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Abstrakt

Prace se zabyva algoritmem pro tvorbu
3D modelti prostfedi. Hlavnim zaméfe-
nim této prace je pouziti jiz existuji-
cich algoritmii pro mapovani a jejich apli-
kaci pro stereokameru. Pouzity algorit-
mus je zalozeny na sledovani vyznac¢nych
prvku v porizenych snimcich pomoci KLT
trackeru. K vypoctu transformace mezi
jednotlivymi snimky vyuziva algoritmus
RANSAC a Hornovu metodu. Pro imple-
mentaci algoritmu byla pouzita knihovna
Mobile Robotic Programming Toolkit.
Déle se prace vénuje i konstrukci mobilni
platformy pro vykonavani experimenti.

Klicova slova: SLAM, RANSAC, KLT
tracker, Hornova metoda, MRPT,
stereokamera ZED

Vedouci: Ing. Jan Chudoba
BLOX:7.91,

Evropska 11,
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Abstract

Thesis is concerned with algorithm for cre-
ation of 3D models of environment. Main
focus is application of existing algorithms
for mapping with use of stereocamera.
Used algorithm is based on tracking fea-
tures in pictures using KLT tracker. For
computing transformation RANSAC and
Horn’s method is used. Algorithm imple-
mentation was done using Mobile Robotic
Programming Toolkit. It also describes
construction of mobile platform for exper-
iments executions.

Keywords: SLAM, RANSAC, KLT
tracker, Horn’s method, MRPT,
stereocamera ZED

Title translation: 3D model
reconstruction of environments using
helicopter
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Kapitola 1
Uvod

V poslednich letech zazivaji velky rozmach malé bezpilotni helikoptéry.
Vyuziti nalézaji nejen v podobé hracek, ale také v komerénim sektoru. Nej-
znaméjsim pripadem je pravdépodobné internetovy obchod Amazon, ktery
nedavno oznamil, ze tyto stroje hodla vyuzit k rozvozu zbozi. Za dalsi nej-
vice rozsitenou aplikaci helikoptér se da povazovat prizkum a mapovani
neznamého prostredi.

Helikoptéry mohou byt autonomni nebo jsou vzdalené ovlddané clovékem.
Takové stroje patii mezi mobilni roboty. Zakladni ilohou, kterou se roboty
zabyvaji, je orientace v prostfedi. Uloha se da rozlozit na dva zékladni
podproblémy: lokalizaci a mapovani. Oba podproblémy jsou na sobé zavislé -
jednd se o tzv. problém ,slepice a vejce“: pro lokalizaci potfebujeme dobrou
mapu a stavba mapy vyzaduje informaci o pfesné poloze robota. Vystupem
je pak napr. vizudlni mapa nezndmého prostiedi. V angli¢tiné se tento typ
tlohy nazyva SLAM - Simultaneous Localization And Mapping.

Robotické pristroje v soucasnosti nalézaji uplatnéni i v lidskych obydlich.
Netyka se to jenom helikoptér, ale tfeba i robotickych vysavaci (Dyson, Neato
Robotics) ¢ sekacek. Levnéjsi z nich se sice v prostoru neorientuji (vyuzivaji
v podstaté jen jednoduchy algoritmus pro vyhybani se prekazkam), ale drazsi
modely uz maji v sobé zabudovany SLAM a planovani cesty. Diky tomu jsou
si schopny vytvaret model prostredi, zjistovat svoji polohu v ném a planovat
cestu pro uplné pokryti prostoru.

Klicovymi faktory problému jsou také rtuzné ddlkomérné senzory, kterymi
dany robot ,,vidi“. Mezi nejlevnéjsi patii ultrazvukové senzory, k nejdrazsim
naopak laserové scannery. Cena je dana hlavné presnosti - scannery jsou
presnéjsi nez sonary. Dalsi vhodnou volbou mohou byt 3D kamery, napft.
v posledni dobé rozsireny Kinect od spole¢nosti Microsoft.

Naplni price je vytvoreni modelu uzavienych prostor s vyuzitim vyse
zminénych technik. K rekonstrukci scény byla pouzita 3D stereo kamera,
kterou nesla nami vyrobend modelarska kvadrokoptéra. Pouzity algoritmus
pro SLAM vyuziva sledovani vyznac¢nych prvki ve snimcich a kombinace
algoritmu RANSAC s Hornovou metodou k vypocétu pozic robotu.






Kapitola 2

Kamery a jejich vyuziti pfi méreni
vzdalenosti

Méreni vzdalenosti pomoci kamer je pomérné naro¢né vzhledem k faktu,
ze kamery snimaji trojrozmérny prostor a prevadéji ho do dvourozmeérného
zobrazeni. Tyto problémy se fesi vyuzitim vice senzorti a kamer. Nejcastéjsimi
priklady jsou stereo kamery nebo kamery doprovazené laserovym scannerem.
Existuje nékolik moznych zpusobt méreni vzdédlenosti, které vSak nejsou
aplikovatelné u problému jako je SLAM, ktery vyzaduje ziskdvani méreni
v redlném case.

B 21 Model kamery

Pri zdznamu obrazu kamerou se ztrati informace o vzdalenosti objektu.
Dojde k tomu proto, ze se 3D soutadnice snimaného bodu vzhledem k sou-
Ffadnému systému kamery transformuji do 2D souradnic obrazku. Promitnuti
bodu do obrazové roviny realizované idealni dirkovou kamerou je popsano
touto rovnici:

" X
Ho|=kr|Y (2.1)
1 Z
1
kde [ je méritko, u a v jsou 2D soutadnice promitnutého bodu v obrazové ro-
viné, K je matice vnitfnich parametri kamery, R je matice vnéjsich parametri
kamery a X, Y a Z jsou 3D souradnice promitaného bodu.
Matice vnéjsich parametri popisuje polohu kamery v souradném systému
a transformaci snimané scény vzhledem ke kamere. Matice vnitinich para-
metri popisuje transformaci z 3D soutradnic promitaného bodu v souradném
systému kamery do 2D souradnic bodu promitnutého do obrazové roviny.
Matice K je dédna touto rovnici:

fz s Cu
K=1|0 fy Cy (2.2)
0 0 1



2. Kamery a jejich vyuZiti pfi méreni vzdalenosti

Parametry této matice maji nasledujici vyznam:

Cz, Cy ... soufadnice stfedu obrazové roviny v soufadnicich obrazku.

fzs fy .. ohniskovd vzdalenost. U idedlni dirkové kamery jsou oba parametry
stejné.

s ... zkoseni osy. U idedlni dirkové kamery je vétsinou nulové.

Rozmisténi parametri v matici je ddno povahou matematickych operaci,
které chceme s matici provadét. Pokud mame souradnice transformované
matici vnéjsich parametri, musime je jesté posunout a naskalovat.

Na obrazku [2.1) mtizeme vidét promitnuti bodu P na obrazovou rovinu. Jak
jiz bylo Teceno, timto procesem ztratime souradnici Z0.

