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Abstrakt v SJ

Cielom tejto prace je poukdzanie na moznost, vhodnost a spravnost rieSenia problému
uréenia priestorovej pozicie uzivatela sdatovou prilbou pre virtudlnu realitu (HMD) bez
referenéného bodu pomocou dostupnych optickych SLAM metdd a vypracovanie funkéného,
spravne nastaveného avyladeného systému, na ktorom je koncept moiné priamo redlne
otestovat. Sustredenie je kladené na dostupnost poukazanych rieseni, funkénost celku
a dokdzanie spravnosti a funkénosti takéhoto konceptu. Ako hlavny problém je rieSeny problém
urcenia pozicie v priestore a mapovanie priestoru, teda problém SLAM. Z mnoZstva dostupnych
rieSeni problému SLAM je vybrané prave rieSenie zaloZené na spracovani obrazu z kamery.
Vypracované rieSenie pouziva Oculus Rift DK2 ako HMD a kameru pripevnenu na fiom a teda je k
dispozicii aj snimac¢ IMU. Data su spracované na pocitaci s operacnym systémom Linux, vyuZzivajuc
roboticky operaény systém ROS na ktorom su spustené algoritmy PTAM a LSD-SLAM. Okrem
navrhnutej a implementovanej fuzie Udajov z Oculusu a SLAM algoritmov su spracovavané aj data
z inerénych IMU snimacov Oculusu pomocou Matlabu dvojitou integraciou akceleracie na polohu.
Vstupom SLAM algoritmov je neupraveny tok obrazu z kamery a preto su otestované aj rGzne

moznosti predfiltracie obrazu algoritmami ako Sobelové derivacie ¢i Gaussovsky filter.

Klucové slova v SJ

SLAM, PTAM, ROS, Oculus, HMD, pozicia v priestore, 3D pozicia, IMU, Sobelové derivacie,
Gaussovsky filter, LSD-SLAM

Abstrakt v AJ

The aim of this thesis is to point at option, suitability and correctness of solving the
problem of positional tracking of head-mounted display without reference point using methods
and algorithms of visual SLAM. Another aim is to create functional, well setup and tuned system
providing such functionality, where the whole concept can be tested and promoted. The thesis
concentrates on availability of proposed solutions, functionality of the system and proving of such
concept. The main problem being solved is a problem of simultanious mapping and localisation,
a problem SLAM. Among many fields of SLAM, visual SLAM is chosen, where the main sensor is

being a camera. Proposed system uses Oculus Rift DK2 as a head-mounted device, thus providing



availability of IMU unit, and a camera attached to the Oculus. Data flow is being processed on
computer running Linux operating system and ROS operating system using two visual SLAM
algorithms, PTAM and LSD-SLAM. For the purpose of sensor fusion, IMU data are being processed
by simple double integration in Matlab. An input of visual SLAM algorithms is video stream and
therefor, pre processing filtration is implemented providing many filters to be used such as Sobel

derivatives and Gaussian filter.
Klicové slova v Al

SLAM, PTAM, ROS, Oculus, HMD, positional tracking, 3D position, IMU, Sobel derivatives,
Gaussian filter, LSD-SLAM
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Uvod

Interaktivne spracovanie Udajov v prostredi zmieSanej reality je obrovsky subor metéd
a postupov ktoré su v dneSnej dobe viac ako aktudlne. Su hlavnym pilierom nastupujucich alebo
teda uZ redlne ustanovenych trendov ktoré udavaju inovdcie a rozmach zmieSanej a virtualnej
reality. Je treba povedat, Ze zmie$ana a virtualna realita sa ¢asto prekryvaju a osobne si myslim, ze
je vhodné a velmi spravne pristupovat k obom a uvazovat v rovine kde st obe reality. Zmie$ana
a virtudlna realita maju obrovské vyuzitie v oblastiach ako vyucba, vizualizacia, zdravotnictvo ale

hlavne vo velkych masovo rozsirenych oblastiach ako su hry, filmy a celkovo interaktivna zabava.

Na trhu je mnozstvo zariadeni od masovo rozsirenych, komerénych a cenovo dostupnych
zariadeni a sad pre zmie$anu a virtualnu realitu az po drahé a tazko dostupné zariadenia uréené
pre vyvoj ¢i iné Specializovanejsie zameranie. Je vhodné povedat, Zze zmie$ana realita obohacuje
realitu ktord uzivatel vnima o umelé prvky Ci objekty ktoré su do vnimanej reality doplnené
vypoctovym systémom. Vtomto segmente prevlddaju rbézne datové priloy alebo okuliare
s priehladnymi displejmi v ktorych je realita obohatena, napr. Google Glass. V Uplnej (immersive)
virtudlnej realite je realita uZivatela vizualne, zvukovo pripadne eSte inak plne zamenend za
virtudlnu. V tomto segmente prevladaju tiez rozne datové prilby a okuliare ako napr. Oculus Rift.
Obe reality m6Zu vyuZivat podsystémy ako vizuélny, zvukovy, hmatovy pripadne podsystém pre
rézne iné vnemy. Hlavnym zdrojom vstupnych ldajov je clovek a bezprostredné prostredie
v ktorom sa prave nachddza apreto tieto reality mbZu snimat rbézne vstupy od uZivatela
a prostredia ako je natocenie hlavy, oc¢i, snimanie pohybu, zvuku atd.. Samozrejme ako vstup
moze sluzit aj kldvesnica, my$ a rézne iné zariadenia ale je potrebné povedat Ze, pre ¢loveka je
vzdy najprirodzenejSie pouzivat len to, ¢o mu je od prirody dané. V dnesnej dobe je pre
najrozsirenejsie datové prilby aokuliare pre virtudlnu azmieSanu realitu beZné snimanie
natoCenia hlavy uZivatela, polohy uZivatela vrdamci prostredia, snimanie ruk uzivatel a

snimanie hlasového vstupu.

Vystupom alebo vysledkom pouZitia zmieSanej ¢i virtuadlnej reality na cloveka je
obohatenie alebo zmena reality ktoru ¢lovek vnima. To aké (daje su potrebné je definované
Uucelom aformou konkrétneho zariadenia virtualnej azmieSanej reality. MnoZstvo dneska
dostupnych datovych prilb ponuka skvelé snimanie natocenia hlavy uzZivatela a v drvivej vacsSine
tychto zariadeni sa pracuje aj na snimani polohy uZivatela. Snimanie polohy uZivatela resp. hlavy
uzivatela v priestore je ale vo vacsine pripadov vyrieSené pomocnym snimacom ¢i kamerou ktora

nie je sucastou nahlavnej sady ale je poloZzena mimo, je to referen¢ny bod.
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Tato skutoénost obmedzuje pouZitie konkrétneho zariadenia na oblast len v blizkosti
referenéného bodu. Prdve tu vznikd vyzva, vytvorenie systému pre snimanie polohy uZivatela bez

referencného bodu.

Snimanie polohy uZivatela v svojom bezprostrednom prostredi bez referenéného bodu ma
obrovsky potencidl, vyznam avyuZitie do budidcna. UZ dnes existuju zariadenia zmieSanej
a virtualnej reality ktoré su plne mobilné ako napr. Samsung Gear VR ¢i Google Glass a obohatenie
o takyto systém by bol velkym prinosom. VyuZite je rozsiahle v zmiesanej Ci virtudlnej realite ale aj

v mnoiZstve roznych inych odvetvi a to hlavne v robotike.

Cielom je teda poukdazanie na mozZnost, vhodnost a spravnost rieSenia problému urcenia
priestorovej pozicie uzivatela s HMD bez referencného bodu pomocou dostupnych optickych
SLAM metdd a vypracovanie funkéného, spravne nastaveného a vyladeného systému na ktorom je

koncept mozné priamo redlne otestovat ¢o predstavuje pracu nad ohromnym siborom moznosti.

Riesenie tohto problému je vlastne rieSenie problému SLAM teda urcovanie neznamej
polohy uzivatela ¢i kamery v neznamom prostredi pricom je k dispozicii velky subor metéd
rieSenia. Tento subor obsahuje velké mnozstvo pouZitelnych snimacov, filtrov, algoritmov, fuzii,
zariadeni a celkovo postupov z ktorych je urobeny prienik. Vdaka populdrnosti, jednoduchosti,
efektivnosti a dostupnosti su ako zariadenia vybrané Oculus Rift DK2 ako ndahlavna prilba pre
virtudlnu realitu a kamera, po doslednom resersi vhodnych SLAM snimacov, ako zdkladny snimac
pre SLAM algoritmy ktord je pripevnend na prednej casti Oculusu. Pre doésledny vyber uZ
konkrétnej kamery su otestované tri kamery z ktorych je vybrand najvhodnejSia pre splnenie
podmienok optického SLAM. Tato kombinacia je velmi dostupnou a ma velky potencial byt
v buducnosti €asto vyuzivana vdaka stuprfiujucej sa popularite virtudlnych sad ajednoduchosti

dostupnosti kamery.

Cely systém je spusteni na pocitaci s operaénym systémom Linux na ktorom je ako jadro
prace spusteny roboticky operacny systém ROS ktory je pre prace zaloZzené na robotickom videni

velmi vhodny.

Pre takto skonStruovany systém si moznosti optického SLAM a fluzie dat velmi rozsiahle.
Pre otvorenost, dostupnost kddu a véeobecnu popularitu st vybrané SLAM algoritmy PTAM a LSD-
SLAM pri¢om je vhodné Ze oba funguju na r6znom principe ziskavania informacie z obrazu. PTAM
je zaloZeny na rozpoznavani bodov zaujmu vobraze, parovani bodov vréznych rdamoch
a upravovanim vytvorenej mapy pomocou BA. LSD-SLAM vyuZiva viac informdcii z obrazu kedZe
nepouZiva body zaujmu ale funguje priamo na spracovani intenzity pixelov a gradientov.

Vyhotoveny systém je dalej obohateny o spracovanie dat z inerénych snimacov Oculusu ktoré su

16



FEI KPI

spracované v Matlabe jednoduchou dvojitou integraciou akceleracie na polohu. Vysledné data su

spojené vlastnou implementaciou fuzie dat.

Takto navrhnuty systém je kompletny no kedZe ddata teclice z kamery nie su nijak
upravované pred vstupom do SLAM algoritmov, je implementovand predfiltracia obrazu pre
otestovanie vhodnosti. Su testované r6zne algoritmy spracovania obrazu ako Sobelove derivacie Ci

Gaussovsky filetr.

Je vhodné povedat Ze tato praca je prienik ohromného mnoZstva rozsiahlej tematiky. Nie
je zameranim praca na jednej mensej dielcej Casti no skor prdca s celym obrovskym celkom
a uvazovanim nad nim pri¢om velké mnoZstvo pouzitych algoritmov a zariadeni je potrebné pre

sfunkénenie a vyuZitelnost upravit a vyladit.

Pre dobré pochopenie Struktury prace su opisané jednotlivé kapitoly. V prvej kapitole je
uvedeny rozbor problému SLAM ako vseobecného problému. V druhej kapitole, ktora tvori
teoreticky rozbor aj teoretickd analyzu, si vybrané snimace a zariadenia teda aj uzsia oblast SLAM
ktora je popisand, ako aj vyber algoritmov a ich popis. KedZe vybrané snimace si kamera a IMU
(iner¢né snimace), nasledne si opisané témy opticky SLAM a iner¢ny SLAM. Poslednou castou
druhej kapitoly je vyber prostredia, teda ROS a opis vybranych algoritmov teda PTAM, LSD-SLAM
a dvojitej integrdcie akceleracie na polohu. Tretia kapitola predstavuje testovanie, vyber a
Specifikaciu uz konkrétnych zariadeni, teda HMD sa stava Oculus Rift DK2 a kamerou je SJCAM
SJ5000. V stvrtej kapitole nasleduje navrh, implementdcia a testovanie jednotlivych ¢asti systému.
Popisana je Struktira systému, komunikacia medzi jednotlivymi ¢astami, Upravy kddu, Upravy
algoritmov, mensie implementdacie. Dalej su testované algoritmy, spravne nastavené, je
implementovanad a testovana predfiltracia a vystupom kapitoly su funkéné podcasti systému. Piata
kapitola je zamerand na fuziu vSetkych dat a spojenie vSetkych casti do funkéného celku. Fuzia je
implementovand spojenim orientdcie ziskanej z Oculusu a posunu kamery ziskanej z optickych

SLAM algoritmov. Siestou kapitolou je zaver.
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Formulacia ulohy a ciel prace

Pri formuldcii ulohy acielov prace je potrebné vyjadrenie sa kjednotlivym bodom
zaddvacieho listu kedZe je téma pomerne volnd a body zaddvacieho listu vSeobecne zadané.

Dodefinované su iba body, ktoré s vSeobecnejsie a potrebuju dodefinovat.

Navrhnut systému spracovania obrazu pre technoldgiu zmiesanej reality s orientaciou na
monokuldrnu rekonstrukciu snimaného obrazu z pohladu pozorovatela — je treba dodefinovat, ze
rekonsStrukcia je formou vytvdrania mapy, kedy pri priddvani bodov alebo elementov je zndma
pozicia kamery. Z toho je zjavné, ze pre vytyceny ciel je dolezitejSia odhadovand pozicia tejto
kamery a rekonstrukcia je menej dolezita. Preto je vhodné zameranie sa na odhad pozicie kamery

a problém rekonstrukcie ako takej nerozvijat.

Co do podmienok, cielovy koncept a systém by mal zohladfiovat, zahffiat, priblizovat
sa, opisovat a riesit viacero podmienok a problémov ako spracovanie Udajov v redlnom Ccase,
pracu vroznych svetelnych podmienkach ako je dnu alebo vonku, prechod zvndtorného
prostredia do vonkajsieho a naopak, neobmedzenost pohybu, toleranciu pohybov osdb alebo
objektov v okoli, rychle pohyby, zotavenie sa z chyby, jednoduchost a pohodlnost pre uzivatela,

prostredie bez umelych znaciek.
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Celkovy pohfad na systém

Pred vstupom do jadra prace je kvoli rozsiahlosti a pomernej zlozZitosti pochopenia celkov
vhodné uviest $truktiru aka je pouzitd naprie¢ pracou. Za tymto ucelom je potrebné uvedenie

nasledujucich pomocnych celkovych schém.

Kamera Oculus a vstavany IMU senzor

Vypoctovy systém

Obr. 1 - Fyzicko-hardverova schéma celého systému.

Na vysSie uvedenom obrazku je zndzornend celkovd fyzicko-hardverovd schéma.
Zobrazuje jednotlivé hardverové prvky systému, teda Oculus, ktorého sucastou je IMU snimac, na
Oculuse pripevneni kameru atieto komponenty zapojené do vypoctového systému, teda

pocitaca.

Zosnimané informacie tecu z Oculusu (aj IMU) akamery do vypoctového systému.

V tomto systéme su spracované a vysledok je vyslany a zobrazeny spat v Oculuse.

Pre Uplné pochopenie systému je takisto potrebné uviest celkovi softvérovid schému

systému.
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Vypoctovy systém
UZivatel ; i
MATLAB — Dvojita integrécia | "X | |~ | Ethzas-PTAM
X LSD-SLAM
ROS {* S-PTAM
IMU ’ P
Fazia | Vizudlny L
Oculus dat stam [+ |
* 1--T | Sobelové derivacie
Kamera . 7 Gaussovsky filter
» Predfiltracia videa
. Laplacov operator

Obr. 2 —Softvérova schéma celého systému.

Zo softvérovej schémy je zrejmé, ako je systém zostaveny. Na vypoctovom systéme, teda
pocitadi, je spojazdneny operacny systém Linux a na iom roboticky operaény systém ROS.
V tomto ROS systéme je implementovany modul predfiltracie videa ako aj modul vizudlneho
SLAM. Modul predfiltracia videa predstavuje r6zne algoritmy pre spracovanie videa ako su
Sobelové derivacie, Gaussovsky filter atd.. Vizualny SLAM predstavuje algoritmy vizudlneho SLAM
ako su Ethzasl-PTAM, LSD-SLAM atd.. Vstupom vizualneho SLAM je predfiltrované video z kamery
ktoré je tymto SLAM spracované a vystupom SLAM je odhad pdzy kamery v 3D priestore. Na
Linuxe je takisto spojazdneny program MATLAB ktory dvojitou integraciou dat z IMU predstavuje
inercny SLAM.

Data teda tecu z kamery do predfiltracie, odkial dalej putuju do vizuadlneho SLAM a dalej
do fuzie dat. V rovnakom cCase data z IMU putuju do MATLABuU a odtial nasledne do fuzie dat.
Takisto v rovnakom case data z Oculusu putuju do fuzie dat. Tieto vSetky tri toky su fuziou dat

spojené a vysledok je vyslany do Oculusu.

Takto abstraktne a vSeobecne opisany a predstaveny celkovy systém by mal Citatelovi
znacéne ulahdit pochopenie Struktdry jadra a celkovej naslednosti celkov a kapitol. Je teda vhodné

pokracovat jadrom prace.
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1. Teoreticky rozbor SLAM

SLAM, teda subeznd lokalizdcia a mapovanie predstavuje Ulohu lokalizacie uzivatela, Cize
urcenie jeho polohy, v neznamom prostredi pri sibeznom mapovani tohto nezndmeho prostredia.
Teda pre lepsie chapanie, robot idldci nezndamym prostredim je schopny prostredie mapovat, ¢ize
vykreslovat jeho mapu a zaroven lokalizovat kde sa v nej nachddza v 2D ¢i 3D priestore. SLAM je

takisto zndmy pod pojmom CML [8].
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Obr. 3 - Priklad zmapovaného prostredia vdaka pohybu uZivatela prostredim a lokalizacia uZivatela

Na Obr. 3 je znazornend mapa ktord je vysledkom fungujuceho systému SLAM na
uzivatelovi vyuZivajucom laser ako snimac. SLAM je velmi komplexnd mnozZina pretozZe je to iba
nazov problému a jeho rieSenie nie je presne dané vzhladom na pouzité snimace, postupy ani
filtre a existuje mnozstvo kombinacii. Je potrebné povedat Ze vSeobecne s vstupom pre SLAM
data zo snimacov nejakého druhu ktoré su v SLAM spracované a vyhodnotené. Takisto pre nase
pouzitie, kde je hlavnym cielom ziskanie pozicie, nie je mapovanie podmienkou ale vyhodou,
pretoze pre spravne fungovanie postai zmena polohy bez zdznamu o mape, no moznost

mapovania mdze vyrazne pomact pri spravnosti a hlavne presnosti uréovania polohy.

Nasleduje rozdelenie problému SLAM podla pouzitych snimacov v kapitole 1.1. Rozdelenie
podla snimacov. V kapitole 1.2. Zndme vSeobecné metddy su opisané hlavné metddy rieSenia

a v kapitole 1.3. Reprezentacia mapy su opisané formy reprezentdcie mapy.

Je eSte treba povedat, Ze pre vSeobecné pochopenie Struktiry SLAM je treba zadefinovat

hlavné konceptualne problémy SLAM ktorymi su:

e |okalizacia,

e mapovanie,

21



FEI KPI

e asocidcia dat

Lokalizacia a mapovanie su zahrnuté v uz uvedenych kapitoldch a problému asocidcie dat je
venovana osobitna kapitola neskér a ztoho dbévodu jej vo vSseobecnom rozbore SLAM nie je

venovana pozornost.

1.1. Rozdelenie podfa snimacov

1.1.1. Exteroceptivne

Exteroceptivne (exteroceptive) snimace snimaju okolity svet a nie vlastnosti uZivatela.
Patria sem snimace ako sonar, laser, kamera, GPS [1]. VSetky tieto snimace maju Sum ¢i chybu.
Prvé tri zaznamenavaju len lokalny okolity svet pricom ale dost presne a funguju pri podmienkach

$pecifickych pre kazdu technoldgiu. GPS nefunguje vsade a ma takisto vacsiu chybu ¢i nepresnost.

Z pohladu mnozstva informacii je najviac mnoZstva informdcii snimanych kamerou ktora
je takisto financne dostupna. Mnozstvo informacii sa takisto odzrkadluje na vacésej vypoctovej
narocnosti. V sucasnosti je kamera popularnym snimaom pre SLAM a takisto je dostupnych

mnozstvo publikacii vzhfadom na tuto tému.

Technoldgie vyuzivajlce sonar alebo laser pouzivaju vo vacsine pripadov metddu cas letu
a teda je merany cas od vyslania signalu k jeho opatovnému prijatiu a tym vypoditana vzdialenost.
Pre sonar je signdl zvuk a pre laser zas 14¢ zo spektra vinovych diZok a je treba povedat, Ze aj tieto
snimace suU vhodné snimace pouzitie za uc¢elom tejto prace. Existuju viaceré publikované prace
rieSenia SLAM laserom ktoré boli zvazované pre tuto prdcu ako napr. praca Ji Zhang [2] ktora
vyuziva lidar, teda laserovy radar. Takéto lidary su ale pomerne drahé. Je vhodné poukazat aj na
dalSie publikacie Ji Zhang [5,6,7] ktoré sa venuju rieSeniu SLAM a to lidarom, kamerou, GPS alebo
réznymi kombindciami tychto snimacCov ato so skvelymi vysledkami. GPS je pre svoju velku

nepresnost pre tuto pracu nepouzitelny snimac.

Obr. 4 — Snimac lidar a mapa vytvorena mapovanim pomocou lidaru.
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1.1.1. Proprioceptivne

Proprioceptivne (proprioceptive) snimace snimaju vlastnosti uzivatela ako su rychlost,
zmena pozicie, zmena natocenia kolies, akceleracia, rotacia kolesa atd’, teda nesnimaju vlastnosti
okolitého sveta. Snimacmi ktoré tieto Udaje dokazu poskytnut su gyroskop, akcelerometer,
magnetometer pocitadlda atd.. Beine dostupné moduly ktoré troma snimacmi gyroskop,
magnetometer a akcelerometer disponuju sa nazyvaju IMU (inertial measurement unit). Inercnej
SLAM je venované viac priestoru v druhej kapitole pretoze je pre vyuZitie v tejto praci vhodnd a
dostupnd. Metdda urcovania polohy vdaka udajom vylucne z vlastnosti uzivatela ako su zrychlenie
¢i natocCenie sa nazyva dead reckoning [1]. Dead reckoning metédy su beZne vyuZivané
v ndmornictve Ci letectve kde sa prechddzaju stovky mil no pre vyuZitie v mensej mierke je ich
chyba ¢i Sum pomerne velky. Rovnaky princip avlastnosti ako dead reckoning je spajany
s pojmom odometria a jedinym skuto¢nym rozdielom je, Ze odometria sa odohrdva zvacésa na susi,
nie na mori, a je ¢asto spajana s tematikou robotiky. Pri odometrii aj dead reckoningu sa pozicia
zistuje inkrementaénym akumulovanim zmeny polohy ¢o vedie k nepresnostiam kvéli akumulacii

chyby.

Obr. 6 — Cip IMU. Obr. 5 - Velkd chyba dead reckoningu alebo odometrie z idajov z IMU.

Prevzaté z [3].

Vstupné udaje mozu pochadzat od roznych zdrojov resp. snimacov. Pre priklad odometrie
je vhodné uviest aj pripad, kde robot sleduje natolenie a rotaciu svojich kolies. Pri takomto
pohybe po rovine je teda z natodenia a otacania kolies mozne vypocitat zmenu polohy. Pre tito

pracu su takéto mechanické postupy nevhodné kvoli zloZitosti a poklese pohodlia.

1.2. Zname vSeobecné metddy rieSenia SLAM — Pravdepodobnostné filtre
V poslednych rokoch sa stali najznamejsimi a najbeZnejSimi metdédami rieSenia SLAM
metddy zaloZzené na pravdepodobnostnych filtroch [8]. Popisané su tri z ktorych kazdy

predstavuje matematicku derivdaciu Bayesovho pravidla.
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Kazdy z uvedenych filtrov je vhodny alebo menej vhodny na riesSenie urcitého konkrétneho
problému. Filtre su vSeobecné matematické metdédy a neviaZzu sa na rieSenie len danej oblasti ¢i

problému.

