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Abstrakt

Tato prace se zabyva orientaci kamery v realném cCase pomoci zabéri z jediné kamery. Offline
metody jsou zde popsany a pouZity jako reference pro srovnani metod pracujicich v realném case.
Metody pracujici v realném case MonoSlam a PTAM jsou zde popsany a porovnany. Ddéle jsou v

praci nastinény pokrocilé postupy, na kterych je mozné nadéle pracovat.

Abstract

This work deals with the orientation of the camera in real-time with a single camera. Offline methods
are described and used as a reference for comparison of a real-time metods. Metods work in real-time
Monocular SLAM and PTAM methods are there described and compared. Further, paper shows hints

of advanced methods whereas future work is possible.
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1 Uvod

Problematika orientace kamery v prostoru v redlném case pouze ze snimaného obrazu neni trivialni.
Skupina metod, kterd se ji zabyva, se nazyva SLAM (Simultaneous Localization and Mapping).
Metody SLAM jsou realizovany rozlicnym zptisobem, napiiklad pomoci stereo vidéni dvou kamer,
kdy vZdy mame informaci o hloubce vyznacnych prvka ve scéné. Dalsi skupina vyuZiva jen jednu
kameru, ale pro zjistovani hloubky zabéru pouzZiva laserovych ¢i akustickych cidel. V této praci
budou rozebrany metody pouZivajici vyhradné informace ze zabéru jedné kamery, bez dalsich
pridavnych informaci o okolnim prostoru. Konkrétné se bude jednat o metody MonoSLAM (Single
Camera SLAM) a PTAM (Paralel Tracking and Mapping). Jedna se o dvé rizné metody FeSici
orientaci kamery v prostoru v redlném case za pouZziti jediné kamery. Principy obou metod budou
dopodrobna vysvétleny v nasledujicich kapitolach.

Jako prvni bude kapitola Zakladni popis metod SLAM a PTAM. Jedna se o nastinéni
zakladnich principti obou metod, jsou v ni vysvétleny zakladni metody dnes pouZivané na sestaveni
metod pro orientaci kamery v prostredi, jako napt. Kalman filtr, Epipolarni geometrie a Bundle
Adjustment. Déle prvni kapitola obsahuje objasnéni dalSich pojmti potfebnych pro pochopeni metod.
V nasledujici kapitole jsou popsany Referencni offline metody v této praci pouZité jako referencni
metody pro vzdjemné srovnani obou metod pracujicich v redlném case a bude zde navic nastinéna
prace offline metod. V kapitole MonoSLLAM je podrobné popsana funkce metody. V dalsi kapitole je
rozebrdna metoda PTAM. Kapitola Teoretické porovnani metod MonoSLLAM a PTAM obsahuje
porovnani obou metod, jsou v ni rozebirany vlastnosti metod z teoretického hlediska. Také je zde
nastinéni problémid, se kterymi by se mohly metody potykat. V nasledujici kapitole Porovnani
metod MonoSLAM a PTAM jsou na zdkladé pokusii metody prakticky porovnany a rovnéz
uvedeny vysledky porovnani s pfidanou dvahou, jak testované metody pracovaly. V predposledni
kapitole Nastinéni pokrocilejSich postupu a demo-aplikaci jsou rozebrdany mozna budouci pouziti
metod pro orientaci v prostoru v realném case. V kapitole obsahujici pfilohy je popsan obsah média a
uvedeny postupy utpravy videosekvenci pouZitych v kapitole ,Porovnani metod MonoSLAM a
PTAM*“.

V ramci semestralniho projektu byl z velké Casti vypracovan obecny teoreticky zaklad, ktery
byl v ramci diplomové prace jesté rozsifen v kapitole (2). Déle byly prevzaty a doplnény teoretické
kapitoly zabyvajici se pfimo metodami pracujicimi v redlném case (4) a (5) a kapitola vénujici se
jejich teoretickym vzdjemnym porovnanim (6). Posledni kapitolou, jez byla prevzata a doplnéna v
ramci diplomové prace, byly pokrocilé postupy nad metodami pracujicimi v redlném case (8). Nové

byly pfidany kapitoly tykajici se offline metod (3) a samotného porovnavani metod (7).



V ramci celé prace budou odkazy literaturu uvadény v []. Odkazy na prvky v samotné praci

budou uvadény v (). Bude se jednat hlavné o odkazy na kapitoly, rovnice, obrazky a tabulky.



2 Z.akladni popis metod SLAM a PTAM

V této kapitole budou popsany zakladni myslenky, na kterych lokalizace kamery v prostotu funguje.
Dale zde budou uvedeny zakladni a dtileZité metody pro lepsi pochopeni problematiky.

Hlavni mysSlenka metod pracujicich jen se snimky jediné kamery je srovnani dvou po sobé
jdoucich snimkd. Na srovnavanych snimcich se najdou vyznacné (invariantni) body, napiiklad
pomoci metody FAST nebo Shi and Tomasi. Nalezené body z obou obrazkii se sesouhlasi napiiklad
pomoci metod RANSAC (Random Sample Consensus) ¢i metodou KL T (2.3) a na korespondujicich
bodech se vypocita napt. Homografni matice. Homografni matice, nebo jeji obdoba, je schopna
popsat transformace mezi obrazky, a tim zjistit pohyb kamery. Pro zjiSténi pozice kamery je, kromé
Homografni matice, mozné pouZit i Epipolarni geometrii popsanou v kapitole (2.5). Dalsi mozna
metoda vyuziva jako zaklad Kalman Filtr, ktery je popsan v kapitole (2.1). Kalman Filtr realizuje
vypocet pohybu kamery a jako vstupy jsou mu davany polohy vyznacnych oblasti.

Kalman Filtr a jeho obdoby, jako jsou EKF (Extend Kalman Filter) ¢i UKF (Unscented
Kalman Filtr), mohou byt pouzity v real-time verzich SLAM metod pouZivajicich jen jednu kameru.
Diky Kalman Filtru je moZné pfedpovidat polohu kamery, a tim uSetfit velké mnoZstvi vypocti na se-
souhlaseni dvou riznych snimki. Kalman filtr bude popsan v dalsi ¢asti dokumentace, ktera se bude
snazit o zakladni vysvétleni Cinnosti, jelikoZ porozuméni cinnosti Kalman filtru je dileZité pro
metodu MonoSLAM [1].

V této praci jsou rozebrany a popsany dvé metody zastupujici vyznamné proudy v detekci
pohybu jedné kamery pracujici v redlném case. Obé metody predpokladaji pohyb kamery ve
statickém prostoru. Prvni z metod je MonoSLAM, kterou vytvoiil Andrew Davison. Je zaloZena na
statistickém vyhodnocovani polohy a stavu v prostoru s vyuzitim EKF. Druhou metodou je PTAM
(Parallel Tracking and Mapping) [2], ktera je zaloZena na jednoduchém trasovani cesty a metodé
metodou Bundle Adjustment (2.6). Pro ukladani informace do mapy jsou pouzity klicové snimky. V

nasledujicich kapitolach budou obé metody popsany.