Z
AY

P = (X0, YO, Z0)

X

Obrazek 2.1: Model dirkové kamery

K rekonstrukci scény mizeme pristoupit po zméreni vzdélenosti Z0. Na
obrazku 2.1 najdeme podobné trojuhelniky O, p, o a O, P, Z0. Z téchto
trojihelnikt miizeme odvodit nasledujici vzorec 2.3 kde d je vzdalenost
zobrazeného bodu od optické osy, D je vzdédlenost skutecného bodu od optické
osy, f je ohniskova vzdélenost a Z0 je souradnici ziskanou z méfeni.

d_D
=20 (2.3)

Vzorec upravime tak, ze misto vzdalenosti bodu od optické osy dosadime
u a v, coz jsou souradnice zobrazeného bodu v souradném systému obrazku,
ktery ma podle konvenci pocatek v levém hornim rohu a osa y sméruje doli.
Tyto souradnice vztahneme k pocatku O. Vypocet soutadnic X a Y bodu je
popsan rovnicemi 2.4] a [2.5.




2.2. Metody pro méreni vzdalenosti

. ) Metody pro méreni vzdalenosti

B 2.2.1 Pasivni triangulace

Tato metoda se nazyva pasivni triangulace proto, ze k méreni vzdalenosti se
nevyuziva pridavny zdroj svétla. Pracuje na podobném principu jako lidské oci.
K ziskani vzdalenosti jsou zapotiebi dvé kamery s rovnobéznymi optickymi
osami, jejich kalibra¢ni parametry a vzajemna vzdalenost. Pro spravné méreni
vzdélenosti bodu potiebujeme, aby byl viditelny v zorném poli obou kamer.

Rozte¢ kamer ma vliv na presnost méfeni - s vétsi vzdalenosti roste presnost,
ale zmensuje se prostor snimany obéma kamerami.

Body ve snimaném prostoru se souradnicemi x, y a z snimaji dvé kamery
a kazda je vidi v jiném misté. K ziskédni vzdalenosti potiebujeme najit ko-
respondujici body ve snimcich z obou kamer. Z nalezenych korespondenci
miuzeme spocitat jejich vzdalenost. K odvozeni vzorce pouzijeme schéma
stereo kamery na obrazku [2.2.

n -

f —zfo'éc_ii ;:iisrauce 0104,0,0,
b — baseline 0,0,

Obrazek 2.2: Stereo triangulace[I0]

Z podobnosti trojihelnikt O1, p1, ol a O1, P, Zy vyplyva vztah |2.6.

o1  Xo
= 2.6
r =7 (2.6)
7 podobnosti trojihelnikit O2, ps, 02 a 02, P, Zy vyplyva vztah 2.7
Xo—0b
oz _ 20 (2.7)
f Z

Soufadnice zobrazeného bodu xg 1 a xg 2 jsou vyjadiené v souradné soustave
obou kamer, Xy a Zy jsou skutecné souradnice bodu, b je rozte¢ optickych



2. Kamery a jejich vyuZiti pfi méreni vzdalenosti

stfedl kamer, tzv. baseline a f je ohniskova vzdéalenost. Odectenim rovnic [2.6
a 2.7 ziskdme vztahy 2.8 a 2.9 pro vypocet Z0.

To1 — To2 _ b
f Z
bf

0,1 — 20,2

(2.8)

Z0 = (2.9)
Rozdil xg1 — 20,2 se nazyva horizontalni paralaxa nebo také disparita.

Pro pouziti vzorce potfebujeme znat xg1 a o2, kde o1 je souradnice
bodu snimaného levou kamerou a xg 2, coz je soufadnice toho samého bodu
snimaného pravou kamerou. K ziskani parametri potrebujeme najit bod ve
snimcich z obou kamer. Nejjednodussim resenim je porovnani intenzit a barev
vsech bodu. K ztzeni vybéru vyuzijeme tzv. epipolaru. Epipolara je primka,
kterd je projekci spojnice pozorovaného bodu se stfedem levé kamery na
pravou kameru. Na obrazku 2.3| je tato primka zvyraznéna cervené v pravé
obrazové roviné. Hledany korespondencni bod pak lezi na této piimce.

18

Obrazek 2.3: Epipolarn{ primka[IT]

Podstata metody prindsi uskali ve chvilich, kdy je snimand scéna jednolita,
mé stejnou strukturu a barvu - napi. bila zed. Problém se da ¢astecné vytesit
hledanim korespondujicich skupin bodu ,¢imz se zlepsi vypocetni naro¢nost
problému.

Bl 2.2.2 Metoda Time-of-Flight

Metoda Time-of-Flight je zalozend na méreni doby letu svétla. Pro méfreni
vzdalenosti se nejcastéji pouzivd rozmitany svételny paprsek, kdy mérime
dobu mezi vyslanim svételného paprsku a prijetim jeho odrazu od snimaného
objektu. Vyuziva se faktu, ze rychlost svétla je konstantni, z ¢ehoz vyplyva,
ze doba letu t; je dana vztahem:

_2D

t = (2.10)

c
kde ¢ je rychlost svétla a D je vzdalenost daného objektu. Vyjadienim D
ziskame vztah [2.11] pro vypocet vzdalenosti.

6



2.2. Metody pro méreni vzdalenosti

D=05-1-c (2.11)

Problém zvolené metody nastava ve chvilich, kdy chceme s velkou pres-
nosti mérit kratsi vzdalenosti. Situaci lze v praxi resit modulaci vysilaného
svételného paprsku sinusoidovym nebo ¢tvercovym signalem[I2] a néslednym
méfenim fazového posunu mezi vyslanym a prijatym paprskem. Velkou nevy-
hodou oproti stereokameram je pravé rozmitany paprsek, ktery se mize na
odrazivém povrchu odrazit jinam, nez zpét do kamery.

B 2.2.3 Dalsi metody

Mezi dalsi metody méreni vzdalenosti patii napr. rekonstrukce tvaru ze
stinovani, coz je soubor technik, které zjistuji norméaly povrchi za rtizného
osvétleni. Dale lze zminit metodu, pri niz je pofizeno vice snimki s odliSnou
hloubkou ostrosti[l]. Vzdédlenost zaostfenych objektu pak lze spocitat za
pomoci znamych vlastnosti ¢ocek.