1.2.1. Kalman Filter

Ako pravdepodobnostny filter je velmi zndmy a pouZivany Kalman Filter (KF) ako aj jeho
dve hlavné obmeny — Extended Kalman Filter (EKF) a Information Filter (IF) znamy tiez ako
Extended IF (EIF) [8]. Vstupom KF filtra su data zo snimacov pricom vystup pri splneni podmienok
konverguje k spravnemu optimalnemu odhadu. Podmienky zahfiaju, aby bolo mozné systém
popisat ako linearny pricom systémové chyby a chyby zo snimac¢ov maju Gausovo rozdelenie.
Filter pracuje rekurzivne s aktualnymi hodnotami ako aj s predchadzajucimi hodnotami ¢o ma za
nasledok vyhladenie. Filter odhaduje pravdepodobnost sic¢asného stavu ako aj stavu buduceho.
Vaha urcend pre vazeny priemer je dana kovarian¢nou maticou ktora udava chybu odhadovaného
stavu [3]. Vylepsenym KF je EKF ktory sa pouZiva v pripade, Ze je systém nelinedrny alebo je
Ciselne nestabilny. EKF je zaloZeny na vyuZzivani stavového vektora ktory sa skladd z polohy entity
alebo uZivatela a elementov mapy ktoré su rekurzivne obnovované a upravované podla
nelinedrneho modelu pozorovania a transformacie [1]. Neurcitost je reprezentovana
pravdepodobnostnymi funkciami hustoty. ZloZitost filtra je kvadraticka, je nevhodny pre vacsie
priestranstva a je nachylny na chyby. Existuje viacero pokusov o zniZenie zloZitosti napr. CEKF
(Compressed EKF), SEIF (Sparse extended information filter), Divide and Conquire, CI-Submaps
(Conditionally independent Subamaps). Filter IF je zaloZeny na inverzii stavového chybového
vektora kovarian¢nej matice a ma takisto viaceré vyhody oproti Cistému KF. K vyhodam patri
filtrovanie dat su¢tom informacnych matic a vektora ¢im je dosiahnuta vyssia presnost.
K nevyhodam patri nutnost odhadu stavu v aktualizaénom kroku pri nelinedrnych systémoch a
takisto nevyhodou je nutnost inverzie matic v predikénom kroku ¢o vyrazne zvysuje vypoctovu

zloZitost IF. Problémom Kalmanovych filtrov je mensia vyuZitelnost pri rozsiahlych mapach [1].

1.2.2. Casticovy filter

Casticovy filter, teda Particle filter (PF) je rekurzivny Bayesov filter ktory je zaloZeny na
metdde Monte Carlo a takisto sa nazyva aj Sequential Monte-Carlo (SMC). Reprezentacia hustoty
pravdepodobnosti je v metéde Monte Carlo predstavena ako mnoZina vzoriek ktorych vahy a
rozlozenie v stavovom priestore uréuje pravdepodobnost jednotlivych poléh uzivatela. Casticovy
filter je schopny spracovat aj velmi nelinedrne data zo snimacov a takisto nie-Gausovsky Sum
vdaka reprezentacii distribucie ktord je reprezentovana ako mnoZzina vzoriek, ¢i €astic, ktoré
pochadzaju prave z tejto distriblcie. Metdda nie je vhodnd pre nasadenia v redlnom case pretoze

so vzrastajucim poc¢tom bodov zadujmu velmi rastie vypoctova narocnost [8]. Kvoli tejto narocnosti
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sa PF pouZiva hlavne na rieSenie problému lokalizacie a v mnohych pracach sa pre vyriesenie
celého problému SLAM kombinuje s inymi metddami. Prikladom takychto zndmych prac su
fastSLAM [34] a fastSLAM2.0 [35]. FastSLAM zachytdva distribu¢nd pézu uZivatela ako sadu Rao-
Blackwellized €astic, kde kazda ¢astica reprezentuje trajektériu uzivatela, a takisto zachovava
svoju vlastnu mapu vyuZivajuc EKF [1]. Takisto tato Castica Ci vzorka obsahuje hypotézu o asociacii
svojich dat a preZije len s urcitou pravdepodobnostou. Algoritmus sa sklada z procesu generovania
Castic a procesu re-samplingu. ZlozZitost je logaritmicka pricom ¢im viac €astic, tym dlhsi vypocétovy

¢as no je tazké definovat aky pocet Castic je dostatocny pre spravny a dostato¢ny vypocet.

1.2.3. Metddy zaloZzené na algoritme Expectation maximization

Expectation maximization (EM) je Statisticky algoritmus vyvinuty v suvislosti s
estimatorom Maximum Likehood (ML) vhodny a pouZivany prevazne pre rieSenie problému
mapovania. Metdda sa sklada z dvoch krokov: predikény krok (E-krok) a krok maximalizacie (M-
krok). V prvom kroku metdda spracuivava Udaje nad mnozinou pol6éh uZivatela, teda lokalizuje
uzivatela v mape a v druhom kroku metéda pocita odhadovanu najpravdepodobnejsiu mapu.
Vysledkom takéhoto procesu je ¢asom sa zvysujuca presnost mapy. Metdda je velmi vhodna pre
rieSenie problému asociacie dat. Nevhodnost metddy pre pouZitie v redlnom Case je odévodnend
nutnostou spracovania tych istych dajov viacnasobne pre ziskanie spravnej mapy. Odhad pozicie
robota sa stava exponencialne zloZitejsi rasticou velkostou mapy ¢o méa za nasledok nestabilitu.

Tento problém modzZe byt vyrieSeny pouZitim inej metddy alebo filtra v E-kroku.

1.3. Reprezentacia mapy

Mapovanui mapu je mozné ukladat ¢i reprezentovat réznym spdsobom.

1.3.1. Metrické mapy

Prevladdaju mriezkové alebo bodové mapy. V mriezkovych moze byt siradnica obsadena
alebo nemusi byt obsadena a kazda bunka méze obsahovat 2D, 2.5D alebo 3D udaje [1]. Bodové
mapy zachovavaju 3D polohu bodu zaujmu. Riedke bodové mapy nie si vhodné pre pouzitie

vyhybania sa prekazok pretoze nemaju dostato¢né husté mracno.

1.3.2. Topologické mapy
Topologické mapy reprezentuju prostredie ako zoznam vyznamnych miest, napriklad spad
alebo stena, spojenych Ciarami. Reprezentacia prostredia ako graf je vhodnou volbou pri snimani

velkym priestranstiev.
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1.4. Asociacia dat
Asociacia dat je problém popisujuci neurcitost vstupnej mnoziny dat. Je to problém
uréenia a hlavne identifikacie spojitosti dat. Pre nazorny priklad je vhodné uviest priklad kde je na
dvoch obrazkoch rovnaka budova no na jednom pocas dna a na druhom pocas noci. Pre ¢loveka

by rieSenim tohto problému bolo uréenie, Ze tato budova je jedna a td ista.
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2. Analyza SLAM pre pouZitie v praci a opis vybranych algoritmov

Po vseobecnom opise SLAM problému je vhodné uréit konkrétnejsie smer ktorym je
vhodné sa uberat ¢o do snimacov, zariadeni a detailnejSieho popisu relevantného podproblému

SLAM.

2.1. Vyber zariadeni a metdd

Pre podrobné preskimanie uzsej oblasti problému SLAM a vyberanie algoritmov je
potrebné zvolit zariadenia a snimace. Je zndme, Ze je pouZzitad datova prilba pre virtudlnu realitu,
teda HMD. Je vhodné sa zamysliet akymi snimacmi takéto bezné prilby disponuju, ¢i st vhodne
pouzitelné a akymi snimacémi je ich mozné obohatit aby boli splnené podmienky prace. Vacsina
HMD je v dnesSnej dobe osadena mikrofénom a inercidlnymi snimacmi IMU. Prvym snimacom
ktory je teda mozZné testovat alebo pouZivat pre rieSenie problému SLAM je IMU z HMD no
z rozboru je zjavné Ze takyto snimac pravdepodobne nie je dostacujuci pre dostato¢ne funkény
SLAM. Po zvazeni podmienok ako efektivnost, cena, pohodlie, vykon, dostupnost, platforma,
potencial je zvoleny ako druhy snimac kamera. Uz$imi oblastami SLAM ktorymi je teda potrebné
sa zaoberat je opticky a iner¢ny SLAM. Pri rieSeni problému je takisto mozné oba riesenia vhodne
kombinovat a je potrebné povedat, Ze hlavhym vyberom je teda opticky SLAM s fubovolnym

vypomocnym pouzitim ineréného SLAM.

2.2. Opticky SLAM

Opticky ¢i vizudlny SLAM (visual SLAM) je podoblast problému SLAM pri ktorého rieseni sa
ako hlavny snimac pouziva kamera. Existuje velké mnozstvo metdd, algoritmov a postupov ktoré
sa pouzivaju a treba povedat, Ze rovnako existuje aj velké mnoZstvo druhov kamier ktoré sa
pouzivaju. Dostupné st kamery s réznymi vlastnostami, uréeniami a spektrami ktoré snimaju

a kameram ako takym je venovana kapitola 2.2.1. Kamera ako hlavny snimac.

Co sa tyka metdd rie$enia vizudlneho SLAM, je mozné pouzivat vietky filtre uvedené vo
vSeobecnom rozbore SLAM, no existuju aj Specifické metddy uréené iba pre vizualny SLAM ako su
techniky vyuzivajlce Structure from Motion opisané v kapitole 2.2.2. Techniky vyuZivajuce

Structure from Motion.
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Opisané metddy pracuju s informdaciami ziskanymi zo vstupnej sady obrazov. Existuju dva
hlavné metddy ziskavania tychto informacii a rozdelené su do dvoch kategérii podla mnoZstva

vyuzitych informacii z jednotlivych obrazov:

e riedke sledovanie (sparse tracking),

e husté sledovanie (dense tracking).

Riedke sledovanie vyuziva iba urcitd ¢ast informacii z obrazu, a to napriklad body, usecky,

mensie oblasti. Tejto oblasti je venovana kapitola 2.2.3. Body zaujmu.

Husté sledovanie vyuziva cely obraz a tymto metddam je venovanad kapitola 2.2.4. Metddy

zaloZené na intenzite pixelov.
Poslednou kapitolou optického SLAM je kapitola 2.2.5. ktord je venovanad asociacii dat.

2.2.1. Kamera ako hlavny snimac

Podla pouzitého snimania st znadme viaceré druhy vizudlneho SLAM [1]:

e visual SLAM — pre snimanie je pouZitd kamera alebo kamery,

e visual-inertial SLAM — rieSenie SLAM pomocou kamery aj IMU s naslednou fuziou
tychto pristupov nejakou formou,

e vision-only alebo camera-only SLAM — pre snimanie je pouZitd vylu€ne iba kamera
alebo kamery,

e single-camera alebo mono-SLAM — pre snimanie je pouZitd vylucne iba jedna

kamera.

le treba povedat, Ze pri vyuZivani kamier ako snimacov je potreba kalibracie obrazu kvoli
pritomnosti skreslenia spésobeného objektivom a optickymi vlastnostami kamery. Pre potreby

kalibracie existuje obrovské mnoZstvo algoritmov.

Dalej je vhodné povedat Ze existuju tri hlavné problémy pri snimani scény kamerou [1]:

e Rozmazany obraz. Pri noseni kamery ¢lovekom je obraz z kamery neostry kvoli
rychlim pohybom. Tento problém je vyrieSeny lepsim algoritmom alebo je takisto
vhodné ho riesit znizenim expozi¢ného ¢asu kamery.

e Pohyb vprostredi. V prostredi sa mézu hybat autd, ludia. Viaceré systémy
a algoritmy s tym rataju a velmi spolahlivo filtruju resp. nezachytavaju.

e Malo textury alebo opakujulca sa textura v snimanom obraze.
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Kazdy z uvedenych problémov mézZe nastat aj v pripade bezného nosenia datovej prilby

a preto je ich potrebné osetrit a brat do uvahy.
Pri vyuzivani kamery ako hlavného snimaca existuju pristupy s pouzitim:

e jednej kamery - monokuldrne pristupy,
e dvoch kamier - stereokuldrne pristupy,
e viacerych kamier,

e RGB-D kamier — kamier ktoré zaznamenavaju aj hibku scény, napr. Kinect.

2.2.1.1. Monokulérne pristupy
Pri pouzZiti jednej kamery nastdva problém mierky a inicializacie. Problém inicializacie
spodiva v tom, Ze nie je mozné z jedného prvého obrazu z kamery vypocitat perspektivu. Tento
problém je v sucasnosti vyrieSeny roznymi algoritmami ktoré sa delia na algoritmy s omeskanim

a bez omeskania.

2.2.1.2. Stereokuldrne pristupy a pristupy vyuzivajice viac kamier
Pri dvoch aviacerych kamerach ani jeden z problémov jednej kamery nie je relevantny
pretoZze hned’ od zaciatku je zjavné, Ze su k dispozicii minimalne dva obrazy a mierka je uréena
takisto pretoZe je zndma vzdialenost medzi kamerami. Pri vyuZivani dvoch kamier ale vznikaju
viaceré iné problémy ako ich synchronizacia ¢i odliSny obraz ktory je viazany na vlastnosti kamery

ako automaticka expozicia, vyvazenie bielej, ¢ize celkovo Udaje zo svetelného snimaca.

2.2.1.3. RGB-D kamery
RGB-D kamery st kamery ktoré okrem obrazu poskytuji informéacie o hibke pomocou
hibkovej kamery. Tieto kamery nefunguji za beinych podmienok cez defi v otvorenych

priestranstvach.

2.2.2. Techniky vyuzivajuce Structure from Motion

Snimajuc scénu kamerou je vytvorena mnozina obrazov ktoré zobrazuju nezndmu scénu Ci
Struktaru. Techniky Structure from Motion (SfM) su zaloZené na vypocitavani 3D Strukturu scény z
vstupnej sady tychto obrazov. Standardna procedura spociva v ziskani bodov zdujmu z obrazov
aby mohlo dojst k sparovaniu obrazov a naslednej nelinedrnej optimalizacii nazyvanej Bundle

Adjustment (BA) za cieflom minimalizovat reprojekénd chybu [1]. Existuje viacero pristupov
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k rieSeniu tohto problému. Je treba ale povedat Ze problém SfM ako taky sa nezaoberd poziciou

kamery ale vytvaranim 3D modelu scény.

2.2.2.1. Vizualna odometria
Jednou z metdd rieSiacich inkrementdlny SfM je vizudlna odomteria. Metdda dokaze
v redlnom ¢ase urcovat polohu kamery a poziciu bodov v priestore z tradi¢nej kamery resp.
zdznamu. Pre spravne pochopenie rozdielu medzi SfM a vizudlnou odometriou je treba povedat,
Ze vizudlna odometria ma prave za hlavnu ulohu urcovanie pozicie kamery a Struktura scény je
vedlajsia. VylepSené metddy vizudlnej odometrie pouzivaju lokdlny BA. Tieto metddy dokazu

pracovat s tisicami bodov v redlnom case.

2.2.2.2. Bundle adjustment
Metdda ktord takisto spadd pod problém SfM. BA je subor metdd riesiacich problém
postupného vyhladzovania a vylepSovania vypocitanej Struktiry scény postupom ¢asu

s pribudajucimi bodmi, elementami a informaciami.

2.2.3. Body zaujmu

Opisané metddy funguju na zdklade spracovania informacii z vstupnej sady obrazov ktoré
je potrebné nejako ziskat. Jednym ztychto postupov je extrakcia bodov zdujmu. Mnoho
algoritmov v oblasti optického SLAM pouZiva pre rieSenie problému body zdujmu. Tieto body
vyuZiva aj vyssie spomenutd metod SfM. Body zaujmu (salient features) predstavuju body ziskané
z obrazu, su to body v 2D obraze. Existuje viacero postupov atreba povedat Ze body zdujmu
nemusia byt body, mozu to byt oblasti ¢i Usecky. Pre opticky SLAM zaloZeny na hladani Useciek

v obraze je vhodné poukazat na pracu Guoxuan Zhang [20]. Orientaéné body mozu byt:

e Umelé — napr. papier so vzorom pripevneny na podlahe. Ulahcuje orientaciu a mapovanie
priestoru a je potrebné ich pripravit dopredu.
e Prirodzené — CiZe prirodzené prostredie kde sa ¢lovek pohybuje, teda strom, textura, kraj

steny.

Sohladom na podmienky a poZiadavky priace je pozornost venovana prirodzenym

orientacnym bodom. Proces ziskavania bodov zaujmu z obrazu sa skladd z dvoch faz:

1. Detekcia (detection) — najdenie bodu v obraze

2. Popis (description) — popisanie bodu napr. jeho okolim alebo inaé
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Je treba povedat Ze stabilny bod zaujmu sa vyznacuje lahkostou extrakcie, presnostou

a stabilnostou voc¢i natoéeniu, posunu, zmeny velkosti a zmeny osvetlenia scény [1].

Obr. 7 - Najdené body zdujmu v obraze.

2.2.3.1. Detektory
Existuje velké mnoZstvo detektorov medzi ktoré patri Harris corners detector, Harris-
Laplaca Hessian-Laplace points detectors, Harris-Affine a Hessian-Affine, Difference of Gaussians
pouzite v SIFT, Maximally Stable Extremal Regions, Features from Accelerated Segment Test

(FAST), Fast-Hessian pouzité v SURF atd’. R6zne detektory su ré6zne vhodné pre r6zne podmienky.

2.2.3.2. Popisovace
Najznamejsim popisovacom je SIFT popisovac ktory priradi bodu vektor zloZzeny z 128
komponentov [1]. Tieto su vypocitané z okolia bodu. Existuje varidcia SIFT nazyvana PCA-SIFT.
Popisovace sa takisto liSia a r6zne popisovace maju lepsi vykon v roznych oblastiach. Medzi dalsie
zname popisovace patri SURF a r6zne iné ako napr. ASIFT, BRIEF teda Robust Independent

Elementary Features, ORB, PIRF.

Je treba podotknut Ze existuju nové metddy ktoré pracuju priamo v rovine intenzity

pixelov a nepotrebuju popisovace ani extrakciu bodov. Tieto metddy su v stéasnosti populdrne.

2.2.4. Metddy zalozené na intenzite pixelov
Metddy zaloZené na intenzite pixelov nevyuZivaju body zdujmu. Obrazy prichadzajuce

z kamery sl porovnavané medzi sebou a vd'aka zmene polohy pixelov je mozné uréit hlbku scény.

2.2.5. Problémy parovania obrazu a asociacie dat

Data, teda ziskané body zaujmu zo za sebou iducich snimkou z kamery alebo kamier maju
vzajomnu spojitost. Disciplina ktora tuto oblast riesi sa nazyva parovanie obrazu a existuju dva
kategérie technik a to short baseline a long baseline. Algoritmov a postupov pre oba techniky je

mnoho. Asociaciu dat je mozné popisat ako hladanie stvisu konkrétnych dat s datami z celej mapy
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alebo mnoziny. Tato disciplina nie je viazana iba na problematiku optického SLAM ale je brana ako

vSeobecny problém SLAM. Asocidcia dat ma viacero podproblémov.

2.2.5.1. Detekcia uzavretia slucky

Detekcia uzavretia sluc¢ky — je rozpoznanie miesta ktoré bolo uzZivatefom uz navstivené
s naslednou Upravou mapy a pol6h uZivatela porovnanim sucasnej polohy a polohy
kore$pondujlcej s rozpoznanym miestom. Detekcia musi byt ale urcite spravna pretoze pripad
kedy by bolo miesto rozpoznané ako rovnaké a pritom by to nebolo to isté realne miesto, ¢o sa
kvoli opakovatelnosti textur v redlnom svete moze stat, by mal katastrofalne nasledky.
Najcastejsie pouZivané techniky s GraphSLAM, Bag of Visual Words (BoVW) ¢i Vocabulary.
Spravna detekcia sluciek je hlavnym prinosom pre robustny SLAM, teda SLAM pouzivany vo

velkych priestranstvach. Pre poutzitie v praci je tato detekcia neziaduca.

Obr. 8 - Pred uzavretim a po detekcii a uzavreti slucky

2.2.5.2. Uneseny robot
Uneseny robot (Kidnapped robot) je problém ktory popisuje znovu sa najdenie v mape.
Pre lepSie pochopenie robot ¢i uZivatel uZz pozna mapu a nastane pripad kedy sa zrazu ocitne na
inom mieste, napriklad vypnutim zariadenia a prenesenim na iné miesto. Problém spociva
v rozpoznani daného miesta a spravnom urceni polohy v uz naucenej mape. VyrieSenie tohto

problému v rdmci tejto prace je vyhodou a mdze napomoct stabilite algoritmu.

2.2.5.3. Mapovanie a lokalizacia viacerych uZivatelov v jednej mape
Mapovanie a lokalizacia viacerych uZivatelov v jednej mape (Multi-session and

cooperative mapping) — je kooperativne pracovanie na jednej mape viacerymi uzivatelmi.

2.3.IMU a iner¢ny SLAM
KedZe je ako pomocny snimac zvoleny snimac IMU, je vhodné popisat presnejsie ¢o to IMU je

a moznosti inercného SLAM.
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2.3.1. Snimac IMU

Inertial Measurement Unit (IMU) predstavuje inerény snimac . Je to elektronické
zariadenie ktoré sa pouziva na snimanie vlastnosti uzivatela ako akceleracia, uhlova rychlost
a popripade aj magnetické pole okolo uzivatela pomocou snimacov ako akcelerometer, gyroskop
popripade magnetometer [24]. Snimac je velmi pouZivany v Sirokom spektre zariadeni od lietadiel

a lodi aZz po mobilné zariadenia.

Gyroskop sa pouziva pre snimanie natocenia zariadenia vdaka neustalemu snimaniu
gravitdcie Zeme. Ddta poskytované gyroskopom reprezentuju natocenie zariadenia okolo urcitej

oSi.

Akcelerometer sa pouziva pre snimanie negravitatného zrychlenia zariadenia v smere

urcitej osi no bez znalosti natocenia zariadenia.

Megnetometer reprezentuje data urcujuce polohy pdélov Zeme ¢o je v koneénom ddsledku

bezne pouzivané pre kalibraciu a Upravu chyb gyroskopu a akcelerometra.

Existuju snimace s réznym poctom snimanych osi no v dnesnej dobe su najviac rozsirené
triosé gyroskopy, akcelerometre a magnetometre ktoré funguju na elektronickom principe
nazyvanom MEMS. KaZdy zo snimacov teda poskytuje tri hodnoty v kazdom case pre kazdu z troch

osi X, Y, Z ktoré su snimané.

2.3.2. Iner¢ny SLAM

Inerény SLAM je podproblém SLAM v ktorom hlavny senzor predstavuje inerény senzor
IMU. Ako bolo spomenuté, tato forma odometrie je velmi nepresnd a pre pouZitie v praci nie je
dostacujuca. Preto je inerény SLAM pouZity iba ako vypomocny alebo volitelny a v tejto kapitole

mu nie je venované vela priestoru.

Je treba povedat Ze, problému ineréného SLAM nie je v literatire venovany samotny
priestor pretoze samotny inerény SLAM ako plnohodnotny SLAM nemdéze fungovat. Uz po
jednoduchej uvahe je treba povedat, Ze takyto SLAM neposkytuje mapovanie a preto je

vhodnejsie nazvat tento problém skor ineréna odometria.

Prvym predpokladom uUspesnej inerénej odometrie je spravne urcenie natocenia
zariadenia. Tomuto problému nie je venovanych vela algoritmov no uz dnes dostupné aplikacie

a API disponuju velmi presnym a spravnym uz implementovanym vypoctom natocenia vdaka
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snimacom IMU. Tieto algoritmy maju za ulohu fuziu dat z gyrokopu, akcelerometra

a magnetometra pre poskytnutie natocenia.

Dalim moznym vypoc&tom pre ktory je mozné IMU pouzit je vypocet zmeny polohy vdaka
dvojitej integracii akceleracie v smere natocenia. Existuju takisto postupy a pristupy kde v tomto
kroku vypoctu je zahrnuty aj nejaky filter, napriklad KF. Takisto je vhodné vyzdvihnut a zd6raznit
pracu Seb Madwick [18,27] kde su vysledky spracovania inerénych dat naozaj pozoruhodné hoci

naviazané na konkrétny typ pohybu, napriklad chédzu [18] alebo oscilacny pohyb [27].