2.1 Kalman Filtr

Kalman filtr je rekurzivni filtr diskretizovany v Casové doméné (neméii kontinualné, ale jen vzorkuje
pribéh), ktery odhaduje stav linedrnich dynamickych objekti ze série zasumélych méfeni. Je

pouzivan ve velkém mnoZstvi aplikaci, od radaru a pocitacového vidéni, aZ po ekonomické problémy.



Kalman filtr modeluje casové diskretizované Markovy ftetézce, postavené na linedrnich
operacich ruSenych Gausovym Sumem (nemodelovanymi vlivy). Piikladem mtiZe byt méfeni polohy
a rychlosti pohybu z hvézdné oblohy popsané v ¢lanku [3], kdy méfeni neprobihd kontinualné, ale
jednotliva méTeni jsou od sebe oddélena urcitym Casovym tsekem. Stav systému v urcitém case t je

reprezentovan vektorem realnych cisel napt. jak je uvedeno ve vzorci (1).

€) (1)

X je zde vektor reprezentujici stav systému, p je poloha objektu a v je napiiklad rychlost objektu,

X=

jehoz stav filtrujeme. Pokud bychom byli schopni kdykoliv naprosto presné a v dostatecné kratkém
case urcit polohu p, aniZ by se mezi tim nasSe poloha zménila, nemuseli bychom Kalman filtr viibec
pouzivat. Problém vSak nastava v pfipadech, kdy méfeni polohy neni pfesné, nebo zjisténi aktualni

polohy trva déle, nez je doba mezi dvéma méfenimi. Tehdy je Kalman filtr idealnim feSenim.

Funkce Kalman Filtru

Funkce Kalman filtru se sklada z predikce a nasledného uptesnéni stavu filtrované veliciny. Novy
stav je predikovan na zakladé minulého upfesnéného stavu. Dale je jeSté upfesnén meéfenim
provedenym v Case odpovidajicimu novému stavu, kdy uptesnéni respektuje presnost predikce i
provedeného méfeni. Predpoklada se nepresnost predikce i méreni. Timto 1ze dosdhnout presnéjsiho
vysledku na zakladé dvou méné presnych vstupti.

Prvni casti je odhad stavu na zakladé minulého stavu (Predikce), ktera vypocita prechod z

predchoziho odhadnutého a uptesnéného stavu do nasledujiciho (2).

)A(t\t—l=Ft)A(t—l\t—l+ B,u, 2
Kde X,; je odhad stavu v ¢ase ¢ na zaklad& stavu v case t—1 (stav ktery pfedchazel pred casem
t). Funkce F, je transformacni matice mezi stavy. Odhad probiha na zédkladé minulého upfesnéného
odhadu stavu &t_l\t_l .Déle B, je transformacni funkce fizeni a U, je Tizeni pochazejici od uZivatele.
V tomto piipadé cast vzorce By u, miZeme zanedbat, protoZe pfi pohybu kamery v prostoru nemame
Zadnou informaci o fizeni nositele kamery. V predikcéni Casti se pocita i kovariance odhadu jistoty
predikce P, spravného odhadu stavu(3).

P FP_, F/+Q,_, (3)

t\t—1=
Kde F, je transformacni matice mezi minulym a nynéjsim odhadem kovariance a Q,_; je
kovariance modelujici Sum v prostiedi. Statisticky zaklad potfebny pro pochopeni vzorci je vyborné

popsan v prednasce [4].



Dalsi cast filtru realizuje korekci odhadu na zakladé meéteni (Update). Je popsdna témito

rovnicemi (4).

yt = Zt_Ht )A(t\t—l
i~ T
St =HtPt\t—1Ht+Rt
K, =Py ,H/S ©)

X =Xyt Ky,
P, =(I-KH)P,,

Kde 2, je hodnota stavu ziskand méfenim, H, je transformacni matice z prostoru stavli do prostoru
méfeni (tzn. Stav mame popsan ve 3D svété R’=(x,y,z) a méfeni probiha ve 2D svété IR*=(u,v)
v obrazku z kamery), ve kterém je ziskdvano méfeni z,. Y, je pak rozdil odhadnuté hodnoty a
hodnoty naméfené. S, je takzvana nejistota predikce v prostoru méfeni, R, snimaci Sum. Napiiklad
u snimani kamerou je to vzdalenost od stfedu snimaci plochy. S rostouci vzdalenosti od stfedu roste i
nejistota presnosti sniméani. K, neboli Kalman Gain je vdha, se kterou se zapocita rozdil odhadované

hodnoty od naméfené do vysledného odhadu stavu X, . Celkovy mechanizmus Kalman filtru by se

dal shrnout nésledujicim obrazkem (2.1).

—  Predikce = —a

¥=z—H, JTra|a—1
- r -~ -~
5=H,Py 1H, +R, xa|a—1:Fexa—l|a—'l+Baua
= T =1 - T
Ke_Pa|a—1Ha Sa Pa|a—1=FaPa—1|a—1FJ+Q!-1

J:ra|4= i4|4—1+K4J"_a
Pa|a=fI_KeH4}Pap—1

Y Korekce ~—

Obrazek 2.1: Princip cinnosti Kalman filtru.

Z vyse popsaného plyne, Ze pro funkci Kalman filtru neni tfeba historie vSech stavii, ale pro svou
¢innost potfebuje jen predchozi stav. Z predeslého stavu udéla predikci nasledujiciho. Tim uSetfi
velké mnozstvi vypoctd spojeného s tiplnym vypoctem stavii z méfeni. S pomoci méfeni uz jen udéla

korekci pro ziskani vétsi presnosti. Princip a piiklad je vyborné popsan v ¢lanku [3].

Odvozené verze Kalman filtru

V MonoSLAM metodach neni mozné pouzit klasicky Kalman filtr, ale pouZivaji se z néj odvozené
verze jako je EKF a UKF.
EKF (Extend Kalman Filter) je rozSiteny Kalman filtr, ktery je schopny modelovat i procesy,

jez neni mozné modelovat Cisté pomoci linedarnich funkci. Tato vlastnost je dosaZena diky pouZiti



diferenci. Transformacni matice F a H jsou nahrazeny Jacobian Matici (matici parcidlnich derivaci),

coZ je ukazano v (5)

xt—llt—l’ut (5)
]
t ox §t|t71

Vyznam tohoto zapisu je aproximace nelinearni funkce Taylorovym rozvojem 1. fadu. Da se Tici, Ze
funkce vypocitava tecny povrch k povrchu modelované funkce. To ma za nasledek moZnost
divergence pii velkych zménach. Obdobnou transformaci je nutno opatfit i matice modelujici Sumy

prostredi a méfeni.

—1 — transformace

Obrazek 2.2: Princip unscented transformace. Obrdzek prevzat z [5].

UKF (Unscented Kalman filtr) vyborné popsan v clanku [5]. V této metodé je Castecné
odstranéna chyba predikce nelinearnich funkci. Zakladni princip je moZné si predstavit jako
modelovani pravdépodobnosti vice body coZ je popsano na obrazku (2.2). Vybrané body nejsou
zvoleny nahodné, jako u metod Monte Carlo, ale algoritmicky. Diky tomuto zptisobu volby je mozZné
co mozna nejlépe popsat dané ndhodné rozloZeni. Body jsou vybirany podle algoritmu popsaného v
rovnicich (6). Kde X je stfedni hodnota hodnot x, P, je aproximovana 2n+1 body,

X, =X W, =k/(n+k)
X, =x+((n+k)P ) W, =1/2(n+«k) (6)
Xiow =x—(V(n+k)P,). W, =1/2(n+k)

W, je vdhabodu, k€R, a (V(n+«k)P,), je i-ty fadek nebo sloupec z matice (n+x)P,, .