Kapitola 3
SLAM

SLAM je spojenim dvou podproblémi - lokalizace a mapovani. Oba pro-
blémy samostatné jsou néroc¢né, protoze se jednd o zminény problém slepice
a vejce. Pro spojeni obou problémt potiebujeme znat pocatecni polohu robota.
Poté muze robot stavét inkrementdlné mapu z dat (scanu) vhodného senzoru.
Jakmile se robot posune, vypocita svoji novou polohu a pak upravi mapu
podle nového scanu. [3]

Dnes jiz existuje mnoho pristupu ke SLAMu zalozenych na riznych me-
todach. Prvni pocatky vyzkumu v této oblasti pochéazeji z devadesatych let
minulého stoleti a byly zaloZené na rozsifeném Kalmanové filtru[3]. Dnes
existuje mnoho postupii pro lokalizaci zalozenych na pravdépodobnostnim roz-
lozeni (Markovskd lokalizace, Monte Carlo...), na srovnavani scanu (Iterative
Closest Point, RANSAC) nebo pfistupy, kde se hledaji v prostredi vyznacné
body a podle nich se roboty orientuji (Landmarkova lokalizace). Mapy lze
délit do dvou kategorii: mapy vizualni, srozumitelné pro c¢lovéka, a mapy pro
orientaci robota v prostfedi. Mezi vizualni mapy patri napriklad symbolické
mapy, topologické mapy a pripadné mtizky obsazenosti. Pro roboty jsou
srozumitelné mapy zalozené na geometrickych prvcich[3] - pouzivaji se napf.
miizky obsazenosti. VSechny postupy pak lze kombinovat podle pozadavku
na feseni tloh. [4]

Vyse uvedend feseni se vétsinou provadéji pouze dvourozmérné kvili jedno-
duchosti implementace. Vypocetni a pamétova naroc¢nost 2D SLAMu je také
mensi. Velkou nevyhodu predstavuje skutecnost, ze nékteré prekazky robot
nemusi zaznamenat - nemusi byt v trovni jeho senzoru a robot je ,nevidi“.
Reseni SLAMu v tifrozmérném prostoru lze provést s vyuzitim rotaéniho
laserového scanneru nebo kamery, kterd spolu s obrazem snimé i vzdalenost
objektu (viz kapitola [2)).

. 3.1 Kalmanauv filtr

Kalmantv filtr je algoritmus, ktery z méreni zatiZzenych Sumem vytvori
odhad mérené veliciny. V pripadé SLAMu se jedna o odhad polohy. K repre-
zentaci neurcitosti a chyb v datech pouziva unimodalni gaussovské rozlozeni,
kde pozice robota je popsana stfedni hodnotou a rozptylem[4]. Rozsifeny Kal-
manuv filtr se oproti standardnimu Kalmanovu filtru pouziva pro nelinearni

9



3. SLAM

systémy, kde linearizuje stfedni hodnotu a rozptyl.

SLAM zalozeny na této metodé pracuje s vyraznymi body v prostoru. Body
se nazyvaji landmarky a nejvétsi problém predstavuje jejich nalezeni a asociace.
Jednim z problémii algoritmu je klasifikace landmarku jako nového pozorovani,
i kdyz se jednd o jiz zaregistrovany landmark, a naopak, asociace jesté
nezaregistrovaného landmarku s néjakym starsim. Dalsi problém predstavuje
kvadraticka slozitost algoritmu - pii rozpoznani kazdého landmarku je tfeba
aktualizovat stard pozorovani a tim se omezuje maximélni pocet landmarki,
které si je robot schopen zapamatovat.[4]

B 3.2 IcpsLAM

Iterative Closest Point je metoda, kterd spociva v iterativanim hledani
nejlepsi transformace mezi scany. Pristup vychézi z metody nejmensich
¢tvercl - minimalizuje se suma ¢tverci vzdalenosti korespondujicich bodu
dvou scanti[4].

Algoritmus uvazuje prvni prijaty scan za pocatek souradnicového systému
a vSechny ostatni scany pak registruje vzhledem k prvnimu. Na zacatku
se inicializuje proménna pro pocet iteraci k = 0. Pak nésleduje hledani
transformace mezi novym pozorovanim X a poslednim registrovanym scanem
Py Algoritmus probiha nésledovné[5]:

Algorithm 1 ICP
1: Vypocet nejblizsich bodi mezi X a Pj.
2: Vypocet transformace mezi témito dvéma scany.
3: Do proménné nového posledniho registrovaného scanu Py ulozime prvni
scan posunuty podle nové vypocitané transformace.
4: Ukonceni iterace pokud je rozdil ¢tverci vzdalenosti bodi mensi nez
pozadovand presnost algoritmu.

Vyhody algoritmu spocivaji v tom, Ze neni nutné ve scanu hledat jakékoliv
vyznacné prvky a ani nijak vyzna¢né upravovat namérend data[b]. Dalsi
vyhodou je pak nizkd vypocetni naro¢nost. Na druhou stranu vsak tato
metoda selhava, pokud se v méfeni nachazeji velké odchylky[5] a je velmi
citlivd na chybu v pocatecéni orientaci robotu[4].

B 3.3 FastSLAM

Tento algoritmus kombinuje vlastnosti vice metod, Kalmanova filtru a
Monte Carlo lokalizace neboli particle filtrti. Particle nebo také ¢astice jsou
struktury, které obsahuji Kalmaniv filtr pro odhad pozic landmarkt pod-
minénych trajektroii robotu. Dale metoda spoc¢ivd v odhadu posteriornich
distribuci pozic robotu a landmarkt. Vyuziva se Bayesovského pristupu a tyto
distribuce se faktorizuji. Technice se rika Rao-Blackwellized particle filtry.

10



3.4. Pouzité metody

Vyhodou pristupu je mensi vypocetni naro¢nost oproti algoritmim vyuzi-
vajicim Kalmanovy filtry. Zatimco tyto metody maji kvadratickou vypocetni
néro¢nost, FastSLAM mé vypocetni narocnost O(MK), kde M je pocet par-
ticlt a K je pocet landmarki. Diky tomu je tento algoritmus schopen ulozit do
paméti vétsi mnozstvi landmarkt a muize vytvaret vétsi mapy prostredi[13].

B 3.4 Pouzité metody

Technika pro SLAM pouzitd v této praci vychazi z programu napsaného
s Mobile Robotic Programming Toolkit (déle jen MRPT) pro senzor Kinect
a upraveného pro ucely této prace. Pristup stavi na trech zakladnich me-
todach: RANSAC[6], Kanade-Lucas-Tomasi feature tracker[7, 8] a Hornové
quaternionu[9].

B 3.4.1 RANSAC

RANSAC je zkratkou pro RANdom SAmple Consensus (shoda ndhodnych
vzorkil). Jde o algoritmus pro odhad parametri modelu popisujiciho expe-
rimentalni data. Jeho hlavni vyhodou je imunita viuci velkym vychylkam
v datech (v angli¢tiné nazyvané outliers). Tento pristup je nejvice vyuzivany
v odvétvi zpracovani obrazka a byl pro néj prfimo navrhnut.

Nejznaméjsi metodou pro odhad parametrtt modelu je metoda nejmensich
Ctvercu, kterd se ale snazi nalézt tyto parametry pro cely dataset s predpo-
kladem, ze velké vychylky lze zanedbat vzhledem k velikosti datasetu. Tento
predpoklad neni vzdy splnén a je potieba algoritmus, ktery neni zalozen
na prameérovani a tim je pravé RANSAC. Na rozdil od ostatnich metod
zaCind s nejmensi moznou podmnozinou datasetu, zatimco ostatni metody se
snazi najit prvotni odhad nad celym datasetem, ktery pak iterativné zlepsuji.
RANSAC nakonec vyuzivd metody nejmensich ¢tverctt pro optimalizaci na
vysledné podmnoziné.