2.4. Vyber prostredia a systémov
Po podrobnom rozbore dostupnych SLAM rieseni pre nami zvolené snimace je potrebné

zvolit systémy, prostredia a programovacie jazyky ktoré treba pouzit a takisto je vhodné sa
zamysliet do akej miery je potrebné rieSenia preberat a do akej miery implementovat vlastné. Pre
ohromnu rozsiahlost a naro¢nost témy je doraz kladeni na pouzitie uz dostupnych rieseni, ich
Upravu a zameranie sa na koncept a vytvorenie funkéného prikladu. Ako prostredie a operacny
systém je zvoleny operacny systém Linux a ako podprostredie a hlavné jadro sStruktury je zvoleny
roboticky operacny systém ROS. V akademickej sfére, ako aj vyvojarskej, kde je mnoZstvo takychto
pristupov vyvijanych a implementovanych sa prave tdto kombindcia pouziva najcastejSie a preto je
velmi vhodné zvolit si prave tato kombinaciu. Je treba povedat Ze problém SLAM je vlastne
problém velmi ¢asto spajany s oblastou robotického videnia a aj to je jednym z hlavnych dévodov

a opodstatneni tohto vyberu.

KedZe je ROS v informatickej sfére nepoznany systém, je vhodné systém popisat a preto je
v nasledujucej kapitole popisany. ESte pred popisom je vhodné povedat, Ze pre implementaciu
algoritmu riesiaceho inerény SLAM je zvoleny program MATLAB ktory je pre spracovanie takého to
typu dat velmi vhodny, a pri spojazdneni je jednoduché experimentovat s roznymi postupmi

algoritmami pre spracovanie inerénych dat.

2.4.1. Roboticky operaény systém ROS

Robotic Operating System (ROS), teda roboticky operacny systém je velmi rozsireny
a pouzivany systém v robotike ktory sa skladd z ohromného mnoZstva kniznic, nastrojov
a podprogramov. Je to volne dostupny softvér ktory je mozné stiahnut na internetovych strankach
[9]. Tato rozsiahla Struktura obsahuje viastné kanaly, spravy, struktdry, komunikaciu a je naozaj

mohutna, preto sa aj nazyva operacny systém. Obsahuje mnozstvo podprogramov ako je napr.
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Rviz pre zobrazovanie a manipuldciu s dadtovym mracnom, vizualizaciu pohybu robota,
vykreslovanie 3D priestoru atd.. Systém podporuje spolupracu a komunikaciu s mnohymi
znamymi aplikaciami ¢i kniznicami ako je napr. OpenCV, Matlab a Ogre3D. K vlastnym Struktiram
patri napriklad rosnode ¢o predstavuje beziaci podprogram, rostopic ¢o predstavuje kanal cez
ktory podprogram vysiela data, rosmsg ¢o predstavuje format spravy ktord podprogram vysiela
atd.. Takisto je pre ROS dostupné velké mnozstvo akademickych projektov ktoré su priamo
udrziavané a podporované pre ROS v akomkolvek smere vo forme pluginov a softvérov ¢i uz ide

o oblast robotického videnia alebo ¢isto matematické algoritmy pracujiice nad siborom dat.
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Obr. 9 — Ukazka prostredia pluginu Rviz v operaénom systéme ROS.

2.4.2. Rvizatf

KedZe Rviz predstavuje modul v ktorom je mozné zobrazovat rdzne prvky, je treba
zadefinovat vztah medzi Rviz a prvkom tf. Prvok tf predstavuje koordinacny ramec ktory sa moze
nachadzat v strome Struktdry inych koordinaénych ramcov. Teda pre spravne pochopenie je dobré
predstavit si koordinaény ramec svet, ktory je poc¢iatkom stromu. V tomto ramci sa moze
nachadzat koordina¢ny ramec lietadlo. No a v koordinaénom ramci lietadlo sa mdze nachadzat
koordinacny ramec pilot atd'.. Fungovanie tejto Struktury je opisané v publikacii [32]. Takymto
spbsobom je mozné teda v prostredi ROS poditat transformacie medzi réznymi rdmcami. Pre
vypocet transformacie medzi koordinaénymi rdmcami c a a, teda transformaciu T£, medzi ktorymi

je v strome koordinacny ramec b je:

Tg =TP + Ty
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Pre lepsie pochopenie je mozné predstavit si a ako svet, b ako lietadlo a ¢ ako pilota.

Kazdy tf koordinacny rdmec sa sklada z polohy a orientacie opisanymi vektorom suradnic

a quaternionom vzhladom na matersky koordinacny systém, teda:

T2 = [ps, QL]

kde pg predstavuje polohu tf koordina¢ného ramca b v koordinacnom systéme tf koordinacného
ramcaaa Q,’; predstavuje orientaciu alebo quaternion koordina¢ného ramca b v koordinachom
systéme tf koordinacného ramca a. Poloha p predstavuje vektor s troma udajmi a to polohou

v kazdej z osi sUradnicového systému, teda X, Y a Z.

2.5. Vybrané algoritmy pre opticky a inerény SLAM
Zariadenia, metddy, prostredia, systémy a spdsob SLAM je vybrany. Dal$im krokom ktory
je potrebné urobit, je vhodne zvolit a vybrat uz konkrétne algoritmy SLAM ktoré je potrebné
pouzit, testovat a upravovat. Pre dobry prinos prace a hlavne spravne a realne funkény systém je
treba povedat, ze najvhodnejsie je vyberat iba state-of-the-art algoritmy, Cize algoritmy ktoré su
vo svojej oblasti najlepsie a takisto je podmienkou otvorenost kédu. Pri hladani najlepsieho
algoritmu by bolo najvhodnejSie porovnanie obrovského mnozZstva algoritmov nad suborom

rovnakych vstupnych dat a porovnanie vysledkov.

Prave takymto objektivnym porovndvanim algoritmov a pristupov v oblasti robotického
videnia sa zaober3 Institut technoldgii v Karlsruhe [11]. Vytvoreny porovnavaci systém [10]
poskytuje ohromné mnoZstvo dat z obrovského mnoZstva snimacov pre pouZitie v lubovolnom
vyvinutom systém v jednej z oblasti stereometrie, odometrie, rozozndvania objektov a mnoho
dalsich, a vysledok je zaradeni do tabulky medzi vysledky inych systémov. Takymto sp6sobom je
teda vytvorené poradie systémov s podrobnymi vysledkami a takisto aj zakladnym popisom kde
patri aj informdcia o otvorenosti kddu. Je treba ale povedat Ze systém nepontka porovnavanie
iner¢nych SLAM algoritmov a pre poufZitie v praci je vhodny pre vyberanie algoritmov iba pre

vizualny SLAM.

Po podrobnom prestudovani tychto volhe dostupnych algoritmov v oblasti vizudlneho
SLAM pri zohladneni nutnosti funkénosti v prostredi ROS, su vybrané algoritmy S-PTAM [13] a S-
LSD-SLAM [12]. Algoritmus S-PTAM je stereokuldrny a je postaveny a zaloZeny na velmi znamom
povodnom algoritme PTAM [14] od autorov Klein a Murray ktory je monokularny. Existuje mnoho

variacii a Uprav tohto zndmeho algoritmu. Pre prinos prace je vhodné otestovat stereokularne aj
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monokuldarne metédy a prave preto je pouZitd okrem S-PTAM aj variacia PTAM a to s nazvom

Ethzasl-PTAM [15,16] ktord je monokularna, vylepsena a upravena pre ROS.

Algoritmus S-LSD-SLAM je stereokuldrny algoritmus no volne dostupny kéd je dostupny
len k jeho origindlnej monokularnej verzii LSD-SLAM [17]. Pre opticky SLAM su teda vybrané tri
metddy alebo algoritmy a to S-PTAM, Ethzas|-PTAM a LSD-SLAM.

Dalgim krokom je vyber algoritmov pre inerény SLAM. Je treba povedat e inerény SLAM
ako oblast nie je velmi zauzivany pojem a v ovela vacsej forme sa pouziva v spojeni s vizualnym
SLAM ako vizualne-inerény SLAM. PouZzivany skér ako dopomoc. Po podrobnom prestudovani
dostupnych algoritmov je zvolena jednoducha dvojita integracia akceleracie ¢im je mozné ziskat
vektor zmeny polohy. Algoritmus pouZziva prostredie Matlab ktoré je s ROS a Linuxom plne
kompatibilné. Vybrany algoritmus pre inerény SLAM je teda jednoduchad dvojita integracia

akceleracie.

le treba povedat, Ze navrhnuté algoritmy je potrebné patri¢ne upravit, nastavit, vyladit
a takisto nie je vybrany Ziadny algoritmus pre fuziu tychto dat ¢o je teda potrebné navrhnit a

vyhotovit tiez.

Nasleduje opis jednotlivych algoritmov.

2.5.1. PTAM
KedZe oba algoritmy S-PTAM a Ethzas|-PTAM su zaloZené na povodnom PTAM algoritme,
je vhodné opisat prave tento pévodny algoritmus a neskor zadefinovat v ¢om sa vybrané

algoritmy od pévodného lisia.

Algoritmus PTAM je monokuldrny algoritmus rieSiaci problém optického SLAM vyuZivajuci

body zdujmu v obraze. Teda pouziva riedke sledovanie.

Metdda odhaduje pdzu kamery a mapu prostredia v nezndmej scéne. Mapovanie
a sledovanie je rozdelené do separatnych viakien ¢o umoznuje pouzivat metédy BA v redlnom

Case.

Vseobecne sa algoritmus sprdva tak, Ze vytvdra bodovi mapu prostredia snimaného
kamerou, teda formu riedkej monokuldrnej rekonstrukcie, a takisto v realnom case zobrazuje kde
sa kamera v tejto mape nachadza. Je treba povedat, Ze algoritmus je navrhnuty pre pracu

v mensich priestoroch a nie je vhodny pre prostredia s opakujucou sa texturou.
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Obr. 10 — Beziaci PTAM algoritmus.

Metddu je mozné zhrnut do nasledujucich bodov:

1. Do algoritmu vstupuju data vo forme obrazov z kamery.

2. Sledovanie (tracking) a mapovanie su rozdelené do separatnych vlakien ktoré su
vykondvané paralelne

3. mapovanie je zalozené na kltuc¢ovych ramcoch (keyframes) ktoré su spracovavané
pomocou BA,

4. priinicializacii algoritmu je pouZita inicializacia mapy prostrednictvom pat bodového
algoritmu 5-Point Algorithm,

5. nové body su inicializované pomocou epipoldrneho vyhladavania,

6. je mozné mapovat tisice bodov v redlnom case.

Zotavenie z mapy je plusom pretoZe minimalizuje akumulovanu chybu. Algoritmus sa

zotavi s malym skokom ¢o nema za d6sledok zhorseny zazitok.

Metdda je vSeobecne zaloZend na postupnosti krokov. Prvym je inicializacia ktora
predstavuje inicializaciu pomocou pat bodového algoritmu pracujiceho s dvoma obrazmi 5-Point
Algortihm [19] ktorym su vytvorené prvé body v 3D mape. Nasledne su nové body pridavané
postupne do mapy pricom je celd mnoZina spolu s kamerou v redlnom Case spracovdvana
lokalnym alebo globdlnym BA. Kamera si v mape uchovava pdzy len v urcitych usekoch ktoré sa
nazyvaju kltcové ramce (KR). Algoritmus obsahuje aj zotavenie sa po chybe, alebo lepsie
povedané znovu najdenie sa pri strateni. Je treba povedat Ze algoritmus je takto velmi vieobecne

opisany a nasleduju podrobné opisy dielcich Casti.
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2.5.1.1. Mapa
Mapa je zostavenad zo suboru bodov M v poli W nazyvanej svet. Kazdy pod predstavuje
lokalne plochu oblast s texturou. Bod pj, kde j predstavuje poradie, je vo svete W definovany ako
pjiw = Xw Yiw Ziw 1)7. Kazdy bod obsahuje takisto normalu oblasti n; a referenciu na zdrojové

pixely danej oblasti.

Mapa takisto obsahuje N klu¢ovych ramcov. Kld¢ovy rdmec je snimka obrazu v urcity Cas.
KaZdy klu€ovy ramec ma priradeny koordinacné pole so stredom uréenym kamerou, oznacené K;
pre i-ty klu€ovy ramec. Transformacia medzi tymto polom a pofom sveta je potom Ek,y,. Kazdy
klicovy ramec obsahuje takisto Styri levely pyramidy ¢iernobieleho obrazu vo formate 8bpp a to
nasledovne. Nulty level pyramidy obsahuje obraz v plnom rozliSeni 640x480, kazdy dalsi level je

zmenseny az na level tri v ktorom je rozliSenie 80x60.

Pixely ktoré tvoria oblast nie st ukladané individualne ale obsahuju Udaj o KR v ktorom sa
zobrazili ako prvé. To znamena, Ze kazdy bod mapy ma ulozenu referenciu na jediny KR, na jediny

level pyramidy v tomto KR a na jedinu oblast pixelov v tomto levelu pyramidy.

2.5.1.2. Sledovanie
Sledovanie je zaloZené na sledovani vyznamnych bodov a je predpoklad Ze v procese
sledovania je uZ mapa inicializovanad takZe sa v nej uz nachadzaju body. Algoritmus pouZiva FAST-
10 body vyhladavané na kazdom levely pyramidy bez pouZitia non-maximal supression ¢o ma za

vysledok body vo forme oblasti. Je mozné algoritmus sledovania popisat v bodoch:

e Novy obraz je nacitany z kamery a k dispozicii je pdza kamery zaloZzend na
predchadzajucom obraze,

e body mapy zaloZené na predchadzajucom obraze su premietnuté na aktudlny obraz,

e v aktudlnom obraze je hladané malé mnoZstvo (50) hrubozrnych bodov,

e podza kamery je aktualizovana na zaklade tychto vysledkov,

e v aktudlnom obraze je premietnuté a hladané velké mnozstvo (1000) jemnozrnych bodov,

e finalna pdza je vypocitana zo vsetkych ndjdenych zhéd.
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2.5.1.3. Péza kamery a premietanie
Aby bolo mozné body premietnut na rovinu obrazu, je potrebné ich transformaciou
transformovat z pola sveta do pola stredu kamery C. Tato transformacia je tvorena favym

nasobenim s maticou Ey, ktord reprezentuje pézu kamery,
Pjc = Ecw bjw (1)

Obrazec C vo svete W je zapisany ako CW. Matica E.y, obsahuje rotacnu aj pozi¢nu

zlozku a patri do Lieho algebry Lie SE(3) kde su 3D transformacie s pevnym telesom.

Aby bolo mozné body z obrazu kamery spracovat, kvoli skresleniu, je zadany projekény model

CamProj():

u' .
(vl) = CamProj(Ecwpiw) (2)
l

Model pouZiva projekciu dierkovej komory ktora podporuje barelové radidlne skreslenie.
Model transformuje r — r’. Je predpokladom Ze parametre ohniskova vzdialenost (f,,, f,), p body

(ug, vg) a skreslenie (w) su zndme, potom:

X X
Ay _ (%o fu 0] Tz 3
CamProj| 5, | = (v0)+ o £17\y (3)
1 z
2 2
. x“+y (4)
72
= ! tan(2rt 2 5
r—warcan(ranz) (5)

Zakladnou poziadavkou pre spravne sledovanie a mapovanie je rozliSenie rovnice (2) od
zmien v pozicii a natoeni kamery E.y, ¢o predstavuje pdzu kamery. Zmeny v péze kamery su
reprezentované favym ndsobenim E.y, s maticou M o rozmeroch 4x4 predstavujucu pohyb

kamery:

E'cw = MEcy = exp(u)Ecw (6)

Pohyb kamery M je ¢lenom SE(3) a je moZné ho parametrizovat na minimum pomocou

Sest ¢lenného u vektora. Prvé tri ¢leny vektora u zvycajne predstavuju translaciu (posun) a dalsie

. .. . . . . Sz g A , , 0y O
tri predstavuju rotaciu a rozsah. Z rovnice (6) je mozné trivialnym spésobom ziskat a—”,a—”.
ni 9wy

40



FEI KPI

2.5.1.4. Vyhladavanie v oblasti
Pri hladani kazdého bodu p v prdve spracivanom obraze je vyhladavanie pouZité len
v Uzkom okoli alebo Uzkej oblasti kde je predpoklad Ze sa bod bude nachadzat. Pred vyhladavanim
v tejto oblasti je potrebné oblast posunut a prispdsobit novej perspektive ako aj skresleniu

kamery. Teda:

Mnozina {us, v} predstavuje horizontalne a vertikalne presunutie pixelov v danom levely
pyramidy danej oblasti daného obrazu a mnozina {u,, v} predstavuje rovnaké presunutie no
v nultom levely pyramidy. Tato matica je vytvorend spatnym premietanim presunuti v zdrojovom
levely pyramidy klu¢ového ramca na rovinu oblasti a opdatovnym premietanim tychto presunuti do
aktualneho obrazu. Determinant matice A predstavuje level pyramidy v ktorom je hladanie
uskutocnené. Tento determinant predstavuje takisto plochu vo forme pixel x pixel ktory by jediny
zdrojovy pixel pokryl v obraze v plnom rozliSeni; det(A4) /4 je prislichajica plocha v pyramidovom
levely jedna, atd.. Cielovy pyramidovy level [ je vybrany tak aby det(A4) /4! sa blizilo k jednote,

teda je vyhladavany level v ktorom sa oblast najviac zhoduje s mierkou.

Sabléna oblasti vyhladavania rozmerov 8x8 je vytvorena zo zdrojového levelu pouzitim
skreslenia A/2! takisto bilinearnou interpolaciou. Priemernd intenzita pixelov je odéitana
z intenzit jednotlivych pixelov za G¢elom stabilnosti pri zmene osvetlenia. Dal$im krokom je
najdenie najlepsej zhody so Sablonou ktora je hladana vo fixne danom rozsahu okolo
predpokladanej pozicie v cielovom pyramidovom levely. Toto najdenie je tvorené
vyhodnocovanim SSD jadier bliziacim sa nule nad suborom vsetkych lokacii FAST bodov
v kruhovom rozsahu a vyberani lokacii s najmensim rozdielom vyhodnotenia. Ak vyhodnotenie je

mensie ako nastaveny prah, oblast je povaZovana za najdend.

Pre hladsie sledovanie je vykonavana takisto minimalizacia chyby podrobnejsie opisana

v samotnom [14].

2.5.1.5. Aktualizaény krok pézy
Subor S Uspesne ohodnotenych oblasti je predpokladom aby bolo moZné aktualizovat
p6zu kamery. Pozicia oblasti je dana ako (@19)7 v levely nula a $um je popisany ako g2 = 22!
vynasobené maticou identity o rozmere 2x2. Aktualizacia pozy kamery je pocitana iteracne ako

minimalizacia robustnej funkcie reprojekcnej chyby:
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e.
u= argminz Obj <u, O'T> (8)
1 9j

jES

kde e; je vektor reprojekcnej chyby:

ﬁ.
e = <ﬁj> — CamProj(exp(W)Ecwp;) (9)

0bj(-, a7) je Tukeyova bivdhova objektova funkcia a g je robustny medidnovy odhad odchylky
odvodeny od vsetkych zvyskov. PouZitych je takisto desat iteracii metddy najmensich Stvorcov aby

bolo umoZnené M-estimatoru konvergovat k spravnemu odhadu.

2.5.1.6. Dvojfazové hrubé-na-jemné sledovanie
Za ucelom zlepsenia stability pri rychlom pohybe kamerou alebo rychlej akceleracii,
vyhladdvanie oblasti a aktualizdcia pdzy kamery je urobend dva krat. Prvym krokom je hrubé
hladanie kde je vyhladdvanych 50 oblasti z najvyssieho levelu pyramidy a hladany kruhovy okruh
je velky. Z tychto vysledkov je ndsledne aktualizovana p6za kamery. Nasledne, vysoké mnozstvo
oblasti, az do tisic, je spatne premietnutych a hladanych uz ale v ovela uzSom kruhovom rozsahu.
Vyhladzovanie na subpixeloch je povolené iba na najvyssich leveloch pyramidy. Findlna péza

kamery je ndsledne vypocitana za pomoci hrubych (50) aj jemnych (1000) vypoctov.

2.5.1.7. Kvalita sledovania a zotavenie po chybe
Kvalita sledovania je ur¢end pomerom Uspesne znovu ndjdenych bodov, teda bodov ktoré
uz st ndjdené a hladaju sa v aktudlnom obraze. Ak pomer klesne pod urcity prah, sledovanie
prejde do stavu, kedy nevytvara nové klicové ramce pretoZe existuje predpoklad, Ze obraz je

rozmazany alebo nespravny.

Ak pomer klesne eSte pod nizsi prah, sledovanie je povaZované za stratené a algoritmus

prejde do stavu zotavovania sa po chybe. Viac o zotavovani sa v [23].

2.5.1.8. Mapovanie
Mapovanie je proces vytvarania 3D bodovej mapy. Vytvaranie mapy je pouzité dva krat.
Prvy krat pri inicializacii algoritmu, teda na zaciatku, kedy je inicializovana mapa a nasledne
opakovane vZdy ked je pridany novy klticovy rdmec (KR). Schéma mapovacieho vlakna je

znazornena nizsie na Obr. 9.
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Obr. 11 — Schéma mapovacieho vlakna algoritmu PTAM. Prebrané z [14].

2.5.1.9. Inicializacia mapy

Na inicializaciu mapy je pouzity pat bodovy algoritmus ktory ale vyZaduje spolupracu
pouzivatela pre sprdvnu inicializaciu. Je potrebné aby uzivatel spustil tlacidlom algoritmus
a nasledne pohybom, plynule presiel o urciti vzdialenost, vhodne 10 cm a nasledne opat stlacil
tlacidlo. Tymto sp6sobom su vytvorené dva kltic¢ové ramce kde je z vyhladdvania tisicky bodov

najdena koreSpondencia a nasledne vytvorena matica pomocou algoritmu RANSAC ktora je

nasledne trianguldciou pretvorena na prvotnu inicializa¢nd mapu. T4 je este na konci inicializacia

vyhladena pomocou BA.

Vygenerovana mapa ma ale fubovolnu mierku, ¢o je znamy problém monokularnych
technik, a preto je mierka dana predpokladom Ze pri inicializacii bola kamera premiestnena

o spomenutych 10 cm. Podstava mapy, alebo jej stred a orientacia je dana plochou ktora je

pomocou RANSAC hypotéz vytvorena tak, aby pretinala ¢im vacSie mnoZstvo nasnimanych bodov

pri inicializacii.
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2.5.1.10. Novy kld€ovy rdmec a epipolarne hfadane
Mapa obsahuje po inicializacii dva klti¢ové ramce. Postupnym prehliadanim scény
kamerou st postupne pridavané nové klticové ramce a body mapy aby bolo umoZznené mape rast.
Kl'icové ramce su pridavané len za urcitych podmienok a to aby bolo sledovanie v UspeSnhom
stave, aby bol sucasny obraz vzdialeny aspon 20 obrazov od posledného obrazu kedy bol pridany
KR, a takisto aby bola kamera v urcitej minimalne vzdialenosti od posledného klti¢ového bodu.
Podmienky su nastavené tak aby boli KR redsie pridavané vo vacsej scéne a hustejsie pri

pribliZovani sa detailom.

Obraz je spracuvany vlaknom sledovania. Prv su v obraze najdené body zaujmu FAST
v kazdom levely pyramidy. Nasledné su pouzité algoritmy non-maximal suppresion a filter prahu
zalozeny na algoritme Shi-Tomasi aby bolo mozné najst najviac vyhovujlce, teda najviac
charakteristické body v kazdom levely pyramidy. Body najdené v blizkosti oblasti ktoré uz boli

najdené su odhodené. Vsetky ostatné body su povazované za kandidatov na pridanie do mapy.

Body st najdené no nie je mozné priradit hibkovd informaciu z len jedného KR. Preto je
vybrany najblizsi dalsi KR vdaka ktorému je mozné pomocou epipolarneho vyhladavania
a triangulacie urcit bodovu hibku. Pri tomto hladani sa pouZivaju porovnévanie s SSD jadrami
bliziacimi sa nule. Zhody su hladané len v rovnakom levele pyramidy a treba povedat ze

epipolarna priamka nie je nekoneéna ale je pouzita hypotéza o hibke bodu.