2.2  Rohovy detektor Shi and Tomasi

Rohovy detektor Shi and Tomasi[6], pouZity v metodé MonoSLAM, nékdy také nazyvany Kanade-
Tomasi je z velké casti zaloZeny na rohovém detektoru Harris[7]. Rohovy detektor Harris vychazi z

rohového detektoru Moravec. Pracuje s vysekem obrazu, ktery je korelovan sam sebou posunutym o
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néjaké Ax, Ay . Korelace je navic vahovana Gausianem, ktery ma pocatek ve stfedu vyseku o
souradnicich x, y . Gausian zajisti aby mél stted vyseku vétsi vdhu neZ jeho okoli. Prvotni korelaci je
mozné najit v clanku o detektoru Harris[7]. Po nékolika tipravach se dospélo ke tvaru popisujici auto-
korelaci vyseku obrazu sama sebou v maticovém tvaru (7)

i Y% i) X, Yi) Iy (Xi, yi) L (X;, yi
)=l anayl| 2Ty 2l )L y) i, y)

; g(xi’yi)Iy(xi)yi)Ix(xi)yi) ; g(xi) yi)(Iy(xi’ yi))z

Ax
Ay

)

kde W definuje korelovany vysek obrazu, ktery indexuje X;,Y;, g(x;,y:) je Gausovo okno se
sttedem v bodé x,y. Didle Ax a Ay jsou posunuti korelovanych vysekii obrazti vici sobg,
I,(x;,y;) derivace obrazu v bod& X;,Y; podle x a I‘y(X,-,y,-) derivace obrazu podle y. Cela

rovnice se pak da prepsat do tvaru (8)

c(x,y)=[AxAy]C(x,y) , (8)

kde C(x,y) v sob& zahrnuje popis okoli bodu x,y. Matice C(x,y) se dale pfevede na vlastni
¢isla A, A,. Vlastni Cisla, nékdy také nazyvané charakteristické kofeny, jsou popsana v clanku [8].
JelikoZ dostaneme dvé vysledné hodnoty, feSeni se rozpadne na Ctyfi nebo spiSe tii pripady. V prvnim
jsou obé hodnoty malé a vysledkem je pravdépodobné rovina, kde je autokorelace mald. V dalSim
pripadé, kdy je jedna nebo druha hodnota vyrazné vétsi, se jedna o detekci hrany. V poslednim, kdy
jsou obé hodnoty velké, se pak jedna o detekci rohu.

Metoda Shi and Tomasi rohovy detektor Harris rozsituje o prah, ktery umoznuje odfiltrovat Sum v

obraze. Prah je definovan pomoci vyrazu

(min(a, A,))>A 9)

kde A jeprah, A; a A, jsou vysledky standardniho hranového detektoru Harris.

2.3 KLT Tracker

KLT tracker[6] je algoritmus pro vyhledani korespondujicich bodu mezi po sobé jdoucimi snimky I
a T. Zakladnim predpokladem této metody je nalezeni afinni transformace a translace mezi
korespondujicimi vyznacnymi oblastmi, které jsou navzajem posunuté vlivem jejich pohybu v
pribéhu casu. Hlavni myslenku celé metody lze popsat jako hledani korespondence dvou oblasti
popsaného rovnici (10)

T(Ax+d)=I(x) , (10)
kde I(x) je intenzita snimkii (jasova slozka) v bodé x=[x,y|, T(Ax+d) je intenzita bodu snimku

v T téhoZ bodu jako ve snimku I, avSak posunutd. Déle pak A je afinni transformace bodd xa d
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je posunuti bodd (vyznacnych oblasti) vii¢i sobé. Pro ndzorné vysvétleni je dobré zbavit se afinni
transformace a ukazat funkci trackeru jen jako TeSeni translace, coZ je vyborné popsano v této
prednasce [9]. Pak se dd rovnice (10) prepsat do tvaru (11).

T(x+d)=1I(x) (12)

Reseni celého problému je pak vyfeseno pomoci metody nejmensich ¢tvercii (13)

DT (x+d+Ad)—I(x)]

X

; (13)

kde Ad je posun ve sméru klesajiciho gradientu rozdilu obou vyznacnych oblasti. Asi nejlépe je to
viditelné na obrazku (2.3). Z ného je také patrny problém konvergence. V piipadé, kdy se vyznacné

oblasti od sebe piili§ vzdali, nemusi metoda nejmensich ¢tvercti dosdhnout spravného vysledku. Je to

Obrazek 2.3: Vysvétluje pohyb hledané vyznacné oblasti aby byl minimalizovdn rozdil oblasti.

Zluty bod oznacuje minulou pozici vyznacné oblasti. Pfevzato a upraveno z predndsky [9].

zpuisobeno aproximaci vyhledavaci funkce Taylorovym rozvojem, ktery je ofiznuty jen na jeden Clen.
V pripadé zajisténi kontinudlni videosekvence vétSinou neni s konvergenci minimalizacni funkce

problém.

2.4  Pinhole model kamery

V této podkapitole budou popsany parametry Pinhole modelu kamery. Pro pocitani s kamerami je
potieba znat jejich model a parametry. V metodach pocitacového vidéni se nejcastéji pouziva Pinhole
model. Ten je dostatecné jednoduchy a zaroven schopny popsat dneSni béZné pouZivané kamery.
Nejlépe se da znazornit pomoci obrazku (2.4). Parametry kamery je moZno rozdélit na dvé skupiny,
vnitini a vnéjsi. Vnéj$imi parametry jsou jiz zminénd matice R rotace a vektor  translace. Vnitini
parametry jsou napf. ohniskova vzdalenost, stfedy zobrazeni ( X, Y, ) a rozbihavost paprski. Z téchto

hodnot je moZné poskladat napf. projekcni matice P definovana rovnici (14)
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0 0 0 1
P={0 —af -—bf x,

0 0 —f Y, .

% g)=(0 K)(% °)=K(? R, (14)

kde f je ohniskova vzdélenost, a,b,c,x,y, dals vnitini parametry kamery, K je matice 3x3

zahrnujici v sobé parametry kalibrace kamery.
AX

/ﬁ >

CCD

S
-4

A
A J

-
[}
M~

Obrazek 2.4: Model Pinhole kamery.