Algorithm 2 RANSAC

1: Z datasetu D se ndhodné vybere nejmensi mozna podmnozina P, pro
odhad parametri modelu.

2: Nalezeny model se vyuzije pro vybér podmnoziny S z datasetu D, ktera
lezi v intervalu daném maximéalni povolenou odchylkou.

3: Pokud je urcend podmnozina S vétsi nez predem urcenad hodnota t, ktera
je odhadem poctu velkych odchylek v celém datasetu, pouzije se pro
vypocet novych parametrii modelu metoda nejmensich ¢tverci.

4: Pokud je uré¢end podmnozina S mensi nez t, ndhodné se vybere nova
nejmensi podmnozina P» a cely proces se opakuje.

5: Pokud se proces opakuje vickrat nez predem urceny maximalni pocet
iteraci, spocitaji se parametry pro model nad nejvétsi nalezenou podmno-
zinou S nebo cely algoritmus skon¢i netspésné.

Tri dilezité parametry algoritmu jsou toleranéni interval pro maximalni
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3. SLAM

moznou odchylku v datasetu, maximalni mozny pocet iteraci a odhad poctu
velkych odchylek t.

Tolerané¢ni interval se podle teorie da spocitat analyticky, nicméné je to
pro aplikace v readlném case nepouzitelné a proto byva urcen experimentalné.

Maximalni mozny pocet iteraci se urcuje podle pravdépodobnosti. Necht je
tedy P pravdépodobnost, ze jakykoliv vybrany bod z datasetu je v toleranc-
nim intervalu, Z je pravdépodobnost, ze aspon jedna z ndhodné vybranych
podmnozin neobsahuje bod s velkou vychylkou, N je pocet iteraci pro nalezeni
této podmnoziny a m je pocet boda v datasetu. Pak mtzeme napsat vztah
3.1, kde 1 — Z je pravdépodobnost, zZe ndhodné vybrand podmnozina obsahuje
bod s velkou vychylkou a 1 — P™ je pravdépodobnost, ze ndhodné vybrany
bod je bod s velkou vychylkou. Z tohoto vzorce uz mizeme jednoduse odvodit
nasledujici vztah |3.2] pro vypocet potrebného pocétu krokii.

1-PmN=1-Z2 (3.1)
_ log(1—-2)
= Tog 0 =P (3.2)

Odhad poctu velkych odchylek t se urci také podle pravdépodobnosti.
Necht je tedy Y pravdépodobnost, ze dany bod je v toleranénim intervalu
nespravného modelu a n je pocet bodu ve vybrané podmnoziné. Pak je zadouci,
aby pravdépodobnost Y*~" byla velmi mald. Ve skute¢nosti neexistuje obecny
zpusob, jak urcit Y. Muzeme ale Tict, ze je mensi, nez jiz diive zminéna
pravdépodobnost P, kterd pocita se spravnosti urceného modelu. Pokud
budeme predpokladat, ze Y < 0.5 a hodnota t-n = 5, mdme vic jak 95%
pravdépodobnost, Ze koneénd podmnozina nebude uréend z nespravného
modelu[6].

Tento odhad vsak miize zaviset také na tom, jakou metodu pouzijeme pro
vypocet parametri modelu nad vybranou podmnozinou. U raznych piistupt
se d& predem toto ¢islo urcit za pouziti obecné metody.

B 3.4.2 Horniv quaternion

Hornova metoda predstavuje closed form solution pro hledani translace
a rotace mezi dvéma kartézskymi souradnicovymi systémy. Jako reprezentaci
rotace vyuzivd quaterniony, coz je vektor o ¢tyrech slozkéach, ktery se da
reprezentovat jako komplexni ¢islo, které mé tii rizné imaginarni ¢asti. Hlavni
vyhodou pristupu je skute¢nost, ze predstavuje reseni metody nejmensich
¢tverci, které nevyzaduje iterativni vylepSovani parametru.

Necht mame dvé kartézské souradnicové soustavy, levou a pravou. Abychom
byli schopni najit translaci a rotaci mezi témito soustavami, potrebujeme
minimalné 3 body z levé soustavy a jejich korespondujici body z pravé soustavy.
Necht méme n téchto bodu, pricemz n splnuje podminku n > 3.
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Algorithm 3 Hornova metoda

1: 'V obou soustavich nalezneme centroidy, které jsou definovany jako arit-
meticky prumér vSech bodu v soustavé (soucet vsech bodu podéleny jejich
poctem).

2: Vypocitame nové souradnice bodi vzhledem k centroidu.

3: Pro kazdé dva pary novych souradnic spocitame vsech devét moznych
SOUCINU: LTy, TiYr, T(Zry oevy 220

4: Vyp001tame soucet téchto soucmu pro vsechny body Ziskame:

Sz = E z zxru Ty — Z TlilYriy ooy Sz = Z Zli%r,i

i=
5: 7 téchto cnsel vytvorime HaSIGdUJICI 4x4 matici:

(Szz+Syy+Szz) Syz Szy Szz—Szz Szy*Syz
N: Syz_Szy (S:L'E_Syy_szz) S‘Ly+SyL SZ‘L+SQLZ
Szz—Szz Szy+syz (*Szz‘i’syyfszz) Syz+szy

Swy—syw Sze+Sz Syz+szy (_Sww_ yy+SZZ)

6: Dale ziskame z matice N vlastni vektory. Quaternion reprezentujici rotaci
je jednotkovym vektorem, ktery ma stejny smér jako nejvétsi vlastni

vektor matice N.
2

n
2
i=1
n

2.

=1

Tri

7: Spocitame méritko s = > kde r je vektor obsahujici souradnice

Tl

bodu.
8: Translaci spoc¢itdme jako rozdil pravého centroidu a transformovaného
levého centroidu.

B 3.4.3 Kanade-Lucas-Tomasi feature tracker

V nékterych algoritmech pro SLAM se vyuziva vyznacnych bodu v prostiedi,
tzv. landmarkt. Nas algoritmus je zalozeny na podobném principu - hleda
korespondujici body (features), mezi dvéma snimky z kamery. Kanade-Lucas-
Tomasi feature tracker (dale KLT tracker) predstavuje rychly algoritmus k
hledani téchto korespondenci.

Necht F(x) a G(x) jsou funkce, které popisuji hodnotu pixelu na pozici dané
vektorem x ve dvou obrazcich. Hledame takovy vektor h, ktery minimalizuje
rozdil mezi F(x+h) a G(x) pro x v néjaké oblasti zdjmu. Problém fesime ve
dvou rozmérech, protoze vyznacné prvky hleddme ve snimku z kamery.

Nejjednodussim fesenim je spocitat rozdil mezi snimky pro vsechny mozné
hodnoty h, coz je ale velmi ¢asové naroc¢né. Na rozdil od tohoto reseni, KLT
tracker hleda lokalni korespondence za pomoci vazeného gradientu prostorové
intenzity.