2.5.1.11. Bundle adjustment
S kazdym i-tym kfi€ovym ramcom je pridruzeny subor merani S;. Pre zndzornenie, j-ty
bod v mape v i-tom klti¢ovom ramci by bol opisany ako (i;; ﬁji)T s odchylkou gj; pixelov. Danym
stavom mapy {Ex,w, - Exyw} @ {p1, ... by}, kaZdé meranie nad obrazom ma takisto priradenu
reprojekcnu chybu e;; vypotitanu podia (9). BA v kaZdej iteracii upravuje mapu a to

minimalizaciou robustnej funkcie:

o v} 0" '3} = argmlnz z Obj <| Jt ) (10)

{3} 4= 1 jes;

Opisany BA je takmer Uplne zhodny s implementaciou Levenberg-Marquardt s pridanym
Tukeyovym M-estimatorom. Uvedenym BA su upravené vsetky klucové rdmce okrem prvého
ktory je pevny a takisto su upravené vsetky pozicie bodov v mape. Tento globalny BA je v takomto

pripade kvadraticky narocny problém a pri vzrastajucom pocte KR vzrastd prudko aj potrebny
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vypoctovy ¢as. Kvoli tomu je implementovany takisto lokalny BA ktory upravuje iba urcity pocet

kldcovych ramcov X, v dalSom kroku viac kld¢ovych rdmcov Y a urcity pocet bodov mapy Z.

(e € X0, € D =argmin > " 0bj(i.)) (12)
W) 3oy jézns,

Mnozina X predstavuje aktualny KR a takisto niekolko najblizSich KR v blizkosti
aktualneho. Mnozina Z predstavuje vietky body ktoré rdmce z mnoziny X mézu vidiet a mnozina
Y predstavuje vsetky ostatné ramce ktoré body Z dokazu vidiet. To znamena ze lokalny BA
upravuje pozu aktudlneho KR a jeho najblizsich susedov ako aj vietky body nimi videné pouzivajuc

vietky vypocty vypocitané nad tymito bodmi od vzniku kazdého bodu.

Lokalny BA sa pouziva vidy ked' je pridany novy KR, prebiehajuci globalny BA je

pozastaveny az po dokonéenie lokdlneho pre moznost kontinualneho skiimania mapy.

2.5.1.12.  Odli3nosti v S-PTAM a Ethzas|-PTAM
Ethzasl-PTAM je vylepseny PTAM implementovany pre pracu v ROS. Vylepseny je vo
viacerych smeroch ale hlavne vylepseny pre lepsiu pracu v prostrediach s opakujicou sa textdrou
pomocou vymeny algoritmu pre hladanie bodov FAST za AGAST a zmenou pdsobenia na inych
leveloch pyramid. Su pridané viaceré rozsirené moznosti ako maximalny limit KR, automaticka
inicializacia po chybe, zmena vnutornej Struktury filtrovania bodov atd', ktoré okrem iného
docieluju beh aj na mobilnych platformach ¢o je velky bonus pretoZze mnoho HMD pouZiva ako

hlavné zariadenie v dnesnej dobe smartfén.

S-PTAM je takisto vylepSeny PTAM urceny pre stereokuldrny SLAM. Algoritmus nie je
Upravou ale je postaveny od zdkladov celkovo konceptualne ale napodobujuci PTAM. Ako
algoritmus pre hladanie bodov v obraze je pouZity Shi-Tomasi a ako deskriptor je pouzity BRIEF. Je
treba ale upozornit, Ze aj napriek skvelym vysledkom tohto algoritmu je algoritmus pomerne novy
a nie je zname ako velmi je stabilny a robustny a aké méze byt jeho spravanie v danych reélnych

podmienkach.

2.5.2. LSD-SLAM
LSD-SLAM je pokracovanim povodného prvého obdobného pristupu SD-VO [21]. LSD-
SLAM je oproti pévodnému pristupu obohateny o vytvaranie mapy ktora je v pévodnom SD-VO

nevytvarana celkovo, len docCasne pre aktualny obraz. KedZe pre vyuZitie v praci su dbleZitejsie
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poznatky z povodnej SD-SLAM, je opisana prave tato prva obdoba metddy. Takisto je vhodné

opisat ¢im je pouzita LSD-SLAM obohatend, ¢o je uvedené po opise SD-VO.

Obr. 12 — Priklad zmapovaného prostredia pomocou LSD-SLAM aj s p6zami a trajektériou kamery.

SD-VO znamena Semi-Dense Visual Odometry. Tento pristup predstavuje monokularnu
vizualnu odometriu v redlnom case. V tomto pristupe nebol eSte pouZity pojem SLAM pretoze
metdda nevytvara celkovl mapu, teda nemapuje prostredie ¢o je podmienkou SLAM a preto je
oznacovana iba ako vizudlna odometria. SD-VO patri k metédam hustého sledovania. Metdda je
zaloZend na poditani polo-hustej (semi-dense) invertovanej hibkovej mapy, teda formy polo
hustej monokuldrnej rekonstrukcie, aktudlneho obrazu ktora je dalej pouZitd na pocitanie pdzy
kamery pomocou zarovnanania hustého obrazu (dense image alignment). Vyhodnocované su
pixely ktoré maju nejaky gradient. Kazdy vypocet je reprezentovany ako Gaussovska distribucia

pravdepodobnosti nad invertovanou hibkovou mapou.

Zakladom metddy je maximalizacia vyuZitia informacii poskytnutych v obraze.

daleko

PTAM [17] RGB-D Camera [22]
ZaloZeny na priamom
snimani hibky (kinect)

Obr. 13 — Porovnanie mnozstva vyuzitych informacii z obrazu. Prevzaté z SD-VO [21].
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Ako je vidiet, husté sledovanie, pouZité v SD-VO, vyuziva omnoho viac informdcii ako
sledovanie bodov zaujmu PTAM no stale menej informacii ako hibkové kamery RGB-D a prave

preto sa nazyva polo-husté.

Vypocitana hlbkovd mapa je Sirena z obrazu na obraz a aktualizovand pomocou
porovnavania dvoch obrazov. Vhodny referencny obraz je vybrany pre kazdy pixel na zaklade
poznania informacie o hlbke bodu a na rovnakom zéklade je aj limitovany rozsah hladanie

disparity.

2.52.1.  Polo-husty odhad hfbkovej mapy
V tejto sekcii je opisany zdkladny princip a myslienka algoritmu a to odhad a vypocet polo-
hustej invertovanej hibkovej mapy pre aktualny obraz z ktorej je mozné dalej odhadnut pézu
kamery. Hibkova mapa je potitana s kazdym novym obrazom a vyhladzovana s kazdym novym
stereo vypoctom hibky zalozenom na stereo porovnavani kazdého pixelu s adaptivnou
vzdialenostou porovnavanych obrazov (adaptive baseline) ¢o umozfiuje odhad hibky blizkych aj
vzdialenych pixelov. Kazdy pixel udriava prave jednu invertovand hibkovu informaciu

reprezentovanu gaussovskou distriblciou pravdepodobnosti.
Je potrebné povedat e d oznaluje invertovanu hibku pixelu.

2.5.2.2. Aktualizacia hlbkovej mapy na zaklade sterea
Metdda vyuZiva pristup zaloZeny na pravdepodobnosti pre volenie vzdialenosti
porovnanych obrazov. Celkova aktualizacia hibkovej mapy, ktora je vykonavana vidy ked pride

novy obraz, pozostdva z nasledujucich krokov:

1. Zvolené st podmnoziny pixelov s vysokou presnostou vyhladania disparity.

2. Trikritéria su dalej pouZité na tieto podmnoziny opisané v kapitole 2.5.2.4. Metdda
parovania stereo obrazov.

3. Vhodny referencny obraz je potom vybrany pre kazdy pixel a takisto je vykonané

jednorozmerné vyhladavanie disparity.

Ziskany invertovany hibkovy odhad je potom spojeny do hibkovej mapy fuziou.

2.5.2.3. Vyber referenéného obrazu
Referenény obraz je vybrany tak, aby najlepsie spitial poZiadavky a to maximalizéciu
stereo presnosti pri udrZiavani rozsahu hladania disparity a udrziavanie malého uhlu pohladu.

KedZe presnost sterea je zavisla na viacerych faktoroch a vyber obrazu je separatny proces pre
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kazdy pixel je potrebné zadefinovat pravidla vyberu. Pre pixel je pouZity najposlednejsi obraz kedy
rozsah hladania disparity a uhol pohladu spadal pod nejaku uréenu hranicu. Ak je hladanie
disparity neuspesné, ,vek” pixelu je navyseny tak aby nasledné hladania disparity pouzivali nové

obrazy kde je predpoklad a moznost Ze dany pixel je este stadle mozné vidiet.

2.5.2.4. Metdda parovania stereo obrazov
Pre najdenie zhody je pouZitd metdda epipolarneho vyhladavania rovnakej intenzity az do
hibky subpixelov. Ak je predom k dispozicii hypotéza invertovanej hibky, interval vyhladavania je
limitovany na d + 20, kde d a ; znamenaju Standardnu odchylku hypotézy inak je prehladavany

cely rozsah disparity.

Pouzita je SSD chyba napriec piatimi rovnako vzdialenymi bodmi na epipoldrnej priamke
co vedie k velkej robustnosti v oblastiach s vysokou frekvenciou pixelov a takisto je zachovana
jednorozmernost tohto vyhladavania. Je treba povedat Ze je takisto vypoctovo efektivna kedze

Styri z piatich interpolovanych hodndt obrazu je mozZne znovu pouzit dalsom vypocte SSD.

2.5.2.5. Vyhodnotenie neurcitosti
V sekcii vyhodnotenie neurditosti (uncertainity estimation) je propagaciou neurcitosti
odvodeny vyraz pre vyjadrenie chybovej odchylky Z v invertovanej hibke d. Veobecne je mozné
vyraz odvodit vyjadrenim optimélnej invertovanej hibky d* ako funkcie vstupov s ur&itym $umom.
Obrazy su oznacené ako I, I, relativna orientdcia ako ¢ a kalibracia kamery ako projekcia funkcie

T
d* =d(10,11,€,7'[) (1)

Chybova odchylka pre d* je potom

ot =Ja ) Ji @

kde J; predstavuje Jacobianzd a), predstavuje kovarianciu vstupnej chyby. Pre jednoduchost
analyza je vykonana iba na zaklade bodov nie oblasti vyhlfadavanim rovnakej intenzity na

epipolarnej priamke.
Za tymto Ucelom je vypocet rozdeleny do troch krokov:

1. Epipolarna priamka v referen¢nom obraze je vypocitana.

2. Najlepsia zhodnd pozicia 1*€R naprie¢ priamkou je zistena.
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3. Invertovana hibka d* je vypoéitana z disparity 1*.

Prvé dva kroky zahriuju dva nezavislé zdroje chyby a to geometricku chybu, ktora vznika
zo Sumu na & a 1 a objavuje sa v kroku jeden a fotometrickd chybu ktora vznika zo Sumu na
obrazoch I a I; a objavuje sa v kroku dva. V tretom kroku su tieto chyby zvyraznené alebo

utlmené v zavislosti na vzdialenosti obrazov (baseline).

2.5.2.6. Vyhodnotenie neurcitosti — chyba geometrickej disparity
Tato kapitola sa viaze k prvému kroku. Geometricka chyba €; na disparite 1* je sp6sobend

Sumom £ a 7. Je pouzita aproximacia:

Nech je zamyslany Usek epipolarnej priamky L © R? definovany ako

L= {lo + (f;) |1 € s} (3)

kde 4 je disparita v intervale hladania S, dalej (I, ly)T je normalizovany smer epipolarnej
priamky a I, bod reprezentujlci nekoneént hibku. Po tomto predpoklade takisto existuje
predpoklad Ze iba absolutna pozicia tohto Useku priamky, teda [, je ovplyvneny izotropnym
Gaussovskym Sumom ¢;. KedZe v redlnej prevadzke su useky priamky zvy€ajne malé, aproximdcia

poskytuje stabilitu pri rotacii.

Pozi¢nd chyba €; na epipolarnej priamke ma za nasledok malu disparitnu chybu ¢, ak je
epipolarna priamka paralelna s gradientom obrazu a to hlavne velkého. Obraz sposobuje ze
optimala disparita A* je poloZena na urditej izoCiare s rovnakou intenzitou. Tato izodiara je

aproximovana tak aby bola lokdlne linearna teda aby bol gradient lokadlne konstantny:

o) ! —9
lo+4 (l;>=g0+y(gyx), Yy ER (4)

kde g == (gx, gy) je gradient obrazu a g, bod na izociare. Pésobenie Sumu na hodnoty obrazu su
odvodené v dalSej sekcii a preto su body g a g, v tejto sekcii povazované za bezSumové.

Vyjadrovanie A tvori disparitu A* s pésobenim Sumového vstupu obrazu ;:

,90 =1
ritp) =) s)

Analogicky ako v (2), odchylku geometrickej chyby disparity je mozné vyjadrit:

2 2
Y] 0;

0
2 _ T —
Tagm = Jax(io) ( 0 Glz>h*(lo) S G (6)
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kde g je normalizovany gradient obrazu, [ je normalizovany smer epipoldrnej priamky a 012 je
odchylka g;. Je treba povedat Ze tento Sum je Sumom z relativnej orientacie kamery ¢ a kalibracie

kamery 7, teda je nezavisly od Sumu z intenzity obrazu.

2.5.2.1. Vyhodnotenie neurcitosti — Fotometricka chyba disparity
Tato kapitola sa viaze k druhému kroku. Malé chyby v intenzite obrazu maju velky dopad
na vypocitanu disparitu ak je gradient obrazu maly a maly efekt ak je gradient obrazu velky.
Matematicky je tento vztah vyjadreny nasledovne, a to tak, Zze hladanym élenom je disparita A*

ktora minimalizuje rozdiel medzi intenzitami:

(7)
A" = min(iyer — I, (4)*

kde i,¢s je referentna intenzita a [, (1) je intenzita obrazu na epipolarnej priamke pri disparite 4.
Predpokladom je dobra inicializacia A, ktora je vysledkom vyhladavania. Dalej pouZivajlc Taylorov

rad prvého stupna pre I,:

() = Ao+ (iref - Ip(/lo))gz;l (8)

kde g, je gradient I, ktory predstavuje gradient obrazu naprie¢ epipolarnou priamkou. Pre
ujasnenie je treba povedat, Ze je uvaZovany iba Sum i,.f a I,,(4o). Rovnaky vysledok je mozné

dosiahnut vSeobecne uvaZujic Sum vytvarajuci sa hodnotéch obrazu zahrnutych vo vypocte g,,.

Odchylka fotometrickej chyby disparity je teda:

2

of 0 20}
TRy = Jasan) <6 G;)]z*(z) = gzl (9)
i b

kde al-z je odchylka Sumu intezity obrazu. Tato chyba je zavisld iba na Sume z hodnét intenzity

obrazu a je Uplne nezavisla na geometrickej chybe disparity.

2.5.2.2. Konverzia pixel na invertovanu hibku
Pri malych rotaciach kamery je invertovana hibka d priblizne proporénd k disparite A

a pohladova odchylka invertovanej hibky O-c%,obs je potom:
O-(%,Obs = az(o-)?(é',n) + of(l)) (10)

kde konstanta proporcionality « je rozdielna pre kazdy pixel a predstavuje:
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Sa
= 2 (11)
a 5

kde 84 je dizka prehladavaného intervalu invertovanej hibky a &, je dizka prehladavaného rozsahu
epipolarnej priamky. Konstanta « je inverzne linedrna v dizke pohybu kamery a takisto aj zavisi na

smere pohybu kamery a lokacii pixelov v obraze.

Pri pouzivani chyby SSD nad viacerymi bodmi napriec epipolarnou priamkou je vhodné

urcit hornd hranicu neuréitosti zhody:

O-g,obs—SSD < az(min{af@’n)} + min{af(l)}) (12)

kde min prechadza vsetkymi bodmi zahrnutymi v chybe SSD.

2.5.2.3.  Fuzia pre vyhodnotenie hfbky
Po ziskani hibky pre pixel je inicializovand ak dany pixel nema #iadnu hypotézu. Inak ak
hypotéza existuje, obe distriblcie su vynasobené ¢o predstavuje aktualizacny krok v Kalmanovom

filtri.

Dand je uz existujuca distribicia N(d,, 02) a pohfadovy $um N(d,, 02), potom vyslednd hibka je

2 2 2 2
N = opd, +05dy, 050, (13)
o +0a; 'of+0i
2.5.2.4.  Propagécia hlbkovej mapy

Po aktualizacii pdzy kamery je d, premietnuty do nového obrazu ako d;, potom:

dq(dy) = (dg* —t)™" (14)
kde t, je pohyb kamery v smere pohladu kamery. Odchylka d; je potom:
2 2 4T 2 dy 4.2 2

04, =Ja,04,Ja, +0p = (d_o) og, +0p (15)

kde O'g je predpoklad neurcitosti ktory priamo predstavuje aktualizaény krok Kalmanovho filtra.
Ak su pre pixel dostupné dve hypotézy a su Statisticky podobné, teda v hraniciach 2¢, tak je s nimi

nakladané ako so separatnymi hlbkami a ak st velmi odlisné, su zahodené.
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2.5.2.5.  Regularizcia hibkovej mapy
Po tom ¢o pixely obsahuju svoju hibkovi mapu, je tato mapa aproximovana hibkovymi
mapami okolitych bodov. Ak je skos medzi susednymi bodmi prili$ velky (nad 20) tak sa body

neovplyviiuju aby bola zachovana ostrost.

Algoritmus obsahuje takisto zaobchadzanie s vychylkami — teda pixelmi s nesprdvnou
hypotézou. Podla pravdepodobnosti spravnosti hypotézy je bud pravdepodobnost spravnosti
zvySend ked' je hypotéza v novom obraze najdena a potvrdena alebo znizena ak ndjdena nie je

pripadne ak sa velmi lisi okolitym hypotézam.

2.5.2.6. Husté sledovanie

Husté sledovanie (dense tracking) je zaloZené na priamej minimalizacii fotometrickej chyby:

1;(8) = (L(w(x;,d;, €)) — I(x;))? (16)

kde funkcia w: Q; xRxR® — Q, mapuje kazdy bod x; € Q; v referenénom obraze I; do
prislusného bodu w(x;, d;, &) € Q, v novom obraze I,. Ako vstup je potrebna 3D pdza kamery & €
R® a odhadovana invertovana hibka d; € R pre pixel v I;. Pre zvy3enie stability pri pohybujucich
sa objektoch a zmene svetla je pridana vahova schéma (weighting scheme). Takisto je pridana
odchylka invertovanej hibky o2 pre zvysenie stability algoritmu v zadiatkoch kedy je inicializovany.

Vysledna minimalizovana energie teda predstavuje:

a(ri() 17
E©) = ) =52n () (7
T %
kde a: R = R definuje vahu pre dany zvysok. Minimalizaciu tejto chyby je moZné interpretovat
ako pocitanie maximalneho odhadu pravdepodobnosti pre & predpokladajic nezavisli Sum na
hodnotach intenzity obrazu. Vysledny vahovy problém najmensich Stvorcov je vyrieSeny efektivne
pouZzivajuc iterativne pocitany Gussov-Newtonov algoritmus spojeny s hruby-na-jemny (coarse-to-

fine) pristupom.

25.27. Odlidnost s LSD-SLAM
Metdda LSD-SLAM pouZiva jadro z SD-VO no je obohatena o tvorbu velkej mapy
preskimaného prostredia, teda je ju uz mozné nazyvat SLAM. Mapovanie je zaloZené na
algoritme Pose-Graph. Takisto je implementovany algoritmus pre spravne uréovanie mierky
v rdmci mapy, ked' sa kamera vzdaluje od detailného pohladu po viac obsirny pomocou urcovania

podobnosti obrazov pomocou priameho odhadu transformacie podobnosti & € sim(3)
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a pravdepodobnostne konzistentnej integracii neur¢itosti hibkovej mapy do procesu sledovania.
Tento algoritmus pre urcovanie mierky mapy nehovori o mierke v ramci redlneho sveta, iba
v rdmci mapy samotnej a jej Casti, teda vSeobecny problém mierky pri monokularnych metédach

neriesi.

2.5.3. Algoritmus spracovania udajov z inerénych snimacov
Ako algoritmus spracovania dat z inerénych snimacov je zvolena jednoduchad dvojita

integracia akceleracie ¢im je ziskany polohovy vektor.
Ap = Aa * At?

teda zmena vektora polohy Ap je rovna zmene vektora akceleracie Aa za $tvorec zmeny &asu At?2.

2.6. Algoritmy pred-filtracie
Vstupnym siborom algoritmov optického SLAM je mnozina obrazov, teda zivé video.
Algoritmy pracuju nad suborom tychto dat a prave preto je velmi vhodné otestovanie réznych
predfiltracii tohto videa. Tato téma je velmi zaujimava a preto je vhodné otestovat algoritmy pre

spracovanie obrazu ktoré by mohli napoméct.

Po Uvahdch boli zvolené algoritmy opisané v nasledujucich kapitolach pri¢om je dané, pri

kazdom algoritme, aky prinos je mozné ocakavat aj s odévodnenim preco.

2.6.1. Gaussovsky filter

Aplikdciou Gaussovského filtra na maticu obrazu je vysledkom rozostrenie obrazu kde
kazdy bod je aproximovany okolitymi bodmi do urcitej vzdialenosti. Je to velmi jednoduchy
sposob filtracie obrazu ktory bol zvoleny pre preskimanie uzitocnosti predspracovania obrazu
z dévodu odstranenia nadbyto¢ného Sumu, a zameranie sa na prominentejSie a vyraznejsie
oblasti. Pre 2D obraz plati:

—(x—p)? —y-1y)?
2 T 2
Go(x,y) = Ae 2% 2%

kde u predstavuje vrchol a o predstavuje odchylku pri neznamych x a y.
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Obr. 14 — Aplikacia Gaussianovho filtra na 2D obraz. Pred a Po.

2.6.2. Sobelové derivacie

Aplikaciou sobelovych derivacii na maticu obrazu je v kon¢enom désledku zobrazenie hran

v obraze.

Obr. 15 — Aplikacia Sobelovych derivacii na 2D obraz. Pred a Po.

Ako je vidiet na Obr. 15, Sobelové derivacie umozriuju vdaka derivacii nad maticou
zobrazovat hrany velmi dobre, v takej forme ktora je konzistentna a stabilna. Derivacie boli
zvolené pre predpoklad vypomoci algoritmu zameriavat sa na oblasti s najviac cennymi
informdciami, teda na oblasti s hranami. Po Uvahe, Ze aj ¢lovek rozpozndva prostredie hlavne
vdaka hranam je vyskusanie takejto filtracie viac nez doélezité. Je treba povedat, Ze pri Sobelovych

derivaciach je bezné poutzitie Gaussovho filtra este pred samotnymi derivaciami.

2.6.3. Laplacov operator
Laplacov operator je zvoleny z rovnakého dovodu moznosti celkovej vypomoci ako
Sobelové derivacie. Operator je vlastne pokractovanim Sobelovych derivacii a to tak, Ze je cela

matica zderivovana znova.
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3. Dodefinovanie, testovanie a vyber uz konkrétnych zariadeni

VSeobecny vyber zariadeni je definovany. Ako hlavné zariadenie je pouZzita datova helma
pre virtualnu realitu obsahujuca inerény snimac a na nej pripevnena kamera. Pred dalSim
postupom je potrebné tieto zariadenia dodefinovat, otestovat a vybrat uz konkrétne zariadenia

pre pouzitie.

3.1. Vyber datovej helmy pre virtudlnu realitu a jej vlastnosti
Dostupnost datovych prilb je este obmedzena a nie je dostupnych viacero moznosti pre
testovanie. Z dévodov dostupnosti, oblibenosti a vSeobecnej velkej podpore je zvolena datova
prilba Oculus Rift DK2 ktora obsahuje inerc¢ny snimac Invensense MPU-6500 [25]. Tento inercny

snimac obsahuje trojosi gyroskop a takisto trojosi akcelerometer na technolégii MEMS.

K dalSiemu prvku balika Oculus Rift DK2 patri kamera pre pozi¢né sledovanie ktord dokaze
velmi presne a jemne vykazovat polohu prilby v priestore. Tato kamera aj s uz implementovanym
algoritmom predstavuje dokonale fungujuci SLAM ktory je pre tuto pracu prikladny, no je to SLAM
zaloZeny na referenénom bode, ktorym je kamera a rozsah fungovania je velmi tizky a to 0,5 az 2,5

metra v priestore pred kamerou.