2.5 Epipolarni geometrie

V této podkapitole bude popsana Epipolarni geometrie [10][11], Fundamentalni matice [11]
(Fundamental matrix) a Esencidlni matice[11] (Esential matrix). Diky Epipolarni geometrii je mozZné
vypocitat vzdjemnou orientaci dvou snimkt a zjistovat tvar povrchu, ktery je na obou snimcich

zobrazen.

p

Obrdzek 2.5: Zdkladni ndznak Epipoldrni geometrie. Obrdzek prebrdn z [10] a upraven.
V piipadé, Ze je potieba zjistit vzajemnou polohu dvou snimkid urcité scény, popiipadé
strukturu toho co je na nich zobrazeno, je pouziti Epipoldrni geometrie na misté. Zakladni pojmy

tykajici se Epipolarniho vyhledavani jsou ukazany na obrazku (2.5). Na obrazku jsou vidét ™, a 17,
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prumétny kamera C; a C,, coZ jsou zobrazovaci stfedy kamer (tak je nazyva literatura). NatoCeni
kamer v0ci sobé je definovano matici R 3x3 a vektorem ¢ posunuti. U Pinhole modelu kamery
jsou stfedy kamer od pruméten ve vzdalenosti rovné ohniskové vzdalenosti f.Body E; a E, jsou
epipolary, neboli priseciky s primétnami a carou (baseline) spojujici C; a C,.Bod X je bod v 3D
prostoru, ktery zobrazuji do pramétny 7, a 77, praseciky X; a X, piimek mezi body C,, X a
C,, X .A nakonec e, epipoldrni plocha vymezena epipoldrnimi piimkami e; a e, . VSechny body
uvedené na obrazku musi leZet na epipolarni plose e, (dtlezitd podminka pro feSeni Fundamentalni
a Esencialni matice).

Pro Epipolarni geometrii je zvlasté vyznamna fundamentalni matice F 3x3 prvky, ktera v
sobé obsahuje prepocet bodu, jako napf. X; ze snimku jedné kamery na epipolarni pfimku e, ve
snimku druhé kamery. Vizudlni popis je v obrazku (2.5). Po dosazeni bodu X, do rovnice piimky e,
musi vyjit nula, protoZe bod X, na pfimce e, leZi. Tento vztah je moZné popsat rovnici (15).

x; Fx,=0 (15)
V tomto bodé se feSeni rozpada na dvé varianty. Jednu, ve které je F znam4d, a druhou, v niZ je F
neznama, ale zname umisténi korespondujicich bodt ( Xy X, ). Prvni piipad je moZno pouZit po
rekonstrukci povrchu zabraného na obou snimcich. Druha varianta, kdy se z korespondujicich bodti
zjistuje F, je jiz zajimavéjsi. Nejjednodussi variantou je pouziti Osmibodového algoritmu (Eight
point), popsaného v ¢lanku [12]. V ¢lanku jsou popsany omezujici podminky, diky kterym neni pro
feSeni soustavy rovnic o 9 neznamych potfeba vSech 9 parti korespondujicich bodd, ale jen 8.
Fundamentalni matici je moZno pouZit jesté pii feSeni vzajemné polohy pomoci 6 a 7 bodd.

Je-li potfeba urcit vzdjemnou polohu dvou snimkti z méné nez z 6 bodd, je nutné prejit na
Esencidlni matici, aby byla zachovana rozumna rychlost a presnost vypoctu. Esencidlni matice v sobé
nezahrnuje kalibracni parametry kamery. To znamend, Ze kalibrace KI1,K2 kamer, které udélaly
konkrétni dvojici snimkd, musi byt zndmy. Aby toto bylo moZné realizovat, je nutné piejit (jak
ukazuje clanek [10]) na normalizované soufadnice X, které v sobé parametry kalibrace jiZ obsahuji

(16).
x=K 'x, (16)

S pouZitim normalizovanych soufadnic je pak mozZné napsat vztah, ktery musi spliovat vypocet
Esencialni matice (17).

X, EX,=0 (17)
Esencialni matice je méné obecna neZ Fundamentalni matice, ale diky jejimu pouziti lze vyfteSit
vzdjemnou polohu dvou snimki jen za pomoci 5 znamych dvojic korespondujicich bodi za pouZiti

algoritmu popsanému v clanku [13].
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Vypoctem Esencidlni matice je ziskdna jen matice, pomoci niZ lze ovéfit, zda normalizovany
bod z jednoho snimku odpovida druhému normalizovanému bodu v druhém snimku. Pro ucel zjisténi
pohybu kamery toto nestaci. Je nutné navic umét Esencidlni i Fundamentalni matici rozlozit. V
nasledujicich kapitolach je pouzivana hlavné Esencidlni matice, proto bude popsan rozklad hlavné u
ni. Epipolarni geometrie dokaze urcit jen relativni polohu dvou snimkd, proto je bez ztraty obecnosti
mozné pouzit predpoklad pro projek¢ni matici v niZ translace a rotace prvni kamery takto

P=K|[I 0]. Diky tomuto pfedpokladu se rozklad Esencialni matice zméni z rozkladu dvou matic
rotace a dvou matic translace na rozklad na jednu matici translace a jednu matici rotace. Nyni je
mozné Esencialni matici zapsat takto (18)

E=SR , (18)
kde matice R je matice rotace a matice S je Sikmo soumérnd matice obsahujici informaci o translaci
snimkd. Dale je predpokladan SVD (Singular value decomposition) rozklad Esencialni matice E ve
formé SVD (E)=Udiag(1,1,0)V" . Pfi ignorovani znamének je pak mozné, jak ukazuje kniha [14]

strana 240, dojit ke dvéma nasledujicim rozkladtim (19)

S=UZU" R=UWV ' nebo S=UZU' R=UW' V", (19)
kde (20)
0 -1 0 0 -1 0
W=l1 0 0o/ a Z={1 0 0 (20)
0 0 1 0 0 0

Jako posledni je nutné ziskat vektor translace f , ktery je moZné nalézt jako tfeti sloupec matice U .
BohuZel z matic neni mozné zjistit znaménka ¢ ani matice R . Z tohoto dfivodu je nutné ovéfit ¢tyfi
rizna FeSeni. Ta jsou uvedena na obrazku (2.6).
Pro ovéreni, které ze Ctyt feSeni je spravné, staci do jedné ze Ctyt dvojic projekcnich matic P a P'
dosadit (21) a ovéTit zda oba body leZi pred objektivem kamery.

P =Ki1[I 0]

21
P,=K,JUWV" u3] , K,JUWV" —u3]|, K,JUW'V" u3] , K,JUW'V" —u3] 21)

Po vypocitani projekcnich matic je mozné vypocitat pti znalosti vzdjemné polohy i strukturu
povrchu, ktery je na obou snimcich zobrazen. Pii vypoctu povrchu je nutné predpokladat nepresnost
vysledkli zptisobenou chybami ve zjistovani polohy vyznacnych oblasti a vlastnosti zpétného
promitani, kdy zobrazeny pixel na snimku reprezentuje rozbihajici se kuZel v prostoru. Samotny
vypocet je mozné zjednodusit prevedenim 3D vypoctu na 2D, a to zanedbanim osy Y, protoZe
vypocet transformace mezi snimky predpoklada polohu obou bodt v jedné epipolarni roviné. Jak je

tomu na obrazku (2.5).
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(a) (b) . .

- (c) (d)

Obrdzek 2.6: Ctyiii moznd ieseni extrakce matice R avektoru t . Prevzato z knihy [14].

2.6 Bundle Adjustment

Jedna se o globalni metodu hledajici parametry snimacich zafizeni a objektli ve scéné, kterda miize
zpracovavat celou scénu jako celek, tak i po castech. Je zaloZena na vyhledani relativni pozice dvou a
vice snimkd a zaroveini 3D pozice vyznacnych oblasti zobrazenych na snimcich. Metoda je popsana v

¢lanku [15], konkrétné se jedna o metodu Sparse Bundle Adjustment.