Hleddme rozdil h mezi funkcemi F(x) a G(x) = F(x + h). Nejdfive prove-
deme néasledujici linearizaci:

F(x+h) = F(x) + hF'(x) (3.3)

Daéle se snazime minimalizovat nasledujici miru rozdilu mezi funkcemi
F(x+h) a G(x):
E= Z (x4 h) — G(x)]? (3.4)
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3. SLAM

Chybu E minimalizujeme tak, ze ji parcidlné zderivujeme podle h a porov-
name s nulou:

0= 3@5 ~ Y[F(2) + hF'(2) — G(@)? = S 2F (0)[F(x) + hF'(z) — G(x)
: : (3.5)
Odkud mtzeme napsat vzorec pro h:

X, F(2)?

Tento vzorec vylepsime pouzitim vazici funkce, ktera je dand inverzi druhé
derivace:
G'(z) — F'(x)
h
Protoze chceme vazici funkci, mizeme se zbavit konstanty h a vytvorit
nasledujici vztah:

F"(z) ~ (3.7)

N 1
TG (@) — F'(2)]

Nyni uz miizeme popsat itera¢ni formu algoritmu:

w(z) (3.8)

Algorithm 4 KLT tracker
1: hg =0
2 hgy1 = hy +

S (@) F (@b [Gla)— Fathy)]
ZI w(z)F’ (x+hy)?

Tento postup lze rozsirit tak, ze vezmeme v tivahu rotace, translace a dalsi
transformace. Muzou se také peclivéji vybirat prvky, které se sleduji - sleduji
se pouze ty, u kterych vlastni ¢isla gradientni matice jsou vétsi nez predem
dana hodnota.

B 35 Pouzity algoritmus pro 3D SLAM

Pouzity algoritmus pro 3D SLAM byl pfevzat z knihovny MRPT a upraven
pro stereokameru. Dalsi Gpravy zahrnovaly prevedeni algoritmu do offline
rezimu. Ptivodni algoritmus v samostatném vlakné ziskaval z kamery mérent,
ze kterych rovnou stavél mapu. K nalezeni korespondenci mezi jednotlivymi
méfenimi je zapotirebi, aby se snimky co nejvice prekryvaly. Pii delsim béhu
puvodniho algoritmu se prodleva mezi aktualizaci mapy a nac¢tenim nového
méreni zvétsSovala, coz mélo za nasledek zvétsovani rozdilu mezi po sobé
jdoucimi snimky. Korespondence se pak nedaly nalézt a algoritmus skon¢il.
Pro spravnou funkci algoritmu nejdrive provedeme méreni a pak ho nechame
snimky zpracovat, coz zaru¢i navaznost mérenych snimkt a nezavislost na
dobé vypoctu.

Pivodni algoritmus si uklddal posledni viditelné vyznac¢né prvky, které
pouzil jako referenci pti hledani transformace. Tyto prvky si ukladal i kdyz
nenalezl novou transformaci, coz mélo za nésledek znemoznéni nalezeni dalSich
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3.5. Pouzity algoritmus pro 3D SLAM

Algorithm 5 SLAM

W N NN DN N DNNDNDNRFE = = = = = ===

31:
32:

trackedFeats > seznam sledovanych features
tracker > KLT tracker
globalPntsMap > hlavni mapa
localPntsMap > pomocna mapa
observation > nové méreni
previous__image > predchozi snimek
lastVisibleFeats > seznam poslednich viditelnych features
curVisibleFeats > seznam features viditelnych v novém snimku
corrs > korespondence mezi curVisibleFeats a lastVisibleFeats
relativePose > poloha robota vzhledem k predchozi pozici
globalPose > soucasna poloha robota
confidenceMap > mapa konfidenci
step_ num > mapa konfidenci
numOfObs > pocet snimki
nastaveni parametri pro tracker, inicializace mapy
step_num < 0
numO fObs < 100
while step_ num<pocetSnimku do
observation < newM easurement
thelmg < observation.newlImage
if step_num>1 then
tracker.trackFeatures(previous__image, thelmg, trackedFeats)
prevedeni features do 3D a ulozeni do curVisibleFeats
corrs < correspondencies(curVisibleFeats, lastVisibleFeats)
if corrs.size() > 3 then
if relativePose < findNewPose(corrs) then
global Pose < global Pose + relative Pose
lastVisibleFeats < curVisibleFeats
con fidence Map < Observation.newCon fidence
local PntsMap < Observation.new Pointcloud
localPntsMap.applyConfidence(confidenceMap)
globalPntsMap.add(localPntsMap)
previous__image < thelmg
end if
end if
end if
if step_num == 1 then
global Pose < newPose(0,0,0,0,0,0)
con fidence Map < Observation.newCon fidence
local PntsMap < Observation.newPointcloud
localPntsMap.applyConfidence(confidenceMap)
globalPntsMap.add(localPntsMap)
previous_image < thelmg
end if
step_num < step_num + 1
end while
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3. SLAM

pozic robotu a nepriznivé to ovliviiovalo mapu. To jsme upravili tak, ze si
algoritmus pamatuje posledni viditelné prvky pouze pokud transformaci
nalezne. Diky tomu mapa zlistava neovlivnénd spatnymi snimky. V malém
procentu pripada algoritmus miize nalézt novou transformaci .

Pouzita stereokamera poskytuje k méreni i mapu konfidenci. To je matice,
kterd popisuje jistotu méreni vzdalenosti (pravdépodobnost, ze je spravné)
pro kazdy pixel. Dalsi tprava spocivala ve vymazani bodu z mapy podle jejich
konfidence.

Algoritmus [5| iterativné prochézi namérend data. Tato data jsou zapouz-
drend v proménné Observation. PTi prvni iteraci se nastavi jako prvni poloha
pocatek souradné soustavy. Pak se vzhledem k této poloze vykresli prvni
pointcloud, upraveny podle mapy konfidenci a do proménné previous image
se ulozi prvni obrazek. Ten slouzi pri dalsi iteraci pro sledovani prvki z néj do
nového obrazku. Pokud se mezi prvky viditelnymi ve starém snimku a témi
viditelnymi v novém snimku najdou vic jak ti korespondence, spocita se nova
poloha kombinaci RANSACu a Hornovy metody. Nova poloha je vypocitana
vzhledem k posledni zndmé poloze. Pokud najdeme novou polohu, ulozime si
snimek a jeho prvky jako stary snimek. Novou polohu pouzijeme jako refe-
renci pro vykreslovani mapy, upravené podle konfidenci. Takto inkrementalné
budujeme 3D mapu snimané scenerie.
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Kapitola 4

Kvadrokoptéra

Jako mobilni platformu pro tento projekt jsme pouzili kvadrokoptéru vyro-
benou z modelérskych soucastek z obchodu Hobbyking (obrazek . Rém je
typu H o velikosti 470x116 mm. Kvadrokoptéra je vybavena ¢tyfmi motory
pro vrtule a pro kazdy z nich ma 5V regulatory. Pro komunikaci s vysilac-
kou a tizeni motort je vyuzita fidici deska Hobbyking KK2.1.5 o velikosti
50.5x50.5x12 mm. Tato deska obsahuje osmibitovy mikrokontrolér Atmel
Mega644PA a LCD displej s ovladanim. Dalsi vlastnosti této desky je stabili-
zace kvadrokoptéry béhem letu. Obsahuje proto gyroskop s accelerometrem
MPU-6050, ktery predava informace mikrokontroléru, kde je implementovany
PI regulator. Uzivateli je umoznéno nastavovat konstanty tohoto reguldtoru.