Je velmi dolezité povedat, Ze Oculus Rift DK2 ako taky, ma skvelé APl s moznostou

ziskavania roznych surovych dat aZ po data spracované a to hlavne:

e Surové dataz IMU

o Uhlova rychlost (gyroskop)

o Zrychlenie (akcelerometer)

o  Magnetické pole (magnetometer)
e Spracované data

o Orientdcia

o Poloha (iba s kamerou)

o Rychlost (iba s kamerou)
o Atd.

e RoOzne meta data
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Z dat spracovavanych je velmi délezZité podotknut, Ze API poskytuje velmi presnu
a spravne vypocitanu orientéciu alebo natocenie prilby v priestore, ¢o je velmi vhodné vyuzit.

Vypisané data nie su vSetky ktorymi disponuje API, no su absolutne najhlavnejsim prienikom.

3.2. Vyber monokularnej kamery
Vyber kamery je velmi dblezity a podstatny krok. KedZe kamera poskytuje vstupny subor
dat pre opticky SLAM, je spravny vyber kamier kfucovy. Existuje velké mnozstvo dostupnych
kamier s roznymi vlastnostami a preto je vhodné sa zamerat na vlastnosti kamery odporiaéané
autormi vyuZivanych algoritmov a teda zamerat sa na odportcania uvedené v [26] ktoré opisuju

vhodné vlastnosti kamery:

e Globalna uzavierka. Rolovacia uzavierka zhorsuje vysledky,
e Siroké zorné pole, aspon 130 stupriov,
e vysoka snimkovacia rychlost, aspori 30 snimkov za sekundu,

e odporucané rozliSenie 640x480.

Dal3im bodom, ktory nie je uvedeny, no z celkového prehladu je zjavny a logicky je
pouzivanie bezstratovej kompresie prenosu dat, teda vyuZzivanie obrazu v surovom obrazovom
formate YUYV na Co je teda naviazané aj pouzité rozhranie kedZe je potrebné aby pri danom
rozliseni a formate bol poskytnuty dostatocne rychly prenos dat. Takisto je vhodné povedat, Ze
nevyhnutnou vlastnostou je takisto moZnost Zivého vysielania, teda priameho prenosu dat pre
spracovanie do pocitaca namiesto ukladania dat na médium. VSeobecne Ziadanymi vlastnostami
su ¢im lepsie obrazové vlastnosti, teda kvalita obrazu, dynamicky rozsah, vysoka citlivost pri
slabom osvetleni atd.. Je treba povedat, Ze velmi Ziadanou vlastnostou je &m 3irsia hibka ostrosti

za UcCelom obsiahnutia ¢im viac informacii bez rozostrenia.

Kamery s vybranymi vlastnostami st bohuzial dost nedostupné a aj po viac tyZzdniovej
komunikacii s viacerymi dovozcami tychto kamier nebolo mozné takuto kameru zapozicat alebo
zohnat na dostatoc¢ne dlhé obdobie. Hlavnymi vlastnostami ktoré takéto profesionalne kamery
oproti bezne dostupnym disponuju je globalna clona a priame Zivé vysielanie cez vysoko

rychlostné rozhranie ako je napriklad USB 3.0.

Vyber je teda zUZeny na bezne dostupné kamery a pre spravny vyber boli otestované tri
kamery, a to Genius WideCam F100, Logitech Webcam C930e a SICAM SJ4000. Vsetky tri kamery

disponuju funkciou Zivého vysielania, rozhranim USB 2.0 a snimkovacou frekvenciou aspon 30
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snimkou za sekundu. Pre porovnanie kamier je uvedend tabulka vlastnosti a takisto obraz

vyhotoveny kazdou z kamier. Na konci porovnania je uvedeny konkrétny vyber.

Obr. 17 — Obraz z kamery Logitech Webcam C930e.

Obr. 18 - Obraz z kamery SICAM SJ4000.
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Nasleduje tabulka porovnania relevantnych viastnosti kamery. Obraz kamery je posudeny

vizualne. Pri poli ,, podpora YUYV“ je takisto uvedené maximalne rozliSenie pri ktorom je mozné

prenos uskutoéfiovat vzhladom na prenosovu rychlost rozhrania USB 2.0 a poZiadavku

snimkovacej frekvencie aspori 30 snimkou za sekundu. Hibka ostrosti je postidena z readlneho testu

a zo Sirky SoSovky.

Kamera/Parameter Genius WideCam F100 Logitech Webcam SICAM SJ4000
C930e

Kvalita obrazu Velmi slaba Skvela Skvela

Sirka zorného pola (°) 120 90 170

Dostupné rozlisenia 1920x1080 / 30fps 1920x1080 / 30fps 1280x720 / 30fps

/ snimkovacia 1280x720 / 30fps 1280x720 / 30fps 640x480 / 60fps

frekvencia pri prenose

stratovou kompresiou

Podpora YUYV Nie Ano, 640x480 Nie

Globalna clona Nie Nie Nie

Hibka ostrosti Stredna Stredna Siroka

Zaostrovanie Manualne Automatické Pevné/Nezmenitelné

Tab. 1 —Porovnanie vlastnosti kamier.

Po podrobnom otestovani kamier je zvolena kamera SICAM SJ4000. Ziadna z kamier

nedisponuje globalnou clonou. Genius Widecam je nepouzitelna kvoli velmi zlej kvalite obrazu.
Findlne rozhodnutie nastdva medzi Logitech Webcam a SJICAM. Vyhodou Logitech je podpora
YUYV no obrovskou nevyhodou velmi tGzke zorné pole. Prave to je dovodom volby SJICAM, ktora
disponuje velmi Sirokym zornym polom, skvelou kvalitou obrazu a $irokou hibkou ostrosti

s pevnym zaostrenim ¢o je vyhodou. Zvolena kamera nepodporuje bezstratovy prenos dat a preto
je pouzity jediny kamerou podporovany a velmi rozsireny stratovy prenos obrazovych dat

formatom JPEG.
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Obr. 19 — Spojenie Oculus Rift DK2 a SICAM SJ400.

3.3. Vyber stereokuldrnej kamery
KedZe je pouzitie stereokuldrej kamery a stereokularneho SLAM algoritmu druhoradé, je
pouzita Skolou dostupna stereokuldrna kamera SONY Handycam HDR-TD30VE. Tato kamera
nedisponuje funkciou Zivého vysielania, disponuje takisto velmi Uzkym zornym polfom a pomalSim

automatickym zaostrovanim s stredne $irokou hibkou ostrosti.

Z tychto dévodov nie je algoritmus mozné testovat v redlnom Case a je otestovany iba
formou natocenia materidlu ¢i videa a naslednym spustenim algoritmov na tychto materidloch az

po samotnom natacani.
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4. Navrh, implementdacia a testovanie podcasti systému

KedZe vsetky zariadenia, algoritmy, rozhrania su zvolené a skonkretizované, je vhodné
pristupit k samotnému navrhu a implementdacii systému. Tento navrh a implementacie

predstavuje spojenie a zlepenie vybranych a navrhnutych dielov a postupov do vacsieho celku.

4.1. Navrh
V nasledujucej schéme je zobrazeny schematicky ndvrh celého systému skladajuci sa z

podcasti.

LINUX
MATLAB — Dvojita integracia
A
ROS
A
RVIZ
Oculus <
<« Ethzasl-PTAM
LSD-SLAM
S-PTAM
Kamera
OpenCV
Pred-filtracia

Obr. 20 — Schéma celého systému.

V schéme st zmiesané zariadenia s rozhraniami a algoritmami z dovodu spravne;j
predstavy fungovania systému. Je zjavné, Ze Sipky predstavuju toky dat. Pre spravne pochopenie
schémy, tok dat zacina v kamere. Obraz z kamery je vstupom predfiltracie kde je obraz patricne
upraveny. Predfiltracia je opisana v kapitole 4.4. Implementdacia predfiltracie obrazu z kamery.
Dalej z predfiltracie putuje upraveny obraz ako vstup do jedného z algoritmov optického SLAM
odkial uz nie je vystupom obraz, ale pohyb kamery vo virtudlnom priestore, vo forme tf
koordina¢ného ramca ktory vstupuje do podmodulu Rviz. Rviz predstavuje podmodul ROS pre
zobrazovanie virtualnej scény, pre vizualizaciu, zobrazovanie réznych inych prvkov, o ktorom je

viac napisané aj s obrazkom v kapitole 2.4.1. Roboticky operacny systém ROS a v 2.4.2. Rviz a tf.
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V rovnakom c¢ase su okrem virtualnej pozicie kamery vstupom podmodulu Rviz aj data ziskané
prostrednictvom APl z Oculusu. Z dat Oculusu su dalej vybrané potrebné ineréné data a posielané
do Matlabu na spracovanie odkial putuju naspat do Rviz uz spracované ineréné data. Rviz teda

predstavuje pomyselné jadro v ktorom sa vSetky ddta stretdvaju a nastdva fuzia dat.

Je velmi dblezité povedat, Ze Oculus ako taky disponuje uz spominanym velmi presnym
vykazovanim orientdcie. Z toho doévodu, je pri fuzii pre transformaciu kamery pouzita prave tato
orientdcia vo forme tf koordina¢ného ramca a z optického SLAM je odzrkadleny iba pohyb kamery
v smere svojho vlastného suradnicového systému. Fuzia dat z Oculusu, v kone¢nom dosledku
orientacie, a dat z virtudlnej pozicie kamery algoritmu optického SLAM, teda v konecnom

doésledku posunu virtualnej kamery, je opisand v kapitole 5.1. Navrh a implementdacia fuzie dat.

Vysledna transformacia kamery je v poslednom kroku premietnuta do virtualnej scény

v Rviz a obraz vykresleny v Oculuse.

Pre lepsie pochopenie toku dat v okoli modulu Rviz, teda nejakého pomyselného jadra, je

opisana nasledujica schéma.

MATLAB — Dvojita integracia

A
Poloha
Oculus RVIZ
Akceleracia
. , . A
API Orientacia R o —
»  Flzia dat Posun virtudlnej Opticky
k
< ey SLAM
1 Vysledn4
transformacia
kamery
A 4
Virtudlna
Vykreslena virtualna scéna
scéna pre Oculus

Obr. 21 - Schéma toku dat v okoli podmodulu Rviz.
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Schéma opéat miesa rozne formy zariadeni a tokov dat pre spravnu predstavu fungovania
tokov dat a celkovej komunikdcie. Modul API je iba abstraktny a je umiestneny v module Oculus

len pre ilustraciu a lepSiu predstavu. Nad Sipkami je uvedeny druh posielanych dat.

4.2. Komunikdcia medzi monokularnou kamerou a ROS
Pre spojazdnenie komunikacie medzi monokuldrnou kamerou a ROS je treba spojazdnenie
Zivého prenosu a vysielanie tohto prenosu priamo do prostredia ROS prostrednictvom
Specifického kandla uréeného pre obrazové déata. Za tymto ucelom bolo otestovanych mnozstvo

ovladacov a pouzity je ovladac usb_cam z kniZnice softvérov ROS.

Pri prehravani uz zhotoveného videa z tejto kamery je pouzity modul pre prehravanie

gscam z kniZnice softvérov ROS ktory bolo takisto nutné spravne vyladit a spojazdnit.

4.3. Komunikacia medzi stereokularnou kamerou a ROS
Ako bolo spomenuté, pouzitd stereokuldrna kamera nepodporuje Zivé vysielanie a preto je
potrebné implementovat spdsob ako z uloZzenych médii sprostredkovat data do prostredia ROS
v spravnej forme. Kamera SONY zhotovuje zaznam vo formate .MTS ktory obsahuje dva prudy dat
a to lavy a pravy obrazovy tok dat. Tieto prudy je potrebné spravne prehrat a pustit v obrazovych
kanaloch prostredia ROS. Tieto dva kanaly je potrebné takisto spravne ¢asovo synchronizovat

a poskytnut potrebné data.

Za tymto Ucelom je navrhnuta nasledujuca viackrokova procedura pretoze uvedené

prehravanie je velmi zloZitd a ndro¢na pozZiadavka.

Windows Linux
Eac3to FRIM
FFmpeg
v .h264 —| .yuv » .m2v ~—
s .m2v
MTs 1< //»
| .h264 »| .yuv » .m2v

Obr. 22 — Viackrokova procedura konvertovania 3D zaznamu na pouzitelny format.

Viackrokova procedura v sebe zahtfa pouzitie dvoch operacnych systémov, a to Windows
a Linux, a vyuZitie celkom troch volne dostupnych kniznic, a to Eac3to, FRIM a FFmpeg. MTS subor

je prv rozdeleny na lavy a pravy tok dat v pévodnom stratovom kédovani pomocou Eac3to, kde su
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vysledné toky vo formate .h264. Nasledne su tieto toky opat konvertované na stbory .yuv bez
prekddovania kde zaberaju ohromné mnozstvo priestoru. Kvoli tomu su nasledne konvertované
stratovo na subory formatu .m2v pomocou kédovania mpeg2. Pre posledné dve konverzie je
pouzitd kniznica FRIM. Vysledné subory su ndsledne spojené do jedného kde sa v jednom obraze
nachadzaju oba, jeden vedla druhého. K tejto konverzii je pouzitd kniznica FFmpeg ktora je
nasledne pouzita aj k uskuto¢neniu posledného kroku, a to odstraneniu prekladania. K viacerym
krokom bolo potrebné spravne nastavenie kvality kddovania a konvertovania pre zachovanie
vSetkych informacii poskytnutych v povodnom subore. Cely proces je zrychleny a zautomatizovany
pomocou dvoch naprogramovanych skriptov ktoré dokazu spracovat naraz aj velky pocet
vstupnych suborov. Pouzité nastavenia kédovania a konvertovania ako aj skripty su opisané

v uzivatelskej a systémov prirucke.

Vysledny .m2v stbor je mozné prehravat pomocou uz spomenutého modulu gscam

rovnako ako v pripade monokularnej kamery.

4.4. Implementdacia predfiltracie obrazu z kamery
Po prijati vstupného toku obrazu zo Zivého vysielania alebo z prehravania video suboru je
potrebné data spravne modifikovat a filtrovat. Predfiltracia obrazu nie je iba aplikovanie filtrov ale
celkova priprava obrazového toku pre spracovanie. Tato priprava zahffia zmenu rozlisenia,

pomeru stran ¢i zadanie Ci je vstup monokularny alebo stereokularny.

Za cielfom splnenia tychto poziadaviek je implementovany predfiltracny systém zobrazeny

na obrazku.

© = 4Feature Detection

Video Resolution 0 0
0-1920px Gaussian Kernel size SxS Contrast ON/OFF Harris Corner Detector ON/OFF
1-1280px
2-640px —_— 0 %2 103
3-320px Sobel process ON/OFF Contrast alpha Harris trash
4-160px —

Video Ratio 1 50

1 Sobelscale Contrastbeta _ Harris blocksize
1-16:9 for PTAM
2-16:9for LSD-SLAM 0 Dilating element:
3-16:9 for S-PTAM Sobel delta 0: Rect 1 Harris apertureSize
10 1:Cross —_—
Camera Scale Multiplier 1 2:Ellipse

Sobel1 orderX Harrisk /100

— Dilating kernelsize: o
Algorithm to use 2n+1
0-PTAM 0 0= Dilating OFF 0
1-LSDSLAM Sobel1 ordery ShiTomasi Detector ON/OFF
3-SPTAM Canny edges ON/OFF
o 3 23
Chrtiars ReseEBUEtOD Sobeltkernel ______ o ShiTomasi corners  _

Canny tresh1

Sobel2 orderx shi-Tomasi qualityLevel /100
200
Canny tresh2 (3*T1 recom)
1 = 1000
Sobel2 ordery Shi-Tomasi minDistance /100

Canny internal kernel (Sobel)

Sobel2 kernel shi-Tomasi blocksize

0 A
Laplacian ON/OFF ShiTomasik /100

Laplacian scale FAST Detector ON/OFF

0 50
Laplacian delta FAST treshold

Laplacian kernel size FAST nonmaxima yes/no

0
FAST type

Obrazok 23 — Predfiltracny systém.
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Zobrazeny systém ponuka funkcie modifikacie a filtracie obrazu:

o Z3kladné modifikacné nastroje
o Zmena rozliSenia
o Zmena pomeru stran
e Nastroje pre neskorsie ovladanie algoritmov
o Mierka kamery
o Vyber algoritmu
o Tlacidlo pre zresetovanie pozicie kamery
e Filtre
o  Gaussovsky filter
o Sobelové derivacie
o Laplacianov filer
o Kontrast
o Dilatacia
o Cannyho hrany
e Detektory bodov
o Harrisov detektor hran
o Detektor hran Shi-Tomasi

o Detektor hran FAST

Systém je implementovany v prostredi ROS vyuZivajic kniZznicu OpenCV. Je treba povedat
Ze systém ponuka SirSie spektrum filtrov ako bolo uvedené v syntéze za cielom testovania
a zvedavosti. Takisto st implementované rézne detektory bodov a hran za ciefom demonstracie
a zivého prikladu ako dobre dané detektory pracuju. Vsetky funkcie su implementované za cielom
hladania novych moZnosti a sprdvneho zoznamovania sa s tématikou. Nastroje pre neskorsie
ovladanie algoritmov predstavuju sadu nastrojov ktorymi su ovladané niektoré vlastnosti celého

systému a praca sa na ne odvoldva v neskorsich kapitolach.

4.4.1. Interpretacia stereo kanalov v ROS

Neviditelnou stucéastou predfiltracie je takisto implementacia dalSieho spracovania obrazu
pre pripad spracovania stereo dat. Monokularne data nie je potrebné Speciadlne spracovat no to
isté neplati pre data stereokuldrne. KedZe je kvéli absencii zivého vysielania stereokularnej
kamery vyuZivané prehrdvanie z video suboru .m2v kde st obe obrazy vedla seba, je potrebné

rozdelenie tohto videa na dve obrazové kanaly v prostredi ROS a takisto publikacia informacnych
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kandlov pre tieto obrazové toky. Rozdelenie obrazu na dve obrazové toky je implementované

priamo v predfiltracii.

Pre potrebu publikacie informacnych kanalov je implementovany systém s nazvom
image_transport_tutorial. Systém poskytuje moznost publikacie informaénych kanalov pre oba
obrazové toky pricom je nacitany kalibracny subor pre kazdu kameru a takisto je pridana pre oba
informacné kanaly rovnaka ¢asova stopa ¢o zabezpeluje synchrénnost a celkovo systém
zabezpecuje spravnu funkcionalitu a vyuZitie stereo prehravania v prostredi ROS. Systém je

podrobnejsie opisany v uZivatelskej a systémov prirucke.

4.5. Vyber metdd testovania algoritmov a zhotovovanie materialov

Pred pristipenim k testovaniu algoritmov optického SLAM je vhodné opisat metodoldgiu

testovania ako aj zobrazit schematické zobrazenie.

Aby bolo testovanie objektivne, je potrebné aby vstupnymi datami boli uz zhotovené
stibory a nie Zivé vysielanie. Dalou poZiadavkou je zahrnit mnoZstvo réznych pripadov ktoré
mézu redlne nastat, a to od pripadu idedlneho pre kazdy algoritmus, cez pripady pohladu do
oblohy, odlesku zrkadla, jednoliatej textury, velkej zmeny expozicie, tienov, prilis opakujucej sa
textlru az po rychle pohyby ¢i rotacné pohyby bez posunu. Tieto pripady nadvazuju na spravne

pochopenie funkcie algoritmov a spésobu akym funguju a aké su ich hrani¢né podmienky.

Délezitym atribdtom testovania je odchylka a presnost a preto kazdy testovaci subor
zac¢ina na rovnakom mieste a takisto na rovnakom mieste konci. Pre objektivne posudenie je
takisto potrebné aby boli mono aj stereo materialy totoZzné a preto je zhotovena konstrukcia

a vybavenie zobrazené na nasledujicom obrdazku.

e |

Obr. 24 — Konstrukcia sprostredkujica simultanne natacanie pomocou monokuldrnej aj stereokularnej kamery.
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Pre testovanie su zvolené nasledujuce atributy:

e Vizudlne posudenie,
e odchylka konecnej pozicie od zaciatocnej,
e vypocditand pozicia virtudlnej kamery XYZ formou tabulky,

e graf priebehu XYZ atributov.

Rotacia vypocitanej virtualnej kamery nie je zaznamenavana kedZe orientacia kamery
v celkovom systéme je ziskana z Oculusu. Je treba povedat, Ze testovanie je prevazne vizudlne kde
je hlavny posudok trochu viac subjektivny pretoZe nie je k dispozicii redlna trajektdria kamery,
teda nie je mozné vyhotovit matematicky presné posudenie trajektorie, a hlavné posudzovanie
vyplyva zo spravneho uvdazenia chovania sa algoritmov pri sledovani okien s prebiehajicim
algoritmom. Toto spravanie je mozné zopakovat spustenim algoritmov nad siborom videi znova
a blizsi popis a postup je dostupny v uzivatelskej a systémove;j prirucke. Ku kazdému testu su
takisto vyhotovené viaceré screenshoty z priebehu a vSetky materialy su k dispozicii na
prilohovom DVD. Je vhodné poznamenat Ze pad algoritmu je v grafoch znazorneni prepadom no
nie rovnou Ciarou po prepade, kedZe padnuty algoritmus nevykazuje Ziadne hodnoty, takze je graf

v stave ¢akania novych hodnét ktoré po zotaveni mozu dalej prichadzat.

Pozicia kamery v Case

w0 =
I | T

00 — FAY [

Po

zic [ - 7 ~

Cas
Obr. 25 — Priklad grafu z testu Test 1_3_PTAM. Pad algoritmu v ¢ase 1160 s naslednou obnovou po urcitej dobe ¢akania
ktord nie je nijako znazornena.
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Schéma testovania je nasledujuca:

Ethzasl-PTAM

Materidly z OpenCV LSD-SLAM

kamier Pred-filtracia S-PTAM

Y
A

Obr. 26 — Schéma testovania.

4.6. Testovanie a nastavenie Ethzas|-PTAM
Prvym algoritmom pre testovanie je algoritmus Ethzasl-PTAM. Je vhodné povedat, Ze dany
algoritmus, ¢o vyplyva zo syntézy a Studia, pracuje velmi presne hlavne pri posuvnom pohybe a je
nachylny k rozpadu pri Cisto rotacnych pohyboch. VyZaduje velkd mieru pohybu a obsahuje velmi
robustny systém znovu najdenia sa. Pouzité dadta pochadzaju z monokularnej kamery kedZe je

tento algoritmus monokularny.

4.6.1. Kalibracia kamery
Pred samotnymi testami je potrebna spravna kalibracia kamery. Za tymto Ucelom je

kamera kalibrovana pomocou Sachovnice pomocou Ethzas|-PTAM kalibraéného nastroja [28].

4.6.2. Testovanie bez filtracie

Prvym krokom testovania je testovanie bez poutZitia filtracie. Hlavnym cielom tohto
testovania je prv vhodné nastavenie zaznamovych vlastnosti kamery ako ostrost, kvalita videa
a ako druhy krok, vyladenie algoritmu k najlepsej funkcionalite. Pre testovanie bez filtracie je
vyhotovené video ktoré odzrkadluje dokonaly pripad pre tento algoritmus, teda pripad kde je
posun kamery velky, rotacia minimalna a priestor predstavuje pomerne mald miestnost s velkym
mnozstvom zachytnych bodov. Vsetky testy menom koreSponduju so Strukturou zloZiek na

prilozenom DVD a obsahuju takisto pouzité videa.

Obr. 27 — Nahlad obrazkov z testovacieho videa Test_1_Monocular.mov z testu Test 1.
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Ak nie je dané inak, pri vSetkych testoch su pouzité vychodzie nastavenia algoritmov,
kamier, predfiltracie a spracovanie algoritmami je funkéné v redlnom case so snimkovacou

frekvenciou aspon 25 snimkou za sekundu.

46.2.1. Test 1
V nasledujicom teste su porovnané rézne nastavenia zaznamu monokuldrnej kamery.
Oznacenie testu predstavuje pomenovanie testu ako aj formu Struktdry pomenovania zloZiek na

prilozenom prilohovom DVD.

Oznacenie Nastavenia kamery Graf Screenshoty Odchylka
HDR Kvalita Ostrost (dielikov)

Test1_1_PTAM | Off Normal Normal “ 8

Test1_2_PTAM | On Normal Normal “ 7

Test1 3 _PTAM | Off Fine Normal “ 0

Test1 4 _PTAM | Off Fine Soft “ -

Test1_5_PTAM | Off Normal | Soft “ -

Tab. 2 —Tabulka k Test 1_PTAM.