Obrazek 2.7: Popis cCinnosti Bundle Adjustment. Prejato z [15].

Metodu Bundle Adjustment je moZné zjednoduSené popsat rovnici (22)

mmZZd xu,P X (22)

PX]lll
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kde X; je pozice bodu s indexem i ve snimku s indexem j. P, je projekcni matice vnéjsich i
vnitinich parametri kamery piislusici kamefe P=K[R|t] (vysvétleni tohoto zdpisu je v kapitole
(2.4)), ktera snimala snimek j. X; je vektor popisujici relativni polohu 3D vyznacné oblasti, ktera
odpovida bodu x;; ve snimku. d(le Xz) znadi Euklidovu vzdalenost mezi body X; X, .

Metoda je zaloZena na minimalizaci chyby zpétného zobrazeni vyznacné oblasti do snimku.
CoZ je znazornéno na obrazku (2.6). Zpocatku metoda nema informaci o poloze snimki ani 3D
umisténi vyznacnych oblasti. Proto se pro minimalizaci chyby musi optimalizovat jak projekcni
matice kamer piisluSicich k jednotlivym snimkdm P;, tak i 3D pozice vyznacnych oblasti na
snimcich zobrazenych X;. ReSeni Bundle Adjustment vede na nelinearni minimalizaci chyby,
zaroven je nutné predpokladat chybu méfeni (Sum ve snimcich), a je potfeba zajistit spravnou
konvergenci. Z téchto divodl je vhodné pro minimalizaci chyby zvolit nelinearni verzi metody
nejmensich ¢tvercti Levenberg-Marquardt.

Metoda Levenberg-Marquardt vychazi z Gauss-Newton metody. Obé metody jsou do detailt
popsany v ¢lanku [15]. Minimalizuje chybu e=x—%X=x—f(p) mezi x hodnotou namé&fenou a X
hodnotou odhadnutou. Dale f(p) je funkce parametrii p, ktera popisuje projekci 3D oblasti do
snimku kamery. Minimalizace probiha v nékolika iteracich. Metoda Levenberg-Marquardt je Casto
pomalejsi neZ Gauss-Newton metoda, ale zato stabilnéjsi. Je to zpisobeno pfidanim tlumiciho

parametru u do Gauss-Newton metody . Celou metodu je pak moZné napsat pomoci rovnice (23)

T 4T
kde J je jakobian matice funkce f(p). Definujici gradient povrchu funkce f(p). &, je krok
iterace a I je jednotkova matice. Tlumici konstanta p je ménéna v zavislosti na uspésnosti redukce
chyby €. JestliZe se iteraci dochazi k lepsim vysledktim, konstanta p je zmenSovana. Naopak v

pripadé zvétSovani chyby se konstanta p zvétSuje a dochazi tak ke tlumeni rychlosti divergence. A

metoda muiZe opét zacit konvergovat.

2.7  Vypocet ohniskové vzdalenosti v pixelech

V niZe popsanych metodach se Casto pocita s ohniskovou vzdélenosti zadanou v pixelech. Proto je

dobré ji umét vypocitat. Ohniskova vzdalenost v pixelech je dana pomoci vzorce (24)

FliP=v _xFI/CCD, 4)

kde v, je rozmér snimku pfes soufadnici x, Fl je ohniskova vzdalenost kamery v.mm a CCD, je

rozmér CCD cipu pfes souradnici x.
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3 Referencni offline metody

V této kapitole budou popsany vyuZivané offline aplikace a standardni pfistupy offline metod, které
jsou v této praci pouzity jen jako reference pro srovnavani presnosti obou metod pracujicich v
redlném case. Offline metody maji vii¢i metodam pracujicich v redlném case moZnost nahlédnout i na
snimky, které jsou v budoucnosti pravé zpracovavaného snimku. U konkrétnich aplikaci se nejedna o
podrobnosti, protoZe jsou uzaviené a v dokumentaci neuvadi pouzivané metody, a jen obcas je mozZné
urcit jakou metodu pouzivaji.

Aplikace SynthEyes je vyrobena firmou Andersson Technologies LLC. UmoZiuje trasovat
kameru pripadné i pohybujici se objekty. Trasovani je realizovano vicevlaknové. V pripadé sloZitého
pohybu, ktery automaticky reZim nezvladne ,je moZné pouzit trasovani, kdy uZzivatel dohliZi na to, jak
trasovaci metoda funguje. Pro urychleni feSeni pribéhu kamery je zde metodé umozZnéno preskakovat
skupiny snimki, na kterych se nachazeji redundantni informace. Metoda je schopna béhem vypoctu
korigovat ménici se zoom kamery.

Jako dalsi reference byla pouzita aplikace voodoo, ktera je vyvijena Laboratorium fiir
Informationstechnologie. O této aplikaci je jiZ moZno ziskat vice informaci. Na detekci vyznamnych
oblasti 1ze vyuZit skupinu detektorii (Harris, DlineCorner, Susan, Foerstner a SIFT). Pro zjisténi
korespondence mezi body je mozZné pouzit Cross Correlation, KL T Tracking (2.3) a SIFT Matching.
O metodé urceni pozice kamery neni na strankdch vyrobce uvedena informace. Pro zpresnéni
vysledku metody, ktera detekuje polohu kamery je pouZit, stejné jako u metody PTAM, Bundle
Adjustment.

Je moZné Tici, Ze zdkladni myslenky offline metod jsou pouZzity v metodach pracujici v realném
Case, ale offline metody maji navic moznost nahliZet na snimky nasledujici za pravé zpracovavanym
snimkem. Pfi offline zpracovavani videosekvence lze uZit narocnéjsi a presnéjsi algoritmy, a tim

zpresnit cely postup vyhodnocovani pohybu kamery.

3.1  Vyhledani vyznacnych oblasti

Pro offline metody pfipada v ivahu vyuziti nékolika p¥istupd pro vyhledani vyznacnych oblasti. V
diivéjsich algoritmech se cCasto jednalo o bodové rohové oblasti. AvsSak pouziti jednotlivych
vyznacnych bodd s sebou nese problém nalezeni spravné korespondence mezi body v po sobé
jdoucich snimcich. A proto se postupem Casu zacaly pouZivat vétsi vyznacné oblasti napf. (11x11)
pixelu, které je moZné vyrazné lépe znovu detekovat. Casto pouzivanym detektorem vyznacnych
oblasti je Shi and Tomasi, popsany v kapitole (2.2), ¢i metoda FAST[16]. Nékdy byva pouZivany
SIFT, nebo poptipadé SUSAN[17].
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3.2  Trasovani vyznacnych oblasti

V této podkapitole budou popsany metody, které jsou v offline metodach vyuzivany za tcelem
trasovani na-detekovanych vyznacnych oblasti, neboli hledani korespondence mezi vyznacnymi
oblastmi dvou po sobé jdoucich snimkd. Jinak feceno vyznacna oblast nalezena v jednom snimku se
nalezne v nasledujicich snimcich. Jak jiz bylo uvedeno v predchozi podkapitole, je vyhodnéjsi
pouzivat vétsi vyznacné oblasti, které v sobé obsahuji vice informace o oblasti. Vétsi mnoZstvi
informaci umoziiuje spolehlivéji urcit, zda jde opravdu o hledanou oblast ¢i nikoliv, a tim predejit
zbyte¢nym chybam zavlecenych do vypoctu.