Obrazek 4.1: Kvadrokoptéra

Dale kvadrokoptéra nese embedded systém Jetson TK1 od spolecnosti
NVIDIA a pridavny USB 3.0 hub. Pro budouci aplikace byla vyrobena
deska plosnych spoji, kterda by méla umoznovat bezpilotni let kvadrokoptéry.
Kvadrokoptéra je také vybavena ruznymi senzory. Zespodu kvadrokoptéry
je pripevnéna kamera PX4FLOW, ktera méri opticky tok. Tato kamera je
schopné z pozemnich textur a z méreni vestavéného sonaru zjistit rychlost
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4. Kvadrokoptéra

kvadrokoptéry. Kromé této kamery je na kvadrokoptére pripevnén i gyroskop.

Obrazek 4.2: Popis kvadrokoptéry

Na strané ve sméru letu kvadrokoptéry je pripevnén drzak s dvéma hlavnimi
senzory, stereokamerou ZED od firmy Stereolabs a laserovym dalkomérem
Hokuyo (obrazek . Tento dalkomér spolu s kamerou PX4FLOW a gyro-
skopem je vyuzity pro jiny projekt.

Obrazek 4.3: Stereokamera a laserovy dalkomér

Napajeni vsech téchto komponent zajistuje lithium polymerova baterka
o kapacité 4000mAh. Pfi plné nabité baterce vydrzi kvadrokoptéra létat
priblizné 10 minut.
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4.1. Pocitac Jetson TK1

. 4.1 Pocitac Jetson TK1

Pouzita stereokamera potirebuje k zpracovani dat pocitac s grafickou kartou
od spole¢nosti NVIDIA. K ziskdni hloubkové mapy vyuziva vypocty na
grafické karté. Kvadrokoptéra dale musi byt takovy pocita¢ schopna unést.
Vsechny tyto pozadavky spliuje pocitac¢ Jetson TK1 od spole¢nosti NVIDIA.
Cely pocitac je umistén na jediné desce plosnych spoju, kterd ma rozméry
127x127 mm a vazi 120 g. Grafickd karta umisténd na pocitaci je srovnatelnd
s témi, které se nachazi v normalnich stolnich pocitacich. Dosahuje rychlosti
az 326 miliard floating point operaci za sekundu (326 GFLOP/s).

Pocitac je vybaven operacnim systémem Linux4Tegra zaloZzeny na Ubuntu
14.04. Na desce pocitace se nachazi ¢tytrjadrovy procesor ARM Cortex-Al5
s frekvenci 2.32 GHz a graficka karta Tegra K1 Kepler GK20. Pamét pocitace
je 16 GB a je vybaven DRAM o velikosti 2 GB. Pocitac je také vybaven

vvvvv

miniPCle, UART slot pro sbérnici RS232 a vystup pro audio a video.

. 4.2 Stereokamera ZED

Jako senzor pro sniméani okoli byla pouzita stereokamera ZED od firmy
Stereolabs. Rozméry kamery jsou 175x30x33 mm a vazi 160 g. Jeji baseline
je 120 mm a s pocitacem je propojend pies USB 3.0. Video miize natacet
v rizném rozliSeni podle tabulky |4.1. Frekvence snimki uvedené v tabulce
plati v pripadé, ze kamera nataci pouze video.

Rezim | Frames per second | Rozliseni
2.2K 15 2208 x1242
1080p 30 19201080
720p 60 1280x 720
VGA 120 640x480

Tabulka 4.1: Rezimy natéceni videa

Kamera vyuziva k vypoctu vzdalenosti objekti ve snimané scéné pasivni
triangulaci (kapitola [2.2.1)). Tato informace je pak ve stejném rozliseni, jako
snimany obrazek - ke kazdému pixelu obrazku mame informaci o jeho vzdale-
nosti od kamery. Tuto vzdélenost je kamera schopna zjistit v intervalu od 1
do 20 metra.

Kamera je schopné se sama zkalibrovat a poskytuje nam svoji matici
vnitinich parametri. Aby kalibraci mohla provést, je tfeba kameru namitit na
dobre osvétlené misto a odstranit prilis blizké objekty ze snimaného prostoru.
Kamera vétsinou Spatné snimé prvni ¢tyri snimky, které jsou v odstinech
zelené.
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4. Kvadrokoptéra

B 4.2.1 ZED SDK

Spolu s kamerou je dodano i SDK, které nim umoznuje vytvofit program
k vyuziti kamery pro nase icely. K spravné funkci SDK vyzaduje knihovny
OpenCV (Open source Computer Vision), kterd se zabyva poc¢itacovym vidé-
nim a machine learningem. Déle SDK vyzaduje knihovnu CUDA (Computer
Unified Device Architecture), coz je softwarova a hardwarova architektura
spolecnosti NVIDIA, ktera umoznuje vypocty na grafické karté.

Soucasti SDK jsou funkce pro ziskdni méreni, ktera kamera poskytuje. Ty
popisuje tabulka |4.2:

DEPTH Depth map

DISPARITY Disparity map

CONFIDENCE | Certainty/confidence of disparity map
XYZ Vsechny souradnice bodu

XYZRGBA Vsechny souradnice bodu s barvou

Tabulka 4.2: Druhy méreni

SDK ukladé méreni do t¥idy sl::zed::Mat. Nas algoritmus pro SLAM vyza-
duje kromé snimkt i méreni vzdalenosti jednotlivych pixelt a jejich konfidenci.
Uklada se snimek z levé kamery, ktera se pouziva jako pocatek souradného
systému.

Spojeni pocitace Jetson TK1 a kamery ZED nam umozniuje pofizovat
snimky v rozliSeni 720x1280 s frekvenci 15 snimku za sekundu. Toto rozliseni
mé i méreni vzdalenosti a mapa konfidenci. Ukladani jednotlivych méfeni
zpusobuje zpomaleni fps na 2 snimky za sekundu.

Zde je program, ktery nam umoznuje ziskat z kamery snimky, hloubkovou
mapu a mapu konfidenci:

#include <iostream >;

#include <opencv2/core/core.hpp>;
#include <opencv2/highgui/highgui.hpp>;
#include <opencv2/imgproc/imgproc.hpp>;
#include <zed/Camera.hpp>;

sl ::zed:: Camerax zed = new sl ::zed::Camera(sl::zed::HD720,15);
sl ::zed ::ERRCODE err ;
err = zed—>init (sl::zed::MODE::PERFORMANCE, 0, true);
if (err != sl::zed::SUCCESS) {
std::cout << "Init, failed:" << errcode2str(err) << "\n';

delete zed;
return 1;
}
while (1){

if (!zed—>grab(sl::zed::SENSING MODE::FULL)){

// Retrieve left color image
sl::zed::Mat left ;
left = zed—>retrievelmage (sl::zed::SIDE::LEFT);
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4.2. Stereokamera ZED

// Retrieve depth map
sl ::zed::Mat depth;
depth = zed—>retrieveMeasure (sl ::zed::MEASURE: : DEPTH) ;

// Retrieve confidence map

sl ::zed::Mat conf;

conf = zed—>retrieveMeasure (sl :: zed ::MEASURE: : CONFIDENCE ) ;
}

//process data

SDK umoznuje také ziskani matice vnitinich i vnéjsich parametri obou
kamer a dalsich vlastnosti kamery. Dalsi souc¢asti SDK je uzivatelské rozhrani
ZED Explorer pro ovladani kamery a porizovani videa.
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Kapitola 5

Experimentalni vysledky

Experimenty byly provedeny tfi, z nichz dva se konaly na schodisti v interi-
éru budovy Blox. Pri téchto experimentech byla kvadrokoptéra pouze nesena.
Tretim experimentem byl venkovni let, ktery se konal v ulici Kafkova.

Ke stavbé kvalitni mapy je potieba, aby se snimky z kamery co nejvice
prekryvaly a bylo na nich co nejvice vyzna¢nych prvki. Tyto podminky jsou
dulezité pro sledovani téchto prvki mezi snimky a pro vypocet polohy robotu.
Pokud tyto podminky nejsou splnény, stavba mapy muze selhat po dvou nebo
tfech krocich.

Problém miuze nastat pii venkovnich experimentech, kdy mé na meéreni
znacny vliv okolni prostredi a také pocasi. Také mizeme ocekéavat, ze vzda-
lenost nékterych objektii je vétsi nez interval, ve kterém méii stereokamera.
Chovani kamery je v téchto ptripadech nepredvidatelné a méfeni je nepresné.

. 5.1 Rekonstrukce scény jednoho snimku

Nejdrive jsme fesili problém tupravy mapy podle konfidenci jednotlivych
bodu. Do vysledné mapy jsme body pouze pridavali, véetné téch, které uz
v mapé byly. Tim narustalo vyuziti paméti a pri stavbé vétsich map program
z tohoto divodu neocekdvané skonéil.

Na obrézcich 5.1}, 5.2/ a [5.3| je vidét snimany prostor a vytvorend mapa. Na
obrazku 5.3, kde je pohled na mapu ze strany, mizeme pozorovat nékolik
chyb zptisobenych stereokamerou. Svétlo na stropé zptisobuje Spatny vypocet
vzdalenosti v jeho okoli. Dalsi chybou je ohyb zdi, které jsou nejblize kamere
(znézornéné barevnym pocatkem souradné soustavy na obrazku|5.3). Je tomu
proto, ze tyto ¢asti zdi jsou na pomezi zorného pole kamery.

Na obrazku [5.4] je vidét, jaké kamera priradila konfidence jednotlivym
bodum. Nas algoritmus odstrani vSechny body z obrazku, které maji konfidenci
mensi nez 50%. Jak muzeme pozorovat, velmi vysokou konfidenci maji i mista,
u kterych je vzdalenost Spatné spocitana (svétla, zdi na pomezi zorného pole
kamery).

Na obrazcich 5.5/ a |5.6| je vidét upravena mapa. I zde mizeme pozorovat
nékolik chyb, které kamera nedokaze rozeznat a pridélit jim nizkou konfidenci.
Zadni sténa mistnosti je naklonéné a okoli stropniho svétla by mélo byt rovné.
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5. Experimentalni vysledky

Obrazek 5.1: Snimany prostor

kil ZED-3d-slam 3D view [

_—
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Obrazek 5.2: Vytvorena mapa bez tprav
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5.1. Rekonstrukce scény jednoho snimku

[ ZED-3d-slam 3D view -+ x

Blliohn@john-Virtua... . main_FINAL offti... [MR/=0r el ) @ 1231 (O

Obrazek 5.3: Pohled na mapu ze strany

Obrazek 5.4: Mapa konfidenci
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5. Experimentalni vysledky

ks ZED-3d-slam 3D view ~ %
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Obrazek 5.5: Mapa upravena podle konfidenci

kil ZED-3d-slam 3D view I~

o (5 B3 O R wrinal_experiment_1 - @lljohn@john-irtua.... main_FINAL offl... [J4toi i bl o) 1313 ()

Obrazek 5.6: Pohled ze strany na upravenou mapu

B 52 Tvorba mapy z vice snimkd

Velikost mapy predstavuje problém pri tvorbé vétsich map. V tomto expe-
rimentu jsme vytvorili z triceti snimkt model mistnosti, ktery mél 12 miliénu
bodti. Méreni probihalo v mistnosti, kterd je zobrazena na obrizku

Na obréazcich a miizeme pozorovat vytvorenou mapu. Jsou
zde vidét stejné chyby zptsobené stereokamerou, které jsme zminili i v sekci
Vyraznéjsi je okoli stropniho svétla, které je zobrazeno mimo mapu.
Déle mizeme pozorovat chybu u zobrazeni zébradli (obrdzek [5.8), které bylo
béhem méteni prilis blizko kamefe (tzn. ve vzdalenosti mensi nez 1 metr).

26



5.2. Tvorba mapy z vice snimkii

To zptsobilo Spatny vypocet u vsech bodi zabradli, kterym byla pfifazena
podobnd vzdalenost.

Dalsim problémem stereokamery je vypocet vzdédlenosti u lesklych povrchi.
To zde muzeme pozorovat u schodi, kde jsme problém resili s pomoci umélych
vyraznych prvki, jak 1ze vidét na obrazku|5.9. Toto FeSeni pomohlo pfi vypoctu
vzdélenosti schodt, jsou zde ale zobrazeny jako rovnd plocha, jak muzeme
pozorovat na obrazku

Muzeme zde pozorovat i nékolik chyb zpusobenych pouzitymi metodami.
Na obrazku lze vidét vypocitanou cestu robotu znazornénou posunutymi
carami, které symoblizuji pocatky souradného systému kamery. Vyznacena
cesta neni presnd, ve skutecnosti jsme u kamery pouze zménili naklon.

[ ZED-3d-slam 3D view -+ x

/
.t ‘ \ \
Kol (8O I Bllichn@iohn-virtua.... . main_FINAL_offli... [@jmmtzutis:imag... A=l b1

Obrazek 5.7: Vyslednia mapa snimaného prostoru

w ZED-3d-slam 3D view -+ x

O)@ B & 3s

Obrazek 5.8: Pohled shora na mapu
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5. Experimentalni vysledky

Obrazek 5.9: Snimek s vykreslenymi vyznaénymi prvky

i ZED-3d-slam 3D view -+ x

WEE S T ot Blliohn@iohn-Virtua... . main_FINAL offii... [mrptzutilszCimag... |WRAZ i 0| ) 1337 (O

Obrazek 5.10: Pohled na schody zespodu mapy

B 53 Mapa vytvorena za letu

Venkovni prostredi poskytuje lepsi moznosti sledovani vyznac¢nych prvki,
kterych je vice nez uvniti budov. Dalsi vyhodou je lepsi osvétleni snimanych
objektl, coz zabranuje vzniku rozmazanych snimki.

Na obrazku |5.11| je vidét snimand scéna. U tohoto meéreni se prekryvalo
vzdy pouze par snimkt ndsledujicich za sebou. Mapa na obrazcich a
je vytvorena z deseti snimku. Dalsi snimky se s poslednim z téchto snimku
dostatecné neprekryvaly a sledovat jsme mohli pouze par korespondenci
nevhodnych pro nalezeni podmnoziny RANSACem. Vykreslené vyznacéné
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5.3. Mapa vytvorena za letu

prvky navazujicich snimku jsou vidét na obrazcich a

Jak mtzeme vidét na obrazku kamera odhaduje vzdalenost predmeét
vzdalenéjsich nez 20 metru (napf. oblohu prosvitajici mezi sloupy) Spatné
a jejich vzdalenost odhadne podle blizsich predméti. Obloha méa proto na
obrazku stejnou vzdalenost jako pozorovany objekt.

Obrazek 5.11: Snimani scéna

w ZED-3d-slam 3D view -+ x

Kl wEEs 0 ot Blliohn@john-Virt... s imain_FINAL o... [@imrptutils:Cim... jfinald Mtrashi// B Rl ©) @B 1433 O

Obrazek 5.12: Vytvorend mapa
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5. Experimentalni vysledky

" ZED-3d-slam 3D view

Kl WEC e e Blliohn@ichn-Virt... - main_FINAL c... [gimrpt m... Gfinals atrash:/f/ BRsiie] 0) @ B @ s O

Obrazek 5.13: Pohled ze strany na mapu

Obrazek 5.14: Snimek s vykreslenymi features
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5.4. Zhodnoceni experimentii

Obrazek 5.15: Nasledujici snimek s vykreslenymi features

. 5.4 Zhodnoceni experimenti

Nas algoritmus pro spravnou funkci vyzaduje prekryv po sobé jdoucich
snimkid. Pokud tato podminka neni splnéna, stavba mapy selze. Let kvadro-
koptéry proto musi byt pomaly a stabilni. Na tento problém jsme narazeli
hlavné v experimentu 5.3

Pokud se snimky dostatecné neprekryvaji, algoritmus RANSAC neni scho-
pen najit vhodnou podmnozinu bodu pro vypocet nové polohy robotu. Tento
problém by se dal vyfesit ipravou parametri tohoto algoritmu, coz by ale
mohlo zplsobit prodlouzeni doby vypoc¢tu nebo nestabilitu programu.

U RANSACu se pocateéni mnozina bodu urcuje ndhodné. U nékterych
experimentt proto vypocet polohy selhal. Caste¢nym fesenim bylo spusténi
programu vicekrat, dokud se poc¢atec¢ni mnozina neurcila tak, aby vypocet
probéhl, nicméné pro real time aplikace tato moznost neni pouzitelna. Jednou
z moznosti by bylo zvysit pocet iteraci RANSACu, ¢imz bychom doséhli
stejného vysledku.

Dalsim problémem, ktery se vyskytl v experimentu je prostredi bez
vétsiho mnozstvi vyraznych prvki. Stereokamera pak muze v tomto prostredi
Spatné vypocitat vzdalenost objekt nebo algoritmus RANSAC nemusi najit
novou polohu a cely program skonci. Problém jsme fesili pridanim umélych
vizualnich prvkid do snimané scény.

Pouzita stereokamera ZED odhaduje ke kazdé vypocitané vzdalenosti bodu
i jeji konfidenci. Tu mtzeme pouzit k vymazani téch ¢asti mapy, které maji
nizkou konfidenci. V nékterych piipadech vsak konfidence neni spolehliva. To
jsme mohli pozorovat v experimentu Vedle pripadi uvedenych v tomto
experimentu (okoli svétla, prilis blizké objekty a pomezi zorného pole stereo-
kamery) stejny problém nastéva i u lesklych povrchii, monotonniho prostiedi
(bile zdi) a oken.
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5. Experimentalni vysledky

Jak jiz bylo feéeno, pti stavbé mapy body do mapy pouze pridaviame a to
véetné téch, které uz v mapé jsou. Takto roste velikost mapy a vyuziti paméti,
kterou tato mapa zabira. Za nasledek to ma znacéné zpomaleni algoritmu pti
tvorbé vétsich map, které navic ¢asto konc¢i chybou. Predejit tomu miizeme
spojovanim blizkych bodu nebo pouzivanim snimkt s mensim rozliSenim.
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Kapitola 6
Zaveér

Préace se zabyva tvorenim 3D modelu prostiedi. Vyuziva k tomu stereoka-
meru ZED od firmy Stereolabs pripevnénou na mobilni platformé a algoritmus
pro SLAM. Tento algoritmus je zalozeny na aplikaci pro 3D kameru Kinect od
firmy Microsoft napsané pro knihovnu MRPT. Funkce algoritmu je zalozena
na sledovani vyznacnych bodi v porizenych snimcich s vyuzitim KLT trackeru
a vypoctu polohy z této informace s pouzitim RANSACu a Hornovy metody.

Experimentalni vysledky ukazuji na skutecnost, ze pro realnou aplikaci
algoritmu je tfeba jej optimalizovat - jsme omezeni maximalni moznou velikosti
mapy a do budoucna je tfeba implementace funkce pro spojovani stejnych
nebo blizkych bodu.

Dalsi moznosti pro zlepseni funkce algoritmu je vylepsit spolehlivost map
konfidenci. Pouzitd stereokamera nedokéze odhalit vSechna nejista mista, coz
zpusobuje velké chyby v tvorené mapé.

Jiz nyni byla provedena rtizna opatreni pro autonomni let nasi kvadro-
koptéry. Cilem do budoucna pravdépodobné bude zajisténi plné autonomity
této kvadrokoptéry. Hlavni ipravy se budou tykat interpretace tvorené mapy,
ktera by méla byt vice prizptisobend pro orientaci robota.
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P¥iloha A
Obsah CD

Prilozené CD obsahuje:

B tuto praci v souboru bp_ jan_ cabicar_2016.pdf

® implementovany algoritmus pro SLAM v souboru main_ SLAM.cpp

8 program pro ukladéni dat z kamery v souboru main_ ZED.cpp

® dva soubory CMakeLists.txt pro vytvareni souborti makefile k obéma
programiim
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