Test 1_1_PTAM — Pocas celého priebehu jemné drmdcanie kamery, ¢o je odzrkadlené aj na grafe

ktory nie je hladky. Algoritmus celkovo velmi stabilny Uplne bez padu. Velmi dobré.

Test 1_2_PTAM — Rovnako jemné drmdcanie, niekedy miestami aj vdcsie ¢o je vidiet takisto aj na

grafe. Velmi podobné spravanie no menej zachytenych bodov.

Test 1_3_PTAM — Jemné drmacanie miestami velké skoky. V priebehu algoritmu pad a obnovenie
¢o je vidiet na grafe pri velkom prepade v ¢ase 1160. P4d a nasledna obnova je désledkom nulovej

odchylky posunu zakladne pri zaparkovani kamery €o je teda vlastne uZ nerelevantné meranie.

Test 1_4 PTAM — Obrovska nestabilita sp6sobena zvysenim Sumu. Nie je zname preco pri kvalite
Fine dana kamera vykazuje takuto funkcionalitu. Pad algoritmu v polovici bez zotavenia.

Nepouzitelné.
Test 1_5_PTAM — Vysledok rovnaky ako v teste 1_4 no pad este skor. NepouZitelné.

Z testov je teda zjavné, Ze najvhodnejSimi nastaveniami su nastavenia povodné, teda
funkcia HDR vypnut3, kvalita normalna a ostrost takisto normalna. Pri danych nastaveniach bola
scéna pomerne velmi stabilnd a spravna. Je vhodné uviest vysledny graf tohto pohybu na ktorom

je zretelny pohyb posuvny hlavne v osi X kde uZivatel je v neustalom pohybe zo strany na stranu.
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Obr. 28 — Graf spravneho pohybu kamery z Test 1_1_PTAM.

Je vhodné a doleZité vsimnut si zadiatok a koniec grafu. Pri redlnom natacani kamera
zacina aj konci na Uplne rovnakom mieste no v grafe je zretelny posun, teda chyba a odchylka kde
jednotlivé osy nekoncia na rovnakych hodnotdch ako zacinaju. Drmacanie je najviac zretelné na

osy Z ktord je velmi kostrbatd aj napriek pomerne hladkému natacaniu.

NOEROEsDssDoONe |

Obr. 29 — Priklad screenshotu z Test 1_1_PTAM.
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46.2.2. Test 2

V Teste 2 su testované a ladené samotné nastavenia Ethzas|-PTAM pre najlepsie
vyladenie. Nastavenia a moznosti Ethzasl-PTAM su naozaj velmi rozsiahle a preto je pozornost
kladena na vybrané parametre ktoré maju potencial najviac ovplyvnit vysledok a naopak
ponechané su nastavenia ktoré su dlhodobo zauzivané, pevné, dostatocne podlozené a nemaju
potencial menit koneény vysledok. Pri hfadani vhodnych parametrov pre zmenu je potrebné
spravne pochopenie fungovania, pochopenie publikacie a takisto je aj pozornost upriamena na
odporucania samotnych autorov v prispevku [29]. Postup nastavovania parametrov Ethzasl-PTAM,

ktorych je viac ako 20, je opisany v uzivatelskej a systémovej prirucke.
Vybrané menené parametre aj s vychodzimi nastaveniami su:

e RozliSenie: 640x360
e Max Patches: 300
o MaxKFs: 10

Parameter Max patches predstavuje maximalne mnoZstvo zachytenych bodov zaujmu. Je
predpokladatelné Ze zvysenie by mohlo pomact stabilite algoritmu no takisto povolit zachytavanie
menej stabilnych bodov. Parameter Max KFs predstavuje maximalny pocet klu¢ovych rdmcov
udrziavanych v pamati pocitaca a teda zvysenim je mozné predpokladat zvySenie zapamatdvania

si mapy no aj vyssiu vypoctovl narocnost.

Test je spusteny na rovnakom videu ako Test 1, teda na dokonalom pripade pre tento
algoritmus. V nasledujlcej tabulke, zmeneny parameter je jedinym zmenenym parametrom pri
danom teste a zvySné parametre su nastavené na povodné vychodzie hodnoty pre separatne

meranie dopadu daného parametra.

Oznacenie Zmeneny parameter | Graf Screenshoty
Test2_ 1 PTAM=1_1 PTAM Plne vychodzie

Test2_2 PTAM Rozlisenie 1280x720

Test2_3 PTAM Rozlisenie 320x180

Test 2_4_PTAM Max Patches 650

Test 2.5 PTAM Max Patches 1000

Test 2_6_PTAM Max KFs Unlimited

Test2_7_PTAM Max KFs 4

Tab. 3 —Tabulka k Test 2_PTAM.
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Test 2_1 PTAM — Tento test je totoZny resp. prebraty z Test 1_1 PTAM a beZi pekne a stabilne

v realnom case.

Test 2_2_PTAM — Vysledky st podobné s Test 2.1 _PTAM no algoritmus dva krat padol ¢o je vidiet

evvys

k stabilite. Celkovo ovela nizsia stabilita a viaceré pady.

Test 2_3_PTAM — Velmi mdlo stabilné, po krdtkom case Uplny rozpad bez zotavenia sa.

Nepouzitelné.

Test 2_4 PTAM — Velmi stabilné, menej natriasania, hladsi stabilny priebeh, mensia kone¢na
odchylka ¢o je vidiet na zaciatku a konci grafu. Zvy$enie poctu bodov pomohlo, krivka je omnoho

hladsia a celkovo presnejsia. Takto zvyseny pocet zachytenych bodov pomohol.

Test 2.5 PTAM — Stabilné, no vykazuje velké zakolisania ¢o je vidiet na $pickach grafu na osi X.
O dost vacsia odchylka a nepresnosti, nahodné posuny. Prili$ vysoké mnozstvo bodov uskodilo

zrejme kvoli zachytdvaniu uz aj mdlo stabilnych bodov zaujmu.

Test 2 6 PTAM — Cely priebeh v poriadku no v ¢ase 1630 rozpad a neskorsie zotavenie sa.

Nekonecny pocet klucovych rdmcov nezlepsil vysledky.

Test 2_7 PTAM — Test prebehol hladko a v poriadku. Je vidiet jemné trhlinky v priebehu osy X.

Celkovo parameter neuskodil ani nepomohol.

Z testov teda vyplyva, Ze najvhodnejsim rozliSenim je rozliSenie 640x360, velmi vhodnym
krokom je zvySenie Max Patches na 650 a takisto ponechanie Max KFs na 10. Tieto nastavenia su
teda kvoli vhodnosti vymenované a pouZité za nové vychodzie nastavenia algoritmu Ethzasl-

PTAM.
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Pozicia kamery v ¢ase
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Obr. 30 — Graf k Test 2_4_PTAM. Graf predstavuje najlepsie dosiahnuté prirodzené spravanie Ethzasl-PTAM zvysenim
Max Patches na 650.

4.6.3. Testovanie s filtraciou

Pred testovanim s filtraciou je treba povedat, Ze ciefom je najdenie parametrov ktoré
maju potencidl zlepsit funkénost algoritmov. Za tymto Ucelom je zvolena mnozina len urditych
testovanych filtrov. Sobelové derivacie su testované z osobnej zanietenosti preskimania dopadu,
kedZe velmi presne opisuju hrany v obraze. Gaussovsky filter je testovany z dévodu filtracie
mensich, menej zretelnych bodov. Laplacian z dévodu zvedavosti, no bez predpokladu alebo

ocakavania pomoci. Dalie filtre ako kontrast atd. testované nie su pretoze v nich nie je zretelny

potencial a moznost vypomoci hlavného algoritmu.

4.6.3.1. Test 3

Je treba povedat Ze ak nie je dané inak, vSetky parametre predfiltracie si nastavené na
vychodzie. Tieto vychodzie parametre su bliZsie opisané v uzivatelskej a systémovej prirucke. Pre

rychlu predstavu vychodzich nastaveni predfltracie vid. Obr. 21.

Oznacenie Zmeneny parameter | Graf Screenshoty
Test3_1 PTAM = Nové vychodzie
2_4 PTAM

Test 3_2_PTAM Sobel zapnuty

Test 3_3_PTAM Gauss Kernel 6 +
Sobel zapnuty

Wi
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Test 3_4_PTAM

Gauss Kernel 15 +
Sobel zapnuty

Test 3_5_PTAM

Gauss Kernel 25 +
Sobel zapnuty

Test 3_6_PTAM

Gauss Kernel 3

Test 3_7_PTAM

Gauss Kernel 9

Test 3_8_PTAM

Gauss Kernel 6 +
Laplacian zapnuty

Test 3_9_PTAM

Gauss Kernel 6 +
Sobel zapnuty +
Dilatacia zapnuta +
Delating element
elipse + Laplacian
zapnuty + Laplacian
delta 200

i

Test 3_1 PTAM — Tento test je totoZny respektive prebraty z Test 24 PTAM a beZi pekne

a stabilne v redlnom case s novymi vychodzimi nastaveniami.

Test 3_2 PTAM — Rozpad hned po zaciatku, nepouzitelné.

Tab. 4 - Tabulka k Test 3_PTAM.

Test 3_3_PTAM — Drzanie v poriadku, stabilné cely ¢as no ku koncu rozpad, nezlepsuje celkovo. Je

zretelné Ze pomocnym prvkom je Gauss a nie Sobel.

Test 3_4 PTAM — Celkom stabilne, udrzanie aj ku koncu, nedochadza k rozpadu, velmi podobné

spravanie ako v Test 2_4_PTAM. Takisto ale nezlep3Suje celkovo, na konci trosku vacésia odchylka

¢o je vidiet na grafe.

Test 3_5 PTAM — Okamzity rozpad. Gauss 25 je prilis velky kernel a dochadza k prilisSnej strate

informdcii. Je zjavné Ze pouzitelny Gauss je v rozmedzi 0 az 12.

Test 3_6_PTAM — Celé spravne a v podstate totozné, nedoslo k nejakej vacsej zmene, viac stabilné

ako Test2_4 PTAM.

Test 3_7 PTAM — Je vidiet Ze algoritmus sa sprava stabilnejsie no nachadza menej bodov. Je
mozné povedat Ze Gauss spdsobuje teda zameranie sa algoritmu na vyznamnejsie body a tym

napomaha. Na konci ale rozpad. Celkovo viac stabilné ale ku koncu rozpad bez zotavenia.

Test 3_8 PTAM - Nestabilné, velmi nestabilné s obrovskym trasenim co je vidiet aj na grafe.

Laplacian nevypomaha.

73



FEI KPI

Test 3_9 PTAM — Tento test predstavuje kombinaciu mnohych predfiltracii a hned po zaciatku sa

rozpada. Je nepoufzitelny no poukazuje na moznost kombinovania filtrov.

Z testov je zjavné Ze Sobel nenapomaha algoritmu k spravnejsSiemu priebehu no Gauss

ano. Gaussov filter sposobuje vacsiu stabilitu.

4.6.4. Testovanie v réznych pripadoch
KedZe je algoritmus vyladeny a je takisto otestovana predfitracia so znalostou aky filter
ma potencial napomaéct, je vhodné pristupit k testovaniu spravania sa algoritmu v réznych

realnych pripadoch.

4.6.4.1. Test 4
Hlavnym prvym rozdielnym pripadom od doteraz testovaného idedlneho je zmena
priestoru z malej miestnosti na otvorené priestranstvo pri zachovani charakteru pohybu a takisto

podmienok vhodnych pre Ethzasl-PTAM ako je dostatok zachytnych bodov.

Obr. 31 — Nahlad obrazkov z testovacieho videa Test_4_Monocular.mov z testu Test 4.

Oznacenie Zmeneny parameter | Graf Screenshoty

Test4_1 PTAM Nové vychodzie

Test4_2 PTAM Gauss Kernel 5

Test4_3_PTAM Gauss Kernel 9

Test 4_4_PTAM Gauss Kernel 15

Test4_5_PTAM Gauss Kernel 5 +
Sobel zapnuty
Test4_6_PTAM Gauss Kernel 10 +
Sobel zapnuty

Rt

Tab. 5 - Tabulka k Test 4_PTAM.

Test4_1 PTAM — Rozpad hned pri zabere na celud dlazbu. Je zrejmé, Ze dlazba je pre Ethzasl-PTAM

velmi zloZity element pretoZze ma hustu kontrastnua textiru ktora sa opakuje. Najdenych vela
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nestabilnych Sumovych bodov na dlazbe. Nepouzitelné, je potreba filtracie tychto nestabilnych

Sumovych bodov z dlazby.

Test 4_2 PTAM — Drmacanie no drZi a takisto aj udrzané pocas celého videa. Gauss pomohol
a algoritmus sa nerozpadol a dokonca hoci s drmacanim bolo udrzané celé sledovanie. Je zrejmé

z grafu, Ze poloha kamery bola udrzana kedZe osy koncia tam kde zacali s jemnou odchylkou.
Test4_3 PTAM —To isté ako 4_2 PTAM, aj graf je totozny, uplne.

Test 4 4 PTAM — Prili$ nestabilné, rozpad, nepouzitelné. Uz prilis vysoky Gauss.

Test4 5 PTAM — Vela Sumovych bodov, hned rozpad. Nepouzitelné.

Test 4_6_PTAM - StabilnejSie no velké drmacanie a obrovské nespravne posuny, ku koncu rozpad.

Nepouzitelné.

Z testov je zjavné, Ze Sobel je naozaj nepouzitelny a nepomocny filter pre Ethzas|-PTAM.
Naopak Gaussov filter spdsobuje vacsiu stabilitu a preto je pre tento algoritmus povazovany za
jedind moznu napomahajucu predfitlraciu.

Pozicia kamery v ¢ase
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N < X

1000 |—
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800 / | Py
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Obr. 32 — Vysledny najspravnejsi graf odhadovanej pozicie kamery pomocou Ethzasl-PTAM. Test 4_2_PTAM.

4.6.4.2. Test 5

Nasleduje testovanie spravania sa algoritmu v r6znych pripadoch na otvorenom

priestranstve.
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Oznacenie

Pripad

Zmeneny
parameter

Graf

Test5_1_1_PTAM

Prechadzka po dvore

Nové vychodzie

Test5_1_2_PTAM

Prechadzka po dvore

Gauss Kernel 6

Test5_2_1_PTAM

Detail k zemi

Nové vychodzie

Test5_2_2_ PTAM

Detail k zemi

Gauss Kernel 6

Test5_3_1_PTAM

Zaber na oblohu

Nové vychodzie

Test5_3_2_PTAM

Zaber na oblohu

Gauss Kernel 6

Test5_4_1 PTAM

Odlesk auta

Nové vychodzie

Test5_4_2_PTAM

Odlesk auta

Gauss Kernel 6

Test5_5_1 PTAM

Jednoliata stena

Nové vychodzie

Test5_5_2_PTAM

Jednoliata stena

Gauss Kernel 6

Test5_6_1 PTAM

Cista rotacia

Nové vychodzie

Test5_7_1_PTAM

Rychly posuvny pohyb

Nové vychodzie

Test5_7_2_PTAM

Rychly posuvny pohyb

Gauss Kernel 6

Test5 8 1 PTAM

Realita

Nové vychodzie

R

Tab. 6 - Tabulka k Test 5_PTAM.

Test5 1 1 PTAM — Vela Sumu a hned rozpad. Spravanie je mozné predpokladat kedZe je dlazba

problémovym elementom pre PTAM s novymi vychodzimi nastaveniami.

Test5_1 2 PTAM — Dlhsia stabilita ako v prvom pripade. Po nejakom ¢ase rozpad. Nezvlada

vacsie priestory.

Test5_ 2 1 PTAM — Rychlo stratené a nenajdené sledovanie.

Test5 2 2 PTAM — Nie stabilné ale dokoncené spravne. Obe detaily zvladlo. Konecna jemna

odchylka. Dokazuje spravnost pouzitia Gauss pre filtraciu matucich textar.

Test5 3 1 PTAM - Zo zaciatku v poriadku. Po prechode kamery na oblohu a zmene expozicie

rozpad.

Test5 3 2 PTAM —Toisté ako5 3 1 PTAM. Obloha je pre PTAM problémova a nie je mozné ju

sledovat ani s pouzitym Gauss.
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Test5_ 4 1 PTAM — Pri prichadzani k autu drZi. Pri zabere na auto a pohybe pri iom rozpad.

Predpokladatelné.

Test 5 4 2 PTAM — Rovnaky vysledok ako pri5_4_1. Odlesky su pre PTAM neZiaduce a spdsobuju
pad.
Test5 5 1 PTAM — Pri prechadzani k stene vSetko drzi. Pri pristipeni k stene a zdbere celej

jednoliatej steny nastava rozpad algoritmu, predpokladatelné, Ziadne body k zachyteniu.

Test5 5 2 PTAM — Rovnaky vysledok. Gauss nepomadha pretoze uz bez Gauss je malo bodov a s

pouzitim eSte menej.

Test5 6 _1 PTAM — Pri rotacii pad. Je to predpokladatelné kedZe pre PTAM je délezity dostatocny

posun. Gauss nema zmysel testovat.
Test5 7 1 PTAM — Hned pri zacati rychleho pohybu je moZné pozorovat rozpad.
Test 5 7 2 PTAM — Rovnaky vysledok. Rychle pohyby spdsobuju rozpad.

Test5 8 1 PTAM — Test predstavuje mix rychleho pohybu, rotdcie, detailov, atd’.. Hned nastdva

rozbitie a je zrejmé Ze algoritmus nie je dostato¢né robustny pre takéto zaobchadzanie.

Z testov je zrejmé, Ze algoritmus je velmi krehky. Jeho funkcia je velmi slaba v otvorenych
priestranstvach, pri povrchov s opakujicou sa texturou, s jednoliatou texturou, pri rychlej zmene
expozicie a pohlade na oblohu, pri rychlych pohyboch, Cistej rotacii, odleskoch ¢i zamerani sa na

detail. Je to ohromné mnozZstvo obmedzeni v readlnych pripadoch velmi moznych.

4.6.4.3. Test 6

Dalsie testovanie réznych pripadov no vo vnutornych priestoroch.

Oznacenie Pripad Zmeneny Graf

parameter

Screenshoty

Test6_1 1 PTAM | Prechadzka vnutri Nové vychodzie

Test6_1_2 PTAM | Prechadzka vnutri Gauss Kernel 5

Test6_2 1 PTAM | Jednoliata textura Nové vychodzie

Test6_3_1_PTAM

Rychly pohyb

Nové vychodzie

Test6_4_1 PTAM

Prechadzka vnutri 2

Nové vychodzie

Test6_4_1 PTAM

Prechadzka vnutri 2

Gauss Kernel 6

Tab. 7 —Tabulka k Test 6_PTAM.
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Test6_1 1 PTAM — Zaciatok je uplne stabilny. Pri prechode medzi izbami kde je trochu menej

bodov hned'rozpad a rozpadnuté aZ do konca.

Test6_1 2 PTAM — Rozpadnutie este skor. Je zjavné a zrejmé Ze Gauss nie je vhodné pouzivat
v pripadoch kde je rozpad sp6sobeny nedostatkom bodov. Pripad takejto prechadzky vo vnutri by

mal byt pre tento algoritmus zvladnutelny a je sklamanim Ze nie je.

Test6_2 1 PTAM — Pri zaciatku vSetko stabilné. Pri prechode na texturu rozpad a zotavenie sa po

naslednom opusteni textury. Potvrdenie nezvladnutia jednoliatych textur.

Test 63 1 PTAM — Strata pri rychlom pohybe no rychle znovu ndjdenie sa a zotavenie pri

stabilizacii. Pri rychlom pohybe do nového prostredia ostava rozpadnuty.

Test 6 4 1 PTAM —Tato prechddzka predstavuje prechddzku vo vnutri kde su miesta iba s vela
bodmi pre zamedzenie padu z nedostatku bodov. Stabilné velmi dlho no neskér pad kvoli

nedostato¢nému posunu.
Test 6 4 1 PTAM — Rovnaky vysledok ako v pripade 6_4 1.

Z testov je zjavné Ze aj v malych priestoroch je algoritmus velmi nestabilny a nachylny na
pad uZ pri mensej Cistej rotacii a je neschopny ziskavat dostato¢ny pocet bodov uz pri miestach

s trochu mensim poctom bodov.

4.6.4.4. Test 7

Posledné testovanie réznych pripadov.

Oznacenie Pripad Zmeneny Graf Screenshoty
parameter
Test 7_1_1_PTAM | Sinko oproti, tien, Nové vychodzie
expozi¢ny prechod
Test 7_1_2 PTAM | Sinko oproti, tien, Gauss Kernel 5
expozi¢ny prechod
Test 7_2_1 PTAM | Sinko oproti, tien, Nové vychodzie
expozi¢ny prechod 2
Test 7_2_2_PTAM | Sinko oproti, tien, Gauss Kernel 6

expozi¢ny prechod 2

Test 7_3_1_PTAM | Prechod von do dnu Nové vychodzie

Test 7_3_2 PTAM | Prechod von do dnu Gauss Kernel 6

Test 7_4_1_PTAM | Prechod osoby Nové vychodzie

Tab. 8 —Tabulka k Test 7_PTAM.

Test 7_1_1 PTAM — Zo zaciatku stabilné no uz pri vychadzani z tiefia pad. K sInku ani nedoslo.

Test7_1 2 PTAM — StabilnejSie a dlhSie drZanie, aj napriek tomu obdobny vysledok.
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Test 7_2_1 PTAM — Na slnku drZi stabilne. Po expozi¢cnom prechode a tieni rozpad.
Test 7_2_2 PTAM - Ovela lepsie stabilnejsie drzanie, obdobny vysledok.

Test 7 3 1 PTAM — Pre prechode malo zaznamenanych bodov a rozpad. Z ¢asti chyba zmeny

expozicie, z ¢asti malo najdenych bodov.
Test 7_3_2_PTAM —To isté ako 7_3_1 ale eSte menej bodov.
Test 7_4_1 PTAM — Pri prechode rozpad no hned znovu najdenie.

Z vykonanych testov je zrejmé, Ze algoritmus je malo stabilny pre expozi¢né prechody
a takisto Cisty posun vpred a vzad. Takisto je malo robustny voci pohybujicim sa osobdam a

tienom.

4.6.5. Vybrané nastavenia Ethzas|-PTAM a zaver testovania

Z vykonaného obrovského mnoZstva testov je zrejmé, Ze je vhodné pri natacani
monokuldrnou kamerou pouzivat nastavenia vychodzie, teda kvalitu aj ostrost na nastavenie
normal. Dalej je zrejmé, Ze je vhodné zvysenie maximalneho mnozstva povolenych Ethzasl-PTAM
bodov zaujmu z 300 na 650 a takisto pouzivat rozliSenie 640x360. Pre pripad predfitracie je jediny
vhodny pouZitelny filter filter Gaussov a to v rozmedzi 0 aZ 10 pri potrebe vacsej stability no nie je
vhodny pre pripady s nedostatoénym mnoZstvom najdenych bodov ale pre pripady velkého

mnozstva zle uréenych Sumovych bodov.

Z testov takisto vyplyva Ze algoritmus je velmi krehky a nachylny k rozpadu pre velkom
mnozstve redlne dejucich sa pripadov ako je tierl, expozi¢ny prechod, odlesk, Cista rotdcia, rychle
pohyby, Cisty posun vpred vzad, pohlad do oblohy, otvorenejSie priestory, opakujuca sa textura

atd..

4.7. Testovanie a nastavenie LSD-SLAM

Pri testovani algoritmu LSD-SLAM je vhodné povedat, Ze pouzity algoritmus je tiez
monokularny a preto je vstupom testovania mnoZzina totoznych obrazovych siborov pouzita
v predchadzajucom testovani Ethzasl-PTAM ¢o je v kone¢nom dosledku velmi potrebné pre
porovnavanie algoritmov navzdjom. Oznacovanie a pomenovania su obdobné ako v testovani

Ethzasl-PTAM.

Test 1 je preskoceny pretoze kamera je uz spravne nastavena.
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4.7.1. Testovanie bez filtracie

4.7.1.1. Test 2
Aj v pripade LSD-SLAM je k dispozicii vac¢Sie mnoZstvo nastavitelnych parametrov no je
vybrand mnozina testovanych parametrov u ktorej je predpoklad moznosti velkého dopadu na
vykon a funkénost. Podrobnosti a postup nastavovania st obdobne opisané v uzivatelskej
a systémovej prirucke. Parametre hladania sluc¢ky nie su testované pretoze uzatvaranie slucky je

neziaduce. Vychodzie relevantné testované parametre:

e Rozlisenie: 640x352

e minusedGrad: 5.0

e cameraPixelNoise: 4.0
o KF Usage: 4

e KF Dist: 3

e doSLAM: dno

Parametre minusedGrad a cameraPixelNoise predstavuju citlivost algoritmu. Nizsie
hodnoty spOsobuju snimanie aj slabsich gradientov. Parametre KF Usage a KF Dist predstavuju
mnozstvo vytvaranych kl'icovych rdmcov a si obdobou parametra Max KF z Ethzas|-PTAM, vacsia
hodnota sp6sobuje viac vytvorenych klu¢ovych rdmcov. Parameter doSLAM je velmi dolezity
a predstavuje prepinac ktorym je mozné vypnut alebo zapnut neustéle upravovanie polohy
kamery vzhladom na mapu. Pri vypnuti doSLAM sa algoritmus sprava viac ako odometria, mapa

sice vytvarana je no robot sa flou neorientuje a neupravuje.

Vstupnym obrazom tohto algoritmu je obraz s takym rozliSenim, Ze kazdy rozmer je

delitelny ¢islom 16, ¢o je podmienkou funkénosti algoritmu.

Velmi dolezité je porovnavanie vysledkov tohto testu s grafom 2_4 PTAM, pretoze
vstupny subor je totozny obrazovy subor a algoritmus Ethzasl-PTAM vykazal v tomto teste skvelé

vysledky o ktoré je mozné sa pomerne doverne opierat a snazit sa docielit podobné vysledky.

Spracovanie v redlnom case predstavuje nasobi¢ spomalenia pricom 1.0x predstavuje
spracovanie v redlnom case, teda 30 snimkou za sekundu, 0.5x predstavuje dvojnasobné
spomalenie, teda 15 snimkou za sekundu atd’.. Toto pozorovanie je uskutoc¢nené vdaka
skutocnosti, Ze v Case, ked' algoritmus nestiha, spracovanie videa je spomalené a je mozné

sledovat pokles a presnt hodnotu snimkovacej frekvencie.

Oznacenie Zmeneny parameter | Spracovanie v redlnom | Graf Screenshoty
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Test2_1_LSD Vychodzie 1.0x

Test2_2_LSD Rozlisenie 1280x720 | 0.39x

Test2_3_LSD Rozlisenie 320x176 1.0x

Test2_4_LSD minusedGrad 2.0 1.0x

Test2_5_LSD minusedGrad 10.0 1.0x

Test 2_6_LSD cameraPixelNoise 1.5 | 1.0x

Test2_7_LSD cameraPixelNoise 7.0 | 1.0x

Test2_8 LSD KF Usage 10 1.0x

Test2_9_LSD KF Dist 10 1.0x

Test2_10_LSD KF Usage 20 Dist 15 1.0x

Test2_11 LSD doSLAM vypnuty 1.0x

LR

Tab. 9 —Tabulka k Test 2_LSD

Test 2_1 _LSD — Priebeh je pomerne nestabilny a kamera je pohybovo upravovana v kazdom case
¢o spbsobuje dojem neustéleho zIého pohybu. Mnohé zIé odhady je moZné pozorovat hlavne na
grafe pri porovnani s grafom 2_4 PTAM. K obrovskému rozdielu dochadza pri poslednych troch
kopcoch osi X. Posledny kopec je v LSD-SLAM prilis nizko a takisto celkovy tvar priebehu X je od
polovice pomerne skresleny. Takisto je mozné pozorovat od polovice grafu nepresnd Y-ovu os
ktora je v niektorych miestach naozaj velmi zle pokrivena. Najvacsie nepresnosti su ale viditelné
na tretom kopci osi X. Algoritmus vykazal takisto jednu velkd ndjdenu slucku podla ¢oho sa
kamera asi v ¢ase 2150 upravila. Celkovo algoritmu vykazuje velké Gpravy polohy kamery

v redlnom case a je menej presny ako Ethzas|-PTAM v tomto pripade. Neustala Uprava kamery a

najdenie slucky je spésobené zapnutym parametrom doSLAM.

Test 2_2 LSD — Algoritmus je ovela stabilnejsi ale aj prilis pomaly. Spomalenie je na hranici
nepouzitelnosti, az 0.39x. Vysledky st omnoho lepsie kde je vidiet na grafe, Ze takmer Uplne

a plne kopiruje graf Ethzasl-PTAM. V ¢ase 1400 nastdva pad ktory je spdsobeny nestihanim
algoritmu. Celkovo je toto nastavenie vysledkami skvelé, kde je vidiet Ze aj treti kopec osi X je
spravne okopirovany, no nepouZitelné z dévodu nedostatocnej rychlosti vypoctu. Je mozné, ze

algoritmus by dané nastavenia zvladal pri vaéSom vypoctovom vykone.

Test 2_3_LSD — Velkd nepresnost a nestabilita ¢o je vidiet aj na grafe. Najvhodnejsim rozlisenim

teda ostava 640x352.
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Test 2_4_LSD — Zhorsené vysledky, o je odzrkadlené aj na grafe.

Test 2_5_LSD — Takisto zhorsené vysledky, ovela kostrbatejsi graf. Parameter minusedGrad je

najvhodnejsie ponechat na vychodzich 5.0.

Test 2_6_LSD — Celkom stabilné, obrovska uzavreta slucka. Ziadne véeobecné zlepsenie.
Test 2_7 LSD —Totozné s 1_6. Nie je potrebné menit cameraPixelNoise.
Test 2_8_LSD — Ziadne viditelné zlep$enie podla grafu.

Test 2_9 LSD - Viac kostrbaty a nespravny priebeh.

Test 2_10_LSD - Viac kostrbaty a nespravny priebeh. Nie je potrebné menit KF parametre.

Test 211 _LSD — Vo vsetkych LSD SLAM testoch doteraz bola pozicia kamery v redlnom c¢ase velmi
upravovana algoritmom ¢o znacne prispelo k samovolnému pohybu kamery. S vypnutym doSLAM
je pohyb kamery omnoho prirodzenejsi. Celkova chyba je obrovska, ¢o je vidiet na grafe, no pre

potreby vyuzitia algoritmu v redlnom case je prave funkcia doSLAM vypnuta spravnym krokom.

Celkovo je z testov zretelné ze pdvodné hodnoty su nastavené spravne a nie je potrebné

ich menit. Pre presné vysledky je vhodné pouZit vyssie rozlisenie no kvoli vypoctovej naroénosti je
zvolené rozliSenie 640x352.

Pozicia kamery v Case
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Obr. 33 - Vysledny graf pozicie kamery LSD-SLAM v Test 2_11_LSD.
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Zobrazeny graf je vhodné porovnat s Test 2_4 PTAM.

4.7.1. Testovanie s filtraciou
Dalgim krokom po vyladeni samotného algoritmu je hladanie vhodnej filtracie ktora by

mohla napoméct vysledkom algoritmu.

4.7.1.1. Test 3

Oznacenie Zmeneny parameter Graf Screenshoty
Test 3_1_LSD =Test | Vychodzie - -
2_1_LSD
Test3_2_LSD Sobel zapnuty “
Test3_3_LSD Gauss Kernel 6 + Sobel zapnuty “
Test 3_4_LSD Gauss Kernel 15 + Sobel “
zapnuty
Test3_5_LSD Gauss Kernel 3 “
Test3_6_LSD Gauss Kernel 9 “
Test3_7_LSD Gauss Kernel 5 + Laplacian “
zapnuty
Test 3_8_LSD Gauss Kernel 6 + Sobel zapnuty “
+ Dilatacia zapnuta + Delating
element elipse + Laplacian
zapnuty + Laplacian delta 200

Tab. 10 — Tabulka k Test 3_LSD.

Test 3_1_LSD — Predstavuje totozny test aj vysledok ako doposial najlepsi dosiahnuty, teda ako

Test3 1 LSD.

Test 3_2_LSD — Ovela stabilnejSie a presnejsie rieSenie. Krivky su ovela presnejsie a absolutne sa
podobaju krivkdm Ethzasl-PTAM. Sobel priniesol zlepSenie ktoré je zrejme sp6sobené zameranim
sa algoritmu viac na hrany ako na gradienty. Celkovo je to velké zlepsenie. Menej presné

ukoncenie vo forme malej odchylky.

Test 3_3_LSD — Totozny vysledok, teda zlepseny, ako v pripade 2_2_LSD no s va¢sou odchylkou na

konci.
Test 3_4_LSD — Velké zhorsenie kriviek, zva¢send odchylka. Uz prilis velky Gauss.

Test 3_5_LSD — Nepouzitelné. Krivky st neskutoc¢ne mimo, roztrasené.
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Test 3_6_LSD — Takisto velmi zle. Je zrejmé Ze Gauss pdsobi na algoritmus prave opacne ako
v pripade Ethzasl-PTAM a to Uplne zle.

Test 3_7_LSD — Podobné zlepsenie ako v pripade Sobela. Vacésia konecna odchylka.

Test 3_8 LSD — Nepouzitelné.

Z testov je zrejmé, Ze obrovskym prinosom je prave pouZzitie Sobelovho filtra a prave tento

filter je povazovany za jediny napomocny pre tento algoritmus.
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Obr. 34 — Vysledny graf pozicie kamery LSD-SLAM v Test 3_2_LSD.

Zobrazeny graf je vhodné porovnat s Test 2.4 PTAM.

4.7.1. Testovanie v réznych pripadoch

KedZe je algoritmus vyladeny a je takisto otestovana predfitracia so znalostou aky filter

ma potencial napomaéct, je vhodné pristlpit k testovaniu spravania sa algoritmu v réznych

redlnych pripadoch.

47.1.1. Test 4
Oznacenie Zmeneny parameter | Graf Screenshoty
Test4_1 LSD doSLAM vypnuty “
Test4 2_LSD doSLAM vypnuty + “
Sobel zapnuty

Tab. 11 - Tabulka k Test 4_LSD.

2500
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Test 4_1_LSD — Spravne sledovanie. Nie Uplne stabilné no spravne s jednou vaésou chybou, a to,
Ze konecna poloha kamery je v sprdvnom mieste no pootocena o 90° okolo osi X. Tato chyba je

zrejme spOsobend jedliatostou textury. Celkova stabilita pri otvorenej scéne.

Test 4_2_LSD — Uplne spravne sledovanie. Sobel naozaj velmi pomohol. Skvelo vidiet spravny

zaCiatok aj koniec kamery na screenshotoch aj grafe. Koniec s jemnou odchylkou.

Z testov je zjavné, Ze Sobel je naozaj velmi pouZitelny a pomocny filter pre LSD-SLAM.

Takisto je mozné pozorovat vacsiu stabilitu v otvorenych priestoroch oproti Ethzasl-PTAM.

Pozicia kamery v ¢ase
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Obr. 35 — Vysledny najspravnejsi graf odhadovanej pozicie kamery pomocou LSD-SLAM. Test 4_2_LSD.

Zobrazeny graf je vhodné porovnat s grafom Test 4 2 PTAM.

4.7.1.2. Test 5

Nasleduje testovanie spravania sa algoritmu v réznych pripadoch na otvorenom priestranstve.

Oznacenie Pripad Zmeneny Graf Screenshoty

parameter

Test5 1 1 LSD Prechadzka po dvore doSLAM vypnuté

Test5_1 2 LSD Prechadzka po dvore doSLAM vypnuté +
Sobel zapnuté
Test5_1 3 _LSD Prechadzka po dvore doSLAM vypnuté +
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Gauss Kernel 6 +
Sobel zapnuté

Test5_2_1_LSD

Detail k zemi

doSLAM vypnuté

Test5_2_2_LSD

Detail k zemi

doSLAM vypnuté +
Sobel zapnuté

Test5_3_1_LSD

Zaber na oblohu

doSLAM vypnuté

Test5_3 2_LSD

Zaber na oblohu

doSLAM vypnuté +
Sobel zapnuté

Test5_4_1_LSD

Odlesk auta

doSLAM vypnuté

Test5_4_2_LSD

Odlesk auta

doSLAM vypnuté +
Sobel zapnuté

Test5_5_1_LSD

Jednoliata stena

doSLAM vypnuté

Test5_5 2_LSD

Jednoliata stena

doSLAM vypnuté +
Sobel zapnuté

Test5_6_1_LSD

Cista rotécia

doSLAM vypnuté

Test5_6_2_LSD

Cista rotécia

doSLAM vypnuté +
Sobel zapnuté

Test5_7_1 LSD

Rychly posuvny pohyb | doSLAM vypnuté

Test5_7_2_LSD

Rychly posuvny pohyb | doSLAM vypnuté +

Sobel zapnuté

Test5 8 1 LSD

Realita

doSLAM vypnuté

Test5_8 2 LSD

Realita

doSLAM vypnuté +
Sobel zapnuté

L

Tab. 12 - Tabulka k Test 5_LSD.

Test5_1 1 LSD — Problémy pri zaCiatku, neskor velmi spravne no v strede stratena mierka

a zvySok scény velmi zmenseny. Sledovanie je celkom dobré no problém mierky je zjavny. Vid.

screenshoty.

Test5 1 2 LSD—Toisté ako5_1 1 LSD.

Test5 1 3 LSD-Toisté ako5 1 1 LSD. Je zrejmé Ze Sobel nie je pri problémoch s mierkou

napomocny.

Test5 2 1 LSD — Obe detaily spravne no pri vracani sa na zakladnu strata mierky.

Test5_2 2 LSD—Rovnaké akov Test5_2_1 LSD.

Test 5_3_1_LSD — Spravne sledovany pohyb, no s velkym natriasanim. Zmena expozicie aj pohlad

na oblohu ustalo vdaka hrandm domov v okrajoch. Rozpad pri konci, mimo oblohy.
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Test5 3 2 LSD — Rovnaké ako Test5 3 1 LSD.
Test5_4 1 LSD —Zvladnuté spravne aj napriek odleskom.

Test5 4 2 LSD - Zvladnuté spravne. Koneéné plochy su natocené no vzhladom na fakt, ze
z optickych SLAM algoritmov je pouZity iba posun, je tato skuto¢nost v poriadku kedZe je

orientacia nacitand priamo z Oculusu.

Test5 5 1 LSD - Zo zaciatku je vSetko v poriadku. Pri zabrani celého obrazu jednoliatou texturou

virtudlna kamera stoji, ¢o je mozné predpokladat. Strata mierky po obnoveni.
Test5_ 5 2 LSD—Toisté ako Test5_5_1_LSD.

Test5 6_1 LSD — Celkom stabilné drzanie no velké vykyvy kvoli rotacii. Neskor velka strata

mierky a rozpad.
Test5_6_2 LSD — Stabilné a spravne. Spravne zvladnuta takmer Cistd rotacia. Opat dokaz Sobela.

Test5 7 1 LSD — Prvé dve posuny spravne, dalsi sposobil stratu mierky a miesta. Celkovo

stabilnejSie ako Ethzas|-PTAM.
Test5_7 2 LSD—Toisté ako Test5_7_1_LSD.
Test 5 8 1 LSD — Strata pri prvej vacsej velmi rychlej rotacii.

Test5 8 2 LSD — Rovnaky vysledok ako v Test 5 8 1 LSD. LSD-SLAM nie je stale pripraveny na

redlne pouZzitie.

Z vyhotovenych testov vyplyva, Ze algoritmus je ovela stabilnejsi ako Ethzasl-PTAM.
Spravne zvladol pripad pohladu do oblohy, detailov, a aj mnohych dalsich kde ale pri niektorych
bola velkou chybou mierka. Algoritmus sa mnohokrat spraval spravne no po strateni mierky co je
v realite menej pouzitelné. Celkovo robustnejsi, viac drzi a zvlada aj napr. Cistu rotaciu, ktora sa pri

beznom pouzivani vyskytuje velmi ¢asto.

4.7.1.3. Test 6

Dalgie testovanie réznych pripadov no vo vnatornych priestoroch.

Oznacenie Pripad Zmeneny Graf Screenshoty
parameter
Test6_1 1 _LSD Prechadzka vnutri doSLAM vypnuté

Test6_1 2 LSD Prechadzka vnutri doSLAM vypnuté + “

Sobel zapnuté
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Test6_2_1_LSD

Jednoliata textura

doSLAM vypnuté

Test6_2_2_LSD

Jednoliata textura

doSLAM vypnuté +
Sobel zapnuté

Test6_3_1_LSD

Rychly pohyb

doSLAM vypnuté

Test6_3_2_LSD

Rychly pohyb

doSLAM vypnuté +
Sobel zapnuté

Test6_4_1_LSD

Prechadzka vnutri 2

doSLAM vypnuté

Test6_4_1_LSD

Prechadzka vnutri 2

doSLAM vypnuté +
Sobel zapnuté

Lt

Tab. 13 — Tabulka k Test 6_LSD.

Test6 1 1 LSDaTest6_1 2 LSD - Vsetko uplne spravne no postupne stracana mierka.

Test6 2 1 LSDaTest6 2 2 LSD—Zvladnuté spravne. Tato jednoliata textura nie je Uplne

jednoliata a algoritmus ju zvladol spravne naproti Ethzas|-PTAM.

Test6 3 1 LSDaTest6 3 2 LSD— Nezvladnuté. Prvych par pohybov ano ale potom odlet

kamery a strata mierky.

Test6 4 1 LSDaTest6 4 1 LSD—Sprdvne no s odchylkou.

Z testov je zrejmé Ze algoritmus je opat ovela robustnejsi ako Ethzasl-PTAM kde zvladol

obe prechadzky, hoci jednu so stratou mierky, a takisto zvladol jednoliatu texturu.

4.7.1.4.

Test 7

Posledné testovanie roznych pripadov.

Oznacenie Pripad Zmeneny Graf
parameter

Test7_1_1_LSD SInko oproti, tien, doSLAM vypnuté
expozi¢ny prechod

Test7_1_2_LSD SInko oproti, tien, doSLAM vypnuté +
expozi¢ny prechod Sobel zapnuté

Test7_2_1_LSD SInko oproti, tien, doSLAM vypnuté
expozi¢ny prechod 2

Test7_2_2_LSD SInko oproti, tien, doSLAM vypnuté +

expozi¢ny prechod 2

Sobel zapnuté

Test7_3_1 LSD

Prechod von do dnu

doSLAM vypnuté

Test7_3_2_LSD Prechod von do dnu doSLAM vypnuté +
Sobel zapnuté
Test7_4_1_LSD Prechod osoby doSLAM vypnuté

Test7_4_1 LSD

Prechod osoby

doSLAM vypnuté +
Sobel zapnuté
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Tab. 14 — Tabulka k Test 7_LSD.

Test 7_1 1 LSD — Zaciatok v poriadku a stabilny. Pri zobrazeni sInka oproti chyba algoritmu,

oddialenie virtualnej kamery a strata mierky. Prichod naspat v poriadku.

Test 7_1 2 LSD — Cely priebeh Uplne v poriadku. So Sobelom sinko oproti nenarusa sledovanie.

Vsetko v poriadku a koniec s malou odchylkou.

Test7 2 1 LSDaTest7_2 2 LSD - Stabilné a celkom spravne. Mensia odchylka so Sobelom.
Test 7_3_1_LSD — Priebeh v poriadku no pri konci strata mierky.

Test 7_3 2 LSD — Cely priebeh v poriadku, trochu vacsie natriasanie.

Test 7_4 1 LSD — Vsetko v poriadku. Prechadzajlica osoba nenarusila vypocet.

Test 7 4 1 LSD — Vsetko v poriadku. Prechddzajuca osoba nenarusila vypocet. Zakoncenie so
stratou mierky. Je zjavné, Ze hoci je Sobel velkym zlepSenim, pri niektorych rota¢nych pohyboch

naopak prospieva negativne.

4.7.2. Vybrané nastavenia LSD-SLAM a zaver testovania

Z vyhotovenych testov je zjavné, Zze LSD-SLAM je ovela robustnejsi a stabilnejsi oproti Ethzasl-
PTAM. Boli zvlddnuté mnohé testy ktoré v pripade Ethzasl-PTAM nie. Nastavenia LSD-SLAM su
ponechané na vychodzie s rozdielom parametra doSLAM ktory je vypnuty. Zvolené rozliSenie je
640x352 a jedinym filtorm, ktory je naozaj velmi napomocny a je vyhodné ho v mnohych
pripadoch, napr. sinka oproti a inym, zapnut pre lepsiu funkcionalitu algoritmu st Sobelové

derivacie.

4.8. Testovanie a nastavenie S-PTAM

Dal$im z algoritmov ktory je vhodné otestovat a nastavit je algoritmus S-PTAM.

4.8.1. Kalibracia kamery

KedZe algoritmus pracuje s nativnymi obrazovymi kanalmi prostredia ROS ako aj
s nativnymi informacnymi kanalmi, ktoré su publikované, su oba kamery stereokuldrnej kamery
kalibrované podla postupu [30]. Takto je teda vSetko pripravené pre spravne spustenie a pouZitie

algoritmu S-PTAM.
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4.8.2. Zlyhanie pouZivania

Aj po obrovskej snahe, algoritmus nebolo mozné pouzit. Algoritmus je pomerne novy a aj
napriek spravnej funkcionalite prikladov od autorov, nevykazuje pri zhotovenych suboroch Ziadne
pouzitelné vysledky. Po komunikacii s autormi, je moznostou mala robustnost tohto algoritmu ako

aj pomerne vysoka zloZitost testovanych scén.

Z tychto dévodov nie je dalej tento algoritmus zahrnuty v praci aj napriek tomu, Ze su

zhotovené a pripravené vsetky materialy a podklady pre jeho testovanie.

4.9. Komunikacia medzi Oculus a ROS
Uskutocnenie Informacného toku medzi modulmi Oculus a ROS je velmi zlozZité a to
z dovodu slabej alebo takmer Ziadnej podpore Oculusu na platforme Linux. Z tohto dévodu je po
hladani a skdsani roznych ciest zvoleny volne dostupny modul [31] pre modul Rviz ktory je

potrebné upravit.

4.9.1. Vykreslovanie
V module bolo potrebné vypnutie korekcie skreslenia pre funkénost. Pre vykreslovanie je
pouzitd kniznica Ogre3D ktora je nativne podporovana v prostredi ROS. Tomuto vykreslovaniu je

venovany odsek pretoZe mu bolo potrebné venovat velké mnoZstvo Casu.

4.9.2. Ziskavanie surovych dat z Oculusu
Pre potrebu ziskania surovych dat zo zariadenia Oculus bolo po znaénom Usili a pochopeni

témy aZ na uroven ovladacov a API vytvorena vlastna funkcia pre ziskavanie tychto dat.

V kone¢nom dosledku je tento modul znaéne upraveny pre spravne ziskavanie dat
z Oculusu a spravne vykreslovanie virtualnej scény prostredia Rviz spat do Oculusu. Modul je
takisto naviazany na uz spomenuté parametre predfiltracie pre ovladanie scény ako je mierka
kamery ¢i volba algoritmu a je takisto naviazany na Matlab a to formou odosielania akceleracie

a prijmania vypocitanej polohy. V schéme je dany modul zahrnuty v Stvorci Fuzia dat.

Je treba povedat Ze korekcia skreslenia je vypnuta a takisto, Ze tento modul je podrobnejsie

opisany v uzivatelskej a softvérovej prirucke.

4.10. Komunikacia medzi ostatnymi modulmi

V celom celku je velké mnoZstvo tokov dat ktoré neboli opisané. Tieto toky su

Standardnymi tokmi a nevyznacuju sa Specidlnymi poZiadavkami a preto im nie je venovana vacsia
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pozornost. Tieto toky vytvorené su pre funkénost celého celku a bola im venovana znaéna

pozornost a znaény ¢as.

4.11. Testovanie dvojitej integracie akceleracie
Algoritmus je implementovany jednoduchou integraciou v prostredi Matlab. Hlavnym
a vlastne jedinym atributom ktory je posudzovany pre jeho testovani je vizudlny posudok.

Testovanie prebieha nasledovne a je zobrazené na obrazku nizsie.

Obr. 36 — Vizualne testovanie iner¢ného SLAM.

UzZivatel drZi Oculus a pohybom Oculusu sleduje ako spravne ¢i nesprdvne su tieto pohyby
opisované v scéne virtualnej. Pre zopakovanie testu je potrebné postupovat podla navodu

v uzivatelskej a systémovej prirucke.

Po vizudlnom otestovani tohto algoritmu je treba povedat, Ze inerény SLAM je velmi
nepresny. Spravanie sa skuto¢ného pohybu je velmi malokedy spravne odzrkadlené a takisto je

treba povedat, Ze akumulovana chyba je obrovska a akumulacia je velmi rychla.

Celkovo je teda mozné povedat Ze inerény SLAM je pre nase pouZitie nepouzitelny
v takejto forme a kvoli neurcitosti charakteru pohybu ani v podobe filtrovanej ktora testovana

a ani implementovana nie je.

Z tychto dévodov nie je inerény SLAM zahrnuty do fuzie dat a spifia takto skér iba formu

prezentacnu a naucnu.
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5. Navrh a implementacia fizie dat a ladenie celku

Poslednym modulom ktory je potrebné pre celkovu funkénost opisat je fuzia dat.
S celkovym dojmom a funkénostou je spojena takisto prikladova scéna a vyladenost ¢i rychlost

spracovania.

5.1. Navrh a implementacia flzie dat
Kedze vstupom do modulu fuzie dat, ako je mozné vidiet na Obr. 21, st data z Oculusu
a vystupné data z optickych SLAM, vznika potreba data spravne spojit a vyuzit pre maximalne

a spravne vyuzitie.

Je treba povedat, Zze vystupom optickych SLAM je virtudlna kamera pohybujtca sa vo
virtualnom priestore. Tato péza kamery teda obsahuje ako poziciu tak aj orientaciu virtualnej
kamery. Obe su iba vypocitané odhadované hodnoty. Naproti tomu, Oculus ponuka velmi presnu
a spravnu informaciu o orientdcii v kazdom ¢ase pocitani pomocou svojich inerénych senzorov.
Prave preto, je velmi vhodné a potrebné spojenie informacie o orientacii poskytnutej Oculusom
s informaciou o zmene pozicie kamery poskytnutej optickym SLAM. Problém ktory je potrebné

vyriesit je zndzorneni na obrazku nizsie.

Obr. 37 — Problém fuzie dat.

Problém spociva v zrkadleni pohybu optického SLAM do smeru orientdcie Oculusu. Teda
vo virtualnom svete moze mat virtualna kamera SLAM dplne inu poziciu a natoCenie ako virtuélna
kamera Oculusu, ktora sa nepohybuje, no je sprdvne natocend pretoZe prima orientaciu
z Oculusu. Dal3im problémom je rdzna vlastnd stradnicova ststava pre obe kamery kde napriklad

pohyb kamery SLAM po osi X zrkadlene znamena pohyb kamery Oculus v zapornom smere po osi
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Y. Je teda potrebné sparovat vlastné sdradnicové systémy a odzrkadlit pohyb kamery optického
SLAM a to takym spdsobom, Ze pohyb optického SLAM v smere vlastnej uz sparovanej osi X, teda
dopredu, je odzrkadleny rovnakym pohybom virtudlnej kamery Oculus v smere svojej vlastnej osi
X, teda takisto dopredu a obdobne pre vSetky osy. Tento proces je pomerne zlozity a ¢asovo velmi
narocny. Proces zahfna pracu s modelmi pohybu a orientdcie v prostredi ROS kde je poloha
vyjadrena suradnicami XYZ vo svete a orientacia je vyjadrend quaternionom. Pri opisovani je

vhodné zobrazit struktiru pouzivaného stromu tf koordina¢nych ramcov:

Obr. 38 —Struktura stromu tf koordinaénych rdmcov fuzie dat.

Vsetky bubliny stromu predstavuju tf koordinacné ramce. Svet je zakladny koordinaény
systém v ktorom sa nachddzaju virtualne kamery SLAM a Oculus vo forme tf koordinaénych
ramcov. Tf koordinacné ramce Refl a Ref2 su opisané neskor. Pre tedriu tf vid. kapitolu 2.4.2. Rviz

a tf.

Prvym potrebnym krokom je ziskanie vektora posunutia virtualnej kamery SLAM v kazdom

Case, teda:

Apsrét! = (3ot () — psel’ (t — 1)
kde ApSL2M predstavuje vektor posunutia v najmensom ¢asovom okamihu odpocitanim polohy
kamery v predchadzajicom ¢asovom okamihu t — 1 od terajsieho ¢asového okamihu t. Dal$im

potrebnym krokom je ziskanie rozdielu natocenia tf Oculus od tf SLAM pre ziskanie rotacnej

matice, teda:

_ NnOcul SLAM~N\—-1
Q.gvet - Svcel'lt U« (QSvet

kde Q¢,.; predstavuje vysledné rozdielové natoCenie oboch kamier v ramci Svet ¢o predstavuje
takisto rotacni maticu. Pre premietnutie pohybu SLAM do Oculus je teda potrebné vynasobenie

transponovaného (T) vektora posunutia ApSL4M a rotacnej matice Q2

Temp __ SLAMNT
ApSvet - Qo * (ApSvet
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kde ApSvet predstavuje natoeny vektor posunutia ktory je ale eSte potrebné znova natodit
pretoze koordina¢né ramce Oculus a SLAM nie su sparované, teda os X pre kameru Oculus, ktora

ukazuje vpred, je v pripade kamery SLAM os Y atd..

Vznika potreba sparovania koordinacnych systémov virtualnych kamier. Je potrebné ziskat
rozdielovy quaternidn tohto natocenia vzhlfadom na koordinacny systém Oculusu a nasledne
ziskat transformaciu tohto quaterniénu vzhladom na koordina¢ny systém Svet. Z tohto dévodu
existuju tf koordinac¢né rdmce Refl a Ref2 s materskym ramcom Oculus, kde Refl predstavuje
koordinacny ramec s orientaciou koordinacného ramca Oculus, teda os X znamena vpred atd’,

a Ref2 predstavuje koordinacny ramec s orientaciou koordina¢ného rdmca SLAM, teda os Y
znamend vpred atd. pricom je poloha nepodstatna, zadana ako nula. Potom pre ziskanie

rozdielového quaternionu natocenia v koordinaénom systéme Oculus:

TRefl TOculus QRefl
Svet Svet Oculus
TRefZ TOculus QRefZ
Svet Svet Oculus
Akedze TP = [pk, Qb
Ref2 Ref1\-1
QSvet Svet (QSvet )

A teda pre ziskanie kone¢ného vektora posunutia:

Oculus _ Temp~T
ApSvet (QSvet * ApSvet )

Teda ApdSiivs predstavuje vektor posunutia ktory je pripocitany k polohe p2S4Us, a teda

kamera je posunuta spravnym odzrkadlenym smerom a fuzia dat je Uspesnd a spravna.

5.2. Testovacia RVIZ TUKE scéna
Za ucelom demonstracie celého systém je vytvorena virtudlna TUKE scéna v prostredi Rviz.

Tato scéna je optimalizovana pre nizku vypoctovu narocnost.

Obr. 39 — Testovacia TUKE Rviz scéna.
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5.3. Vykreslovanie na X screen a ladenie rychlosti
Pre spravny a rychly chod celku, ktory je velmi doleZity a pre uZivatela ohromne délezity,
je velké mnoZstvo prvkov optimalizovanych a vyladenych. Od Rviz testovacej scény, cez
zobrazované prvky Rviz, upravenu obnovovaciu frekvenciu a takisto zobrazovanie a vykresfovanie
vstupu pre Oculus v separatnom X screene v linuxe podla [33]. Takisto su vyladené
a optimalizované komunikacné kanaly ROS, komunikacie a vSetky prvky tak, aby bol systém rychly
a testovanie bolo naozaj zazitkom pre uzivatela. Takisto su vyladené a vybrané spravne ovladace

grafickej karty a nastavenie celého systému a cely systém je plne funkény, stabilny a vyladeny.

5.4. Testovanie celku
Celok je plne funkény a testovany. Cely navrhnuty systém pracuje spravne a podla
predpokladov. Pri redlnom testovani su potvrdené vsetky zavery z testovania samotnych
algoritmov. Pre zhliadnutie funkcnosti a testovania je zhotovené video dostupné online [36]

a takisto na prilohovom DVD.

Obr. 40 — Nahlad demonstracného videa.
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6. Zaver

Tato prédca predstavuje prienik ohromného mnoZstva technolégii, postupov, zariadeni,
platforiem, modulov do funkéného celku ktory je spustitelny a dokazuje spravnost konceptu
pouzitia optického SLAM ako pozi¢ného sledovania s premietnutim tohto odhadovaného pohybu

do virtudlnej scény datovej helmy pre virtudlnu realitu.

Vystupom je funkény systém ktory dokaze kombinovat orientaciu ziskand z Oculusu
a polohu virtudlnej kamery vypocitanej optickymi SLAM algoritmami pracujucimi nad obrazovym
tokom z kamery pripevnenej na Oculuse a vyslednud transformaciu spatne premietat ako

vykreslovanie obrazu v Oculuse pohybujicom sa vo virtualnom prostredi.

Pre nastudovanie problematiky virtualnej reality, zmieSanej reality a spracovania obrazu
bola dana problematika detailne prestudovana a zistend a vytycena délezitost témy problému
SLAM ktora je velmi detailne a podrobne opisana v kapitolach 1. Teoreticky rozbor SLAM a 2.

Analyza SLAM pre naSe pouZitie a opis vybranych algoritmov.

Pre navrhnutie systému spracovania obrazu pre technolégiu zmiesanej reality
s orientaciou na monokularnu rekonstrukciu snimaného obrazu z pohladu pozorovatela bol
navrhnuty systém pripevnenia monokularnej kamery k Oculusu s naslednou rekonstrukciou
obrazu formou vykonavania algoritmov optického SLAM nad obrazovym tokom z kamery. Vybrané
algoritmy optického SLAM boli Ethzas|-PTAM, LSD-SLAM a S-PTAM. Pre inerény SLAM bola
vybrana dvojita integracie akceleracie na polohu. Danym navrhom sa zaoberaju podkapitoly v

kapitole 4. Navrh, implementacia a testovanie podcasti systému.

Pre Implementovanie systému z predchadzajuceho odseku vratane pripadnej moznosti
zmeny algoritmu spracovania scény resp. filtracie snimaného obrazu je systém implementovany
podla navrhnutého postupu. Ako prostredie je pouZity operacny systém Linux so spustenim
robotickym opera¢nym systémom ROS a mnoZstvom modulov, podmodulov a postupov. Takisto
je implementovana detailna predfiltracia. Danou implementdciou a predfiltraciou sa zaoberaju
podkapitoly v kapitole 4. Navrh, implementdcia a testovanie podcasti systému a podkapitoly
v kapitole 5. Ndvrh a implementdcia fuzie dat a ladenie celku. NajdolezZitejSimi poznatkami

z testovania predfiltracie je zistenie prospesnosti Gaussovského filtra a Sobelovych derivacii.

Pre vykonanie experimentalnych prac s implementovanym systémom vratane spracovania
alebo dotvorenia potrebnych modelov su rozsiahle experimenty vykonané v podkapitolach

kapitoly 4. Navrh, implementdacia a testovanie podcasti systému. Dotvorenim potrebnych
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modulov a sucasti je sprevddzana celd préca pricom najdoleZitejsie moduly tvoria moduly pre
ziskavanie surovych dat z Oculus a fuzia dat z Oculusu s datami z optickych SLAM algoritmov.
Poznatky z testovania takisto zahriiuju stanovisko, Ze takyto opticky SLAM je v mnohych

pripadoch nestabilny a nachylny k padu.

Praca sa velmi detailne zameriava a opisuje kazdu podstatnu ¢ast potrebnych tém.
Hlavnou rozobranou témou je problém SLAM respektive opticky SLAM. Obetoval som velké
mnozstvo ¢asu pre takyto resers danej témy aj s ohladom na suvisiace témy. Je pravdou Ze praca
s takymto obrovskym mnoZstvom moZnosti bola velmi obtiaZzna a bola potreba spravneho

uvazovania a mnozstva rozhodnuti.

Praca je rozsiahla aj ¢o sa tyka pouzitych zariadeni a bolo potrebné vyskusanie a hlavne
zohnanie v celku velkého mnoZstva zariadeni. Rad by som vyzdvihol vlastnu iniciativu
a zaobstaranie si Oculus Rift DK2 ktory je v sucasnosti velmi nedostupny. Takisto bolo potreba
vsetky testované kamery pozicat a vyskusat ¢o je aj spolu s Oculusom pomerne finan¢ne a hlavne

¢asovo narocné.

Pri praci boli vyskudsané takisto rozne iné technolégie ktoré ale pouzité neboli no takisto
zabrali vac¢Sie mnoZstvo Casu ako skusanie réznych platforiem, Unreal Engine, a pri rieseni
kazdého problému skusanie roznych ciest. Vytycena cesta je vysledkom velkého zapalenia
a skusania uz spominanych ciest. Viaceré problémy ako ziskavanie dat z Oculusu, vykreslfovanie
pre Oculus, fuzia dat a iné vyZadovali ohromné mnozZstvo ¢asu. Takisto témy ktorym nie je v praci
venovana velka pozornost ako ladenie komunikacie, tokov, X screen atd. s naozaj velkymi

a doleZitymi problémami ktoré boli vyrieSené.

Pri praci som komunikoval takisto s mnohymi odbornikmi z danych oblasti. Takisto boli
pokusy o ziskanie profesionalnej kamery a mnoZstvo dalSich komunikacii. Rad by som vyzdvihol

fakt, Ze pri praci som Cerpal takmer vyhradne z odbornych a akademickych kruhov a publikacii.

Co sa tyka prinosu, tak velkym prinosom okrem dokdazania konceptu je takisto poukazanie
spravnosti predfiltracie. Po velkom pocte uskutoénenych testov je mozné povedat Zze Gaussovsky
filter a Sobelové derivdcie si ndpomocné a vo vacsine pripadov vylepsuju vykon optickych SLAM

algoritmov.

Praca nacrtla dalSie cesty akymi je mozné sa uberat a uvazovat a vytycuje témy ktorymi je
mozné sa v buduicnosti zaoberat ako predfiltracia obrazu pred spracovanim ¢i vytvéranie viastnych

optickych SLAM algoritmov.

97



FEI

KPI

Zoznam pouZitej literatury

[1].

[2].

[3].

[4].

[5].

[6].

[7].

[8].

[9].

FUENTES-PACHECO, J. — RUIZ-ASCENCIO, J. — RENDON-MANCHA, J.: Visual simultaneous
localization and mapping: a survey. [Online] Mexiko: Centro Nacional de Investigacion y
Desarrollo Tecnoldgico, 2012. Dostupné na internete:
<http://link.springer.com/article/10.1007%2Fs10462-012-9365-8>.

ZHANG, J. — SINGH, S.: LOAM: Lidar Odometry and Mapping in Real-time. [Online],
Berkeley: Robotics: Science and Systems Conference, 2014. Dostupné na internete:
<http://www.frc.ri.cmu.edu/~jizhang03/Publications/RSS_2014.pdf>.

GARTNER, J.: Provedeni reder3ni studie v oblasti metod simultanni lokalizace a mapovani.
[Online], Brno: Vysoké uceni technické v Brine, 2008. Dostupné na internete:
<https://www.vutbr.cz/www_base/zav_prace_soubor_verejne.php?file_id=6471>.
SOBOTA, B. — HROZEK, F.: Systémy virtualnej reality. [Online], KoSice: Technicka univerzita
v KoSiciach, 2015. Dostupné na internete:
<http://hornad.fei.tuke.sk/predmety/svr/doc/SVR_ucebnica 2015 v1.pdf>.

ZHANG, J. — KAESS, M. - SINGH, S.: LOAM: Real-time Depth Enhanced Monocular
Odometry. [Online], Chicago: IEEE/RSJ Intl. Conf. on Intelligent Robots and Systems (IROS),
2014. Dostupné na internete:

<http://www.frc.ri.cmu.edu/~jizhang03/Publications/IROS 2014.pdf>.

ZHANG, J. - SINGH, S.: LOAM: Visual-lidar Odometry and Mapping: Low-drift, Robust, and
Fast. [Online], Seatle: IEEE Intl. Conf. on Robotics and Automation (ICRA), 2015. Dostupné

na internete: <http://www.frc.ri.cmu.edu/~jizhang03/Publications/ICRA 2015.pdf>.

ZHANG, J. - SINGH, S.: Visual-Inertial Combined Odometry System for Aerial Vehicles.
[Online], Journal of Field Roboticse. vol. 32, no. 8, pp. 1043-1055, 2015. Dostupné na

internete: <http://www.frc.ri.cmu.edu/~jizhang03/Publications/JFR 2015.pdf>.

AULINAS, J. - PETILLOT, Y. — SALVI, J. = LLADO, X.: The SLAM problem: a survey. [Online],
Ginora: University of Girona. Edinburgh: Heriot-Watt University, 2008. Dostupné na
internete: <http://eia.udg.es/~qgsalvi/papers/2008-CClAa.pdf>.

Internetova adresa Robotického Operacného Systému. [Online]. Dostupné na internete:

<http://www.ros.org/>.

[10].GEIGER, A. - LENZ, P. — URTASUN, R.: Are we ready for Autonomous Driving? The KITTI

Vision Benchmark Suite. [Online], Karlsruhe Institute of Technology, Toyota Technological
Institute at Chicago, 2012. Dostupné na internete:

<http://www.cvlibs.net/publications/Geiger2012CVPR.pdf>.

98


http://www.frc.ri.cmu.edu/~jizhang03/Publications/IROS_2014.pdf
http://www.frc.ri.cmu.edu/~jizhang03/Publications/ICRA_2015.pdf
http://www.frc.ri.cmu.edu/~jizhang03/Publications/JFR_2015.pdf

FEI KPI

[11].Internetova adresa The KITTI Vision Benchmark Tool. [Online]. Dostupné na internete:
<http://www.cvlibs.net/datasets/kitti/>.

[12].ENGEL, J. — STUCKLER, J. — CREMERS, D.: Stereo Parallel Tracking and Mapping for robot
localization. [Online], Munchen: Technische Universittat Munchen, 2015. Dostupné na
internete: <https://vision.in.tum.de/_media/spezial/bib/engel2015_stereo_Isdslam.pdf>.

[13].PIRE, T. — FISCHER, T — et al..: Nazov. [Online], Zaragoza: Universidad de Zaragoza, 2015.
Dostupné na internete: <http://webdiis.unizar.es/~jcivera/papers/pire_etal_iros15.pdf>.

[14].KLEIN, G. — MURRAY, D.: Parallel Tracking and Mapping for Small AR Workspaces. [Online],
Oxford: Active Vidion Laboratory, University of Oxford, 2007. Dostupné na internete:
<https://www.robots.ox.ac.uk/~vgg/rg/papers/klein_murray__2007__ptam.pdf>.

[15].WEISS, S.: Vision Based Navigation for Micro Helicopters. [Online], Zurich: University of
Zurich, 2012. Dostupné na internete: <http://e-
collection.library.ethz.ch/eserv/eth:5889/eth-5889-02.pdf>.

[16].Internetova adresa Ethzasl-PTAM kniZnice pre ROS. [Online]. Dostupné na internete:
<http://wiki.ros.org/ethzasl_ptam>.

[17].ENGEL, J. — SCHOPS, T. — CREMERS, D.: LSD-SLAM: Large-Scale Direct Monocular SLAM.
[Online], Munich: Technical University Munich, 2014. Dostupné na internete:
<http://vision.in.tum.de/_media/spezial/bib/engell4eccv.pdf>.

[18].Internetova adresa Algoritmu pana Seb Madwick. [Online]. Dostupné na internete:

<http://www.x-io.co.uk/gait-tracking-with-x-imu/>.

[19].STEWENIUS, H. - ENGELS, C. - NISTER, D.: Recent developments on direct relative
orientation. ISPRS Journal of Photogrammetry and Remote Sensing, 60:284—-294, June
2006.

[20].Internetova adresa internetovej stranky vyskumnika Guoxuan Zhang. [Online]. Dostupné

na internete: <https://scholar.google.com/citations?user=wJ7C090AAAAI&hl=en>.

[21].ENGEL, J. — STURM, J. — CREMERS, D.: Semi-Dense Visual Odometry for a Monocular
Camera. [Online], Munchen: Technical University Munchen, 2013. Dostupné na internete:
<http://vision.in.tum.de/_media/spezial/bib/engel2013iccv.pdf>.

[22].STURM, J. - ENGELHARD, L. —et al.: A benchmark for the evaluation of RGB-D SLAM
systems. In Intelligent Robot Systems (IROS), 2012. 2, 7.

[23].MATTHIES, L. — SZELISKI, R. — KANADE, T.: Incremental estimation of dense depth maps
from image image sequences. In CVPR, 1988.

[24].Internetova adresa Wikipédia stranky o IMU. [Online]. Dostupné na internete:

<https://en.wikipedia.org/wiki/Inertial measurement unit>.

99


http://www.x-io.co.uk/gait-tracking-with-x-imu/
https://scholar.google.com/citations?user=wJ7C09oAAAAJ&hl=en
https://en.wikipedia.org/wiki/Inertial_measurement_unit

FEI KPI

[25].Internetova adresa podrobné rozobratie Oculus Rift DK2. [Online]. Dostupné na internete:
<https://www.ifixit.com/Teardown/Oculus+Rift+Development+Kit+2+Teardown/27613>.

[26].Internetova adresa dostupného open source kédu LSD-SLAM. [Online]. Dostupné na
internete: <https://github.com/tum-vision/Isd_slam >.

[27].Internetovd adresa druhého algoritmu pana Seb Madwick. [Online]. Dostupné na
internete: <http://www.x-io.co.uk/oscillatory-motion-tracking-with-x-imu/>.

[28].Internetova adresa kalibracie kamery pre PTAM. [Online]. Dostupné na internete:
<http://wiki.ros.org/ethzasl_ptam/Tutorials/camera_calibration >.

[29].Internetovd adresa odporucanych nastaveni PTAM od samotnych autorov. [Online].
Dostupné na internete: <https://github.com/ethz-asl/ethzasl_ptam/issues/19>.

[30].Internetova adresa kalibracie stereo kamery v prostredi ROS. [Online]. Dostupné na
internete: <http://wiki.ros.org/camera_calibration/Tutorials/StereoCalibration>.

[31].Internetova adresa pluginu pre Rviz podporujuceho Oculus v prostredi ROS. [Online].
Dostupné na internete: <https://github.com/OSUrobotics/oculus_rviz_plugins>.

[32].FOQTE, T.: tf: The Transform Library. [Online], California: Open Source Robotics
Foundation, 2013. Dostupné na internete:
<http://wiki.ros.org/Papers/TePRA2013_Foote>.

[33].Internetova adresa postupu spravneho pouZivania X screen v Linuxe. [Online]. Dostupné
na internete: <https://codelab.wordpress.com/2015/04/02/proper-oculus-rift-dk2-setup-
on-gnulinux/>.

[34].MONTEMERLO, M. — THRUN, S. — KOLLER, D. — WEGBREIT, B.: FastSLAM: A Factored
Solution to the Simultaneous Localization and Mapping Problem. [Online], Pittsburgh:
Carnegie Mellon University. Stanford: Stanford University, 2002. Dostupné na internete:
<http://ai.stanford.edu/~koller/Papers/Montemerlo+al:AAAIO2.pdf>.

[35].MONTEMERLO, M. — THRUN, S. — KOLLER, D. — WEGBREIT, B.: FastSLAM 2.0: An Improved
Particle Filtering Algorithm for Simultaneous Localization and Mapping that Provably
Converges. [Online], Pittsburgh: Carnegie Mellon University. Stanford: Stanford University,
2003. Dostupné na internete: <http://www.cs.cmu.edu/~mmde/mmdeijcai2003.pdf>.

[36].Internetova adresa demonstracného videa tejto prace. [Online]. Dostupné na internete:

<https://www.youtube.com/watch?v=lyMMbEEbLqg4>.

100



FEI KPI

Prilohy

Priloha A: DVD médium — diplomova praca v elektronickej podobe, prilohy v elektronickej
podobe, zdrojové kddy, testy, vided, demonstraéné videa, odborny ¢lanok. Pouzité
su 3 DVD média.

Priloha B: Systémova prirucka

Priloha C: Pouzivatelska prirucka

Priloha D: Systémova a Pouzivatelska priruc¢ka S-PTAM
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