Pro samotné trasovani se v offline metodach casto pouzivd KLT trasova¢ popsany v
podkapitole (2.3). Diky nému je jednoduché nalézt korespondenci mezi body s velkou presnosti. KL'T
se prevazné pouziva pro videosekvence s tésné navazujicimi snimky. Jestlize je predpoklad velkych
vypadkl snimkii, je potfeba pouZit jiné metody, jako napiiklad RANSAC. Ta vyhledava
korespondenci mezi body hrubou silou. Pfi testovani kontroluje zda vybrané body spliuji nékterou
spolecnou transformaci. V pifipadé nalezeni vétSinové transformace skonci svou praci. Pro kontrolu
transformace se Casto vyuZiva vypocet matice Homografie, ve kterém se prevedou i ostatni vyznacné
oblasti ve snimku a zkontroluje se velikost chyby transformace nalezené metodou RANSAC.

Dalsi moznosti, ktera je spiSe bliZsi niZe popsanym metoddm pracujicich v redlném Case, je
pouziti Kalman Filtru. U offline metod [18] se casto pouzZiva UKF verze Kalmanova filtru popsana
(2.1), nebo jeho mutované verze. UKF je na rozdil od EKF stabilnéjsi. Kalman filtr, at’ jde o
jakoukoliv verzi, je urcen k filtrovani pohybu kamery a predpovidani polohy kamery v dalSim
snimku. Diky predpovédi pozice kamery je mozné predpovidat i polohy vyznacnych oblasti v
nasledujicim snimku, a tim znacné urychlit a zpfesnit jejich vyhledavani. O tomto principu je vice

uvedeno v kapitole (4.4).

3.3  Pocitani 3D pohybu kamery

V této podkapitole budou popsany metody pro vypocet 3D transformace mezi dvéma snimky kamery.
Vypocet 3D polohy s vypoctem 2D polohy vyznacnych oblasti Casto velice blizce souvisi. Pokud
algoritmus pro vypocet 3D polohy kamery dostane chybnou informaci z metody pro vypocet
korespondence 2D vyznamnych oblasti, mtize chybné urcit 3D transformaci mezi snimky. Z tohoto
divodu je nutné zajistit co nejvétsi presnost metod pro trasovani vyznacnych oblasti. Popiipadé je
mozné do metod pocitajicich 3D transformaci dodat funkci pro detekci chybné trasovanych
vyznacnych oblasti. Detekce chybného trasovani miiZe byt realizovana pomoci rozdéleni trasovanych

bodi do riznych skupin, nad kterymi se realizuje detekce 3D transformace. V pfipadé neshody urcité
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3D transformace s ostatnimi, miiZze byt vyloucena i s vyznacnymi oblastmi, které patii jen do ni. Tuto
variantu piistupu je mozné pouZit jen pti dostatku casu a vyznacnych oblasti.

Samotny vypocCet 3D transformace mezi snimky miZe byt realizovan pomoci rozkladu
Homografni matice, ¢i rozkladu Esencidlni (Fundamentalni) matice[19] na jednotlivé slozky pohybu
kamery. Matice jsou rozkladany na R sloZku rotace a f translacni slozku. Konkrétné je mozné
pouzit pétibodovy algoritmus zaloZeny na Epipolarni geometrii, ktera je popsana v kapitole (2.5).
JestliZe je rekonstrukce pohybu kamery uZivana na videosekvenci po sobé jdoucich snimkd, je mozné
pouzit urychleni v podobé odhadu budouci pozice kamery. Tento odhad lze realizovat pomodi jiZ

zmifiovaného(2.1) Kalman filtru (u offline metod spis UKF), nebo jiného filtru napt. Alfa beta, etc.. .

3.4 Prechod od offline k real-time metodam

V této podkapitole budou strucné popsany rozdily mezi offline a real-time metodami, které umoZznuji
real-time metodam béZet v redlném cCase. Real-time metody jsou ve vysledku dostatecné rychlé
offline metody, avSak nemohou nahliZzet do budoucnosti (na budouci snimky) za pravé zpracovavany
snimek. Také pouzivaji vyznacné oblasti. Trasovani je urychleno odhadem pohybu pomoci vhodného
filtru (Kalman, alfa beta, decaying velocity). Pozice vyznacnych oblasti jsou pfedem predpocitany, a
pak uz je jejich pozice jen mirné upresnéna a dohledana. Po ziskani presné pozice korespondujicich
bodd se odhadnutd pozice pouZije i pro urychleni dopocitani 3D pozice kamery. Oproti offline
metoddm si real-time metody nemohou dovolit neefektivné hospodatit s nashromazdénymi daty o
okoli. Z tohoto dtivodu je nutné zabranit prehlceni daty volbou riznych metod optimalizace,
popsanych v nasledujicich kapitolach.

Prechod od offline metod k real-time metodam neni pfilis velky technologicky skok, spiSe se

jedna o optimalizaci urcitych vypocetné narocnych problémi.
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4 MonoSLAM

Zakladni koncept této metody je zaloZen na pravdépodobnostnim mapovani vyznacnych casti obrazu,
reprezentovanych stavy kamery, a vSech vyznacnych casti obrazu. V modelu je zahrnuta i nejistota
méfeni a snimani. Inicializace je provedena na zacatku a pfi Cinnosti pribéZné upravovana pomoci
EKF (Extended Kalman Filtru). V ptipadé nalezeni nového vyznacného bodu, je pravdépodobnostni
mapa rozsitena i o novy vyznacny bod. ProtoZe je nutné pracovat v redlném case, je nutné z modelu
vyznacné body i mazat. Pro mazani jsou vhodné body, které jiZ nejsou potieba, nebo je jejich kvalita

prilis mald. Zakladni predstavu si je mozné udélat z obrazku (4.1).

Obrdzek 4.1: Stav pravdépodobnostni 3D mapy, ukazujici pozici kamery a
vyznacnych bodu popsanych elipsami nejistoty, které jsou popsdny kovariancni

matici. Prevzato z [1].

4.1 Pravdépodobnostni 3D Mapa

Matematicky je mapa reprezentovand pomoci stavového vektoru X a multikovariancni matici P .
Stavovy vektor v sobé obsahuje soucasny stav (polohu a natoceni) kamery i stavy vyznacnych boda.

Mapa je popsana témito maticemi (25).

&U PXX nyl PX}’z
o 511 - P}’1X P}’l}’l P}’l}’z
xX= 5 ,P= p (25)

2 VaX BERZ YaYa
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Kde X, je stav kamery a ¥, je pfiznak popisujici 3D polohu a vlastnosti vyznacného bodu. Presnéji

je stav kamery X, popsén ndsledujicim vektorem (26)

w
r
R qWR
X,= 26
o= v (26)
)
Kde r" je vektor pozice kamery v soufadnicovém systému svéta obr.(4.2), ¢ quaternion

popisujici natoceni kamery, v" vektor rychlosti kamery a «w” vektor thlové rychlosti.

{4 Y* (Nahoru)

Soufadnice kamery R M KRV levo)

2R (Dopiedny)

Svétoveé sourfadnice W

Obrdzek 4.2: Orientace kamery ve svétovych souradnicich. Prevzato z [1].

Hlavnim dGvodem pro tvofeni mapy neni jen popis prostoru, ale potfeba umoZnit pohyb
kamery v redlném case. Proto je mapa zaméfena na ukladani znacek s vysokou kvalitou. Aby
mapovani bylo tspésné je nutné splnit pfedpoklad, Ze mapovany prostor je mapovan jako pevné
téleso. To znamend, Ze mapa nepredpoklada pohyb namapovanych vyznacnych oblasti. I kamera je
modelovana jako pevné téleso. Vyznacné body v mapé jsou zaznamenavany pomoci elips
reprezentujicich hranice nejistoty, které jsou pii zabéru z jiného tihlu upresiiovany. Zjistit relativni
polohu vii¢i nasnimanym bodGm neni problém, ale zjisténi polohy vici relativnimu svétovému
souradného systému uZ ano. Nejistota umisténi kamery vzhledem ke relativnimu svétovému
souradnému systému, je popsdna prvky matice P, které jsou mimo diagonalu. Narocnost
zpracovavaného algoritmu je O(IN?) , coZ znamend, Ze pocet Eastic miZe byt rAmcové okolo 100, v
pripadé prace s kamerou, kterd snima na 30Hz. Z tohoto divodu byl v této metodé zvolen jednoduchy

EKF popsany v (2.1).

4.2  Vyznacné oblasti

Na rozdil od klasickych metod, kdy se jako vyznacné body pouzivaly jen prosté rohy, tato metoda
pouziva podle vzoru Davidsona a Murraye [20] [21] relativné velké oblasti (11x11 pixelu). Velké
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oblasti v sobé totiZ obsahuji mnohem vice unikatnich informaci. Popis oblasti je realizovan pomoci

vektoru (27)

’ (27)

kde rl.W je pozice v relativnich svétovych soufadnicich a fAIIW je jednotkovy vektor smérem ke kamete
(normalovy vektor snimané plosky). Nazorna ukazka je zobrazena na obrazku (4.3). Nejprve se ve
snimku nahodné ur¢i obdélnik, ve kterém se bude vyznacna oblast hledat. V obrazku (4.3) je tato
nahodné zvolena oblast zndzornénd zelenym obdélnikem. A déle jsou v oblasti nalezeny vyznacné
oblasti pomoci detekcniho operatoru Shi and Tomasi [22]. Pti velkém pohybu kamery se vyznacné
oblasti mohou vyrazné ménit, a proto je nutné vyznacné oblasti pribézné nahrazovat novymi zabéry
téchto bodt. V urcitych piipadech je tato metoda vyborna, v ostatnich mtize byt spiSe problematicka.
Pro lepsi lokalizaci oblasti je navic pouZita informace o poloze kamery, coZ zejména urychluje
pritazovani odpovidajicich oblasti z pravdépodobnostni mapy. Diky uloZenym informacim o bodu,
jako je poloha rl.W , orientace fAllW a odhadu polohy kamery X, , je moZné udélat projekci vyznacné
oblasti do opravdového snimku, a tam provést jednoduchy Template matching. Pii zabirani
vyznacnych oblasti s hodné rozdilnych dhli je nutné pouzit afinni transformaci pro zpracovani

templatu (vzord uloZenych vyznacnych oblasti).

Obrdazek 4.3: Ukazka reprezentace vyznacnych bodii v modelu. Prevzato z [1].

4.3 Inicializace systému

Ve vét§iné piipadi metoda p¥i prvinim spusténi nema informaci o struktuie vnéjsiho svéta. Proto to,
co uvidi jako prvni, nastavi jako pocatek soufadnicového systému. V piipadé pouziti SLAMu s

jednou kamerou je inicializace obtiZna, proto je v této metodé pouZita skupina vyznacnych bodd, o
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kterych zname jejich vzdalenost a velikost. Nejcastéji se pouzivaji 4 vyznacné body, coZ popisuje

obrazek (4.4).

—-ﬂl %.

W
@:.:sﬂ Y\

Obrazek 4.4: Inicializace systéemu. Prevzato z [1].
Ctyfi vyznacné oblasti s pfesnymi rozestupy jsou voleny z téchto divodii:

1. V MonoSLAM neni mozZné zjistit vzdalenost vyznacnych oblasti od sebe a od kamery,
protoZe z jednoho snimku nelze presné vycist informaci o hloubce. PouZiti vyznacnych
oblasti navic umoZiiuje precizné urcit méfitko prostredi.

2. JestliZe mame néjakou zndmou informaci o prostfedi, hned od zacatku je mozné pfistoupit k

normalnimu algoritmu.

4.4 Modelovani pohybu a jeho predikce

V této metodé je pouzit EKF (Extended Kalman Filtr), proto se vypocet pohybu sklada ze dvou casti:
1. Predikce pohybu kamery mezi snimky.
2. Zpresnéni odhadu pozice kamery z rozloZeni vyznacnych bodd.
ProtoZe metoda pouziva pro vstup jen informace z obrazu, nemame informaci o ¢innosti nositele
kamery ,uSel jsem 1m“. Pii pfedvidani pozice kamery jsou brany v ivahu jen priimérna rychlost a
primérna thlova rychlost. Proto neni piiliS vhodné pouZivat tuto metodu pro pohyby s rychlou
zménou akcelerace, nebo ve videosekvencich s mozZnosti velkého vypadku snimkfi.

V tomto modelu je pro kazdy ¢asovy krok piedpokladana nezndmd primérmna akcelerace ¢" a

tihlové zrychleni «® coZ vyjadfuje vzorec (28).

a" At
oBAt

VW
OR -

n= (28)

Kde V" je Sumova rychlost a QF je Sumova hlova rychlost. Tyto rychlosti mohou vzniknout

napiiklad pii ndrazu do nositele kamery, ktery neni planovany a zapocitany v modelu. ProtoZe se
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jedna o Kalman filtr, dalsi dtleZitou soucasti je predikcni funkce, diky které je schopen Kalman filtr
predpovidat polohu v nasledujicim kroku. Transformacni funkce je popsana ve vzorci (29)

e "+ (v V)AL

2| Bew | =)0 Fa((0"+Q" AL)
I A
wR (,UR+.QR

new

: (29)

Kde vSechny proménné znamenaji to, co ve vzorci (26).
ProtoZe metoda pracuje s EKF filtrem, je nutné vypocitat matici nejistoty odhadu vlivem Sumu
prostfedi Q, . Sum vypocitame pomoci vzorce pies Jocobian matici (30)

_of,  of,"
~ on P, on ’

Q, (30)

kde P, je kovarianCni matice Sumového vektoru n. Pro EKF filtr je nutné spocitat jesté Jacobian

matici 2—£ , kterd je potfeba pro predikci pozice v nasledujicim casovém okamZiku (kroku).

V piipadé, Ze se P, zvoli malé, je pfedpokladan plynuly pohyb, kdy ma pfedpovéd polohy
velky vyznam. V pfipadé, Ze P, bude nabyvat velkych hodnot, budeme pfedpokladat velké zmény
rychlosti V" a QF , apfedpovédi tedy nebude dana takové vaha.

4.5  Aktivni méreni vyznacnych bodu a

upravovani Mapy

Klicovou casti této metody je predikce polohy kamery, a tim predpovézeni polohy vyznacnych
oblasti. JelikoZ zname oblast, kde se vyznacné oblasti nachazeji (velikost oblasti je urcena
multikovariancni matici nejistoty P ) a o jaké konkrétni Castice jde, tato predpovéd nam uSetii
mnoho vypocetniho vykonu. Vyhneme se vypoctu homografni matice a napf. metody RANSAC,
ktera se pouZiva pro zjisténi korespondence bodd.
V prvni fadé je ucinén odhad stavu kamery X, a relativni pozice vyznacnych oblastd y; viici
kamefe h;=(x,y,z) . Toto je popsano rovnici (31)
hi=R"(y!"=r"). (31)
Kde R™ je matice rotace vytvofena z quaternionu v odhadnutém stavu X, a r" je pozice kamery.

Daéle je nutné udélat zpétnou projekci vyznacné oblasti do 2D prostoru zabéru na souradnice

(u,v) (snimku sejmutého kamerou). Tato perspektivni transformace je popsana rovnici (32)
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- ok (32)

— Y
VO ﬂ(V hR
Lz

kde f je ohniskové vzdalenost, k,, k, je 1/pixelsize . U, v, jsou pozice stiedu snimku. V piipadé
pouziti Sirokouhlé kamery je nutné pouzit dalsi transformaci, ktera je popsana v ¢lanku [1] rovnice 8-
10.

Jakobian projekcni matice (nebo dvoustupnové projekcni matice v piipadé Sirokouhlé kamery)
umoZiuje spocitat nejistotu predikce pozice vyznacnych bodd. Jakobian bere v dvahu jak pozici
kamery, tak i pozici samotnych castic. Vysledna matice je reprezentovana jako symetricka 2x2
inovativni kovarianc¢ni matice S, , jeZ je popsana vzorcem (33)

<Y, anT+ ou; anT+ ou; anT+a Ui, ou.t
' Ox, ®0x, 0x, Yidy, Oy, YiX0x, 0Oy, YJidy,

+R, (33)

kde R je konstantni Sum popisujici Sum snimani. Ul.=(ul. vl.) je souradnice vyznacné oblasti
vzhledem ke stfedu snimku odvozend od h; s pfipocitanou rozbihavosti paprsku . Velikost R je tim
vétsi, ¢im vétsi je vzdalenost od stfedu kamery. Znalost S; umoZziiuje definovat eliptické vyhledavaci
okno, ve kterém se Castice ma hledat v redlném obraze. V piipadé, Ze v zomém poli je vice
vyznacnych oblasti, je vyhodnéjsi vybirat oblasti, které maji velké S;. Velké S; znamend velkou
narocnost na vyhledavani, ale zato obsahuje nejvétsi mnozstvi informace o poloze atd... Teorie o
mnozZstvi informace je popsana v clanku [23]. ProtoZe vSak hledani vyznacnych oblasti s velkou

nejistotou je Casové narocCné, je dobré omezit pocet hledanych castic jen na deset az dvanact.

4.6 Inicializace vyznacnych oblasti

V pripadé pouziti jedné kamery neni mozné z vyhledané vyznacné oblasti zjistit informaci o hloubce.
Proto se oblast nejprve ulozi do mapy jako Cara, prochdzejici vyznacnou oblasti s jednim koncem v
kamefe a druhym koncem v nekonecnu, ktera se nepouziva pro méfeni pozice. A v pripadé posunu
kamery a zabrani vyznacné oblasti z jiného tihlu se pomoci triangulace (pomoci epipolarnich linii)
zjisti hloubka, ve které se oblast nachazi a vytvoii se z ni standardni oblast v mapé oblasti. Vyznacna
oblast v mapé ma pak zapis popsany rovnici (27). Vyhledavani opravdové hloubky vyznacného bodu
je jen zobecnénim eliptického vyhledavani, kdy se po cafe rozprostiou elipsy a vybere se

vews

nejpravdépodobnéjsi hloubka. CoZ je podrobné popsano [1] ¢ast 3.6.
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4.7 Spre’wa Mapy

Mo wevs

procesoru. V piipadé, Ze je v zabéru vice nez 12 Vyznacnych oblasti, miiZe dojit k pretiZzeni procesoru,
a tim nestithani snimkové frekvence kamery. V pfipadé Sirokouhlé kamery je tento problém jesté
horsi, jelikoZ je zabiran vétsi prostor a tim vice informaci.

Viditelnost Castic se pocita relativné viici otoCeni a poloze kamery. Nové vyznacné oblasti se
do mapy pridavaji jen v piipadé, Ze pocet viditelnych oblasti klesne pod urcitou hranici. Vyznacné
oblasti jsou detekovany pomoci Shi and Tomasi operatoru, ktery prozkoumava nahodné umisténé
okno o velikosti 80x60 pixeld.

Vyznacné oblasti jsou mazany za predpokladu, Ze vice jak v 50% piipadech méTeni jsou
Spatné. Toto nastava v piipadé nalezeni napf. T-junctions, nebo pohybujicich se objekt. Navic

jednou za Cas probéhne statickd kontrola mapy, kterd z mapy odstrani nevyhovujici body.

Blite: - I |
ostimate s - update =
n

!
: Y
update pradict ‘
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Obrdazek 4.5: (a) Pohled kamer ze smérii na oblast popsanou normdlou (b) cyklus vyhodnoceni 3D

orientace plandrni vyznacné oblasti. Prevzato z [1].

4.8 Orientace vyznamnych oblasti

Pomoci predikce pozice kamery a normalového vektoru oblasti (ten udava smeér, ze kterého byla
oblast poprvé detekovana), je mozZné urcit orientaci Vyznacné oblasti vii¢i kamefe obr.(4.5). Diky
tomu je mozné pomoci homografni matice (34) jednoduse transformovat oblast, tak aby odpovidala
korespondujici oblasti sejmuté ve snimku z kamery.

H=CR[n'x,I-m"|C" (34)
Kde C je kalibracni matice popisujici perspektivni projekci, nebo aproximace perspektivni projekce,

R je matice rotace kamery, t translace kamery, n normala k vyznacné oblasti a X, pozice kamery.
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(I je matice identity 3x3. Diky tomuto je moZné pouZit template matching vyhledavani v eliptické

oblasti.

4.9 Souhrn metody

Metoda je zaloZena na pravdépodobnostnim vyhodnocovani polohy. Prostor je popsan stavem a
pravdépodobnostni mapou rovnice (25) (26), kde jsou uloZeny odhady a kovariance umisténi
vyznamnych oblastni i kamery snimajici cely prostor. Aby byla metoda dostatecné rychla, presna a
mohla pracovat s nelinearnimi daty, pouziva EKF (extended kalman filtr) pro odhad pohybu kamery.
Diky odhadu pohybu kamery mtiZe, bez velkych narokti na vypocCetni vykon, najit a urcit vyznacné
oblasti v zorném poli kamery (viz. vzorