trajektorie (eval)
—trajektorie (align)
15
10
5 -
0 -
-156 -10 -5 0 5 10 15

Obréazek 6.18: Sekvence 11 - zarovnani trajektorii s GT - pohled shora.
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6.4.4 LDSO

Direct Sparse Odometry with Loop Closure vychazi z DSO a proto instalace i zpusob
spusténi metod je témeér shodny. LDSO taktéz nevyuzivd ROS a je plné kompatibilni s
TUM datasety, pricemz poskytuje vyslednou trajektorii do souboru results.txt v TUM
formatu.

P1i spousténi se objevil podobny problém nekompatibility verzi OpenCV jako v LSD
SLAM. Zjisténi priciny a oprava byla o to horsi, ze béh algoritmu se prerusoval v ruznych
casovych okamzicich v prubéhu mapovani. Ukézalo se, ze problém nastava v souboru
src/frontend/Loopclosing. cc, ktery se vola pii pokusu o uzavieni smycky. Jako opravu
bylo nutné prepsat parametry v fadku 203 na tvar cv: :solvePnPRansac(p3d, p2d, K,
cv::Mat(), R, t, false, 100, 8.0, 0.99, inliers);. Po kompilaci jiz metoda pra-

covala naprosto bezchybné a spolehlivé.

Vysledky

Obrazky 6.19, 6.21 a 6.23 obsahuji ukazky vybranych c¢asti 3D mapy a obrazky 6.20,
6.22 a 6.24 zobrazuji pudorysy ze tiech ruznych TUM sekvenci. Pro moznost porovnani
jsou vybrané ¢asti stejné jako u DSO. Vzhledem k tomu, ze LDSO témér nemeéni zpusob
mapovani oproti DSO by vysledné mapy nemély byt piflis odlisné. Cerné je vyznacend

trajektorie s relativnimi polohovymi omezenimi.

% ST, ’ E R

Obrazek 6.19: Sekvence 01 - kancelaf s jizdnim kolem.
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Obrazek 6.21: Sekvence 02 - ¢ést chodby.
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Obréazek 6.23: Sekvence 11 - kancelai. Stejné cast k porovnani i u LSD a DSO.
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Obrazek 6.24: Sekvence 11 - pudorys s vyznacenou trajektorii. Stejna ¢ast k porovnani i
u LSD a DSO.

Porovnani s ground-truth

Na obrazku 6.25 je pro porovnani trajektorie s ground-truth na ukazku vybran nejvice
odlisny graf oproti zarovnanim s DSO. Trajektorie je vykreslena dvakrat, prvni je za-
rovnana podle ground-truth z poc¢atku sekvence, podruhé z jejiho konce. Vsechny ziskané
trajektorie ptriblizné odpovidaji GT, grafy tak nejsou dostateéné vypovidajici o nepfesnosti
metody, avsak nastinuji pravdépodobnou vyssi ptresnost nez mélo DSO. Na rozdil od
DSO se pocatky a konce trajektorii témeétr shoduji, to vypovida o funkénosti uzavirani
smycek u LDSO, které po nalezeni smycky provedlo globédlni optimalizaci mapy. Rozdil
v prubéhu trajektorie je zpusoben nahromadénou chybou, kterou se nepovedlo zcela eli-
minovat. Presto jsou vysledky znatelné lepsi nez u DSO. Konkrétni vyéisleni chyb bude

rozebrano v sekei 6.5.
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=== ground-truth
——trajektorie (eval)
—trajektorie (align)

L
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Obréazek 6.25: Sekvence 02 - zarovnani trajektorii s GT - pohled shora.

6.5 Porovnani

Z porovnavaciho skriptu v Matlabu jsou ziskany presné hodnoty chyb. V prvni tabulce
jsou porovnany chyby pro jednu konkrétni sekvenci, pricemz mensi hodnota chyby je
znazornéna tuéné. V druhé tabulce jsou stfedni hodnoty chyb ze tfech ruznych sekvenci,
lepsi hodnoty jsou znovu tuéné zvyraznény. Hodnoty chyb jsou ovlivnény skutec¢nosti, ze
ground-truth data jsou dostupnda pouze pro pocateéni a konecnou c¢ast trajektorie a jsou
tedy vypocitané pouze z priblizné 10% vyslednych dat. Avsak toto ovlivnéni by nemélo
byt nijak zdsadni, nebot chyby v pribéhu mapovani maji mensi vypovidajici hodnotu,
nez chyby na zacatku a na konci, kde jiz jsou dostupnd G'T data.

Hodnoty jednotlivych chyb jsou vypocteny podle nésledujicich rovnic uvedenych v [7]:
Nejprve je tfeba zarovnat ziskanou trajektorii se startovni i koncovou ¢asti ground-truth

nezavisle na sobé. Tim dostavame dvé relativni transformace

T9" := arg min Z(Tp,- —5i)?
TeSim(3) icS

T9" := arg min Z(Tp,- —i)?
TeSim(3) iCE
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kde T p; € R®*i = 1...n odpovidd pozicim sledovanych snimku 1...n, S C [1;n] a
E C [1;n] jsou indexy snimku startovni a koncové ¢asti trajektorie, pro kterou existuji
pozice p € R? z ground-truth. Sim(3) se rozumi{ 3D podobnostni transformace, ta zahrnuje
7 stupnu volnosti - t¥i posuny ve sméru souradnicovych os, tfi rotace podle souradnicovych
os jednu zménu méritka. Nutnosti je, aby F i S obsahovaly dostatec¢né mnozstvi pozic a
dobte tak vyrovnaly pocatecéni ,zmateny* kalibracni pohyb kamery. Nahromadénou chybu

nyni 1ze vypocitat jako
Tawiee = T(T9") ™" € Sim(3),

z cehoz je mozné piimo ziskat chybu méritka eg, chybu rotace e, a chybu posunu e,

pouzitou pro vypocet sttedni kvadratické odchylky e;pge-

es = scale(Tyyf) (6.1)
e, := rotation(Tyys ) (6.2)
e; := ||translation(Tyyg) ||
1
Crmse \= min Tp; — p; )2 6.3
\/TGSim(3) |SUE| ZG%E( pi =P (6.3)

JelikoZz Taue, € Sim(3), obsahuje zminovanych 7 parametru a funkce scale, rotation a
translation pouze extrahuji potiebna data.

Navic je pocitana chyba zarovnani, kterd zahrnuje chybu méritka, rotace a translace v
ramci celé trajektorie a celkovou presnost metody vyjadiuje 1épe nez stiedni kvadraticka
odchylka.

1 n
€align = ﬁ Z HTéqtpz - Té(;tpl‘ |% (64)
=1

Sekvence 11

DSO LDSO
Stfedni kvadratickd odchylka (6.3) | 0.431941 m | 0.467910 m
Chyba zarovnani trajektorii (6.4) | 0.657937 0.717888
Chyba rotace (6.2) 0.879922° 1.237425°
Chyba méiitka (6.1) 0.947550 0.942661

Tabulka 6.1: Chyby implementaci v 11. sekvenci
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Stredni hodnota ze sekvenci 01, 02 a 11

DSO LDSO
Stredni kvadraticka odchylka (6.3) | 0.343958 m | 0.384410 m
Chyba zarovnani trajektorii (6.4) | 0.524797 0.617730
Chyba rotace (6.2) 1.001115° 0.946257°
Chyba méfitka (6.1) 0.960064 | 0.940674

Tabulka 6.2: Stredni hodnoty chyb implementaci ze tiech sekvenci

Vysledky z tabulek 6.1 a 6.2 nepotvrzuji, Zze by uzavirdni smycek ptineslo zretelnou
vyhodu. Hodnoty chyb jsou velmi podobné a ani jedna metoda svou piesnosti vyrazné
neprevysuje druhou. Nejvyssi vypovidajici hodnotu by méla mit chyba zarovnani trajek-
torii, ve které dokonce vykazuje mirné lepsi vysledky DSO. Naproti tomu z grafického
porovnani trajektorii a ground-truth vyslo najevo, ze DSO kvili nahromadéné chybé
nedokaze presné urcit koncovou pozici. LDSO tedy musi vétsinu své chyby ziskat v
prubéhu trajektorie, z ¢ehoz lze usuzovat, ze pii nasazeni v rozlehlejSim prostiedi by
(za predpokladu uzavieni smycky) mélo svou chybu eliminovat a v pruméru dosahovat
lepsich vysledku oproti DSO.

7 pohledu mapovéani dosahovalo nejhorsich vysledku SVO, coz ale muze byt zpusobeno
pouze nekompatibilitou s novéjsim softwarem. Zbylé tii metody v testovani obstély a pfti
porovnani grafickych vystupt lze prohlasit, ze mapovani zvladaji na vysoké drovni, jelikoz
LSD, DSO i LDSO vytvari presné a husté 3D mapy. DSO se spiSe hodi pro pouziti v
mensich prostiedich, ptipadné na trasy, kde se robot nedostane znovu na startovni pozici.
Pro rozlehlejsi prostiedi s moznosti uzavirani smycek je zadouci pouzit plnohodnotny
SLAM, pficemz LDSO by diky jednoduchosti pouziti a modernimu piistupu bylo ze ¢tyt

testovanych metod nejvhodnéjsim kandidatem.
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Kapitola 7
Zaver

Cilem préce byla zejména reserSe v oblasti vizudlni odometrie a vizudlntho SLAMu. Byla
popsana historie problému SLAM a dulezité zpusoby feSeni, konkrétné pravdépodobnosti
pristup a Graph-based SLAM, na jejichz zakladech stavi vizualni SLAM. Ten byl nésledné
dukladné popsan spolu s jeho zakladnimi principy a odlisnostmi od jinych pristupu. Poté
byly vybrany ctyti znamé vizualni metody, u kterych byly vysvétleny konkrétni pristupy
k feseni a nové vylepseni, které tyto metody prinesly.

V ramci praktické ¢asti prace byla popsdna implementace ¢ty metod, véetné popisu
a konkrétniho postupu feseni problému, které se pii zprovoznéni objevily. Charakteri-
zované jsou vsechny pouzité softwarové néstroje k instalaci, béhu i vyhodnoceni prove-
denych experimenti. Prilozeno je nékolik snimku vytvorenych 3D map ze vSech metod
véetné urazenych trajektorii. Nasledné jsou do algoritmu nahrany datasety, vyexportovany
vypocitané trajektorie a pomoci vyhodnocovacich skripti v Pythonu a Matlabu je po-
rovnana jejich presnost a vypocteny hodnoty chyb.

Porovnavany byly metody Semi-direct Visual Odometry, Large-Scale Direct Mono-
cular SLAM, Direct Sparse Odometry a Direct Sparse Odometry with Loop Closure.
Vsechny se povedlo spustit, ale ne vSechny fungovaly spravné s testovacimi daty. SVO
bylo testovano na jinych datech a nevykazalo uspokojivé vysledky. Do LSD se podarilo
dostat spravna data, avsak vyslednou trajektorii se vyexportovat nepodarilo a tak jediny
vystup byla bohatéd grafickd data v podobé 3D mapy a v ni zndzornéné trajektorie. 7Z
tvaru vyslednych trajektorii i podoby a presnosti map lze usuzovat vice nez uspokoji-
vou funkénost metody a moznost jejtho pouziti v redlnych podminkach. Zbyvajici dva
algoritmy se podafilo porovnat i v feéi ¢fsel, nebot nebyl problém ziskat vysledné tra-
jektorie. Z hodnot vycislenych chyb vychazi mirné 1épe metoda DSO, prestoze vykonava
pouze vizualni odometrii. Naopak z grafického porovnani trajektorii a ground-truth se
lepsimi vysledky pysni metoda LDSO, ktera dokazala spravné urcit koncovy bod trasy
na stejném misté jako pocatecni. LSD, DSO a predevsim LDSO tedy lze doporuéit pro
pouziti v realnych podminkéach.

Nadstavbou této prace by mohlo byt pifimé porovnani mracen bodu, reprezentujici 3D
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mapy prostiedi, bez nutnosti znat vypoctenou trajektorii a porovnat tak i metody, které
neposkytuji informace o urazené trase. Zaroven je moznost dopocitat jiné druhy chyb,
které by mohly upfednostnovat zacatek a konec trasy a primarné tak cilily na plnohod-
notné SLAM algoritmy. Porovnat by se daly i dalsi aspekty metod, jako je hardwarova
naroc¢nost nebo robustnost. Budoucnost SLAMu jako celku by mohla byt v pouziti hlu-
bokych neuronovych siti jako soucast algoritmu, tato myslenka, jakoz i obecné pouziti
neuronovych siti, je nyni ve vizudlnim zpracovani obrazu hojné diskutovana a moznd

bude pro toto odvétvi velkym ptrinosem.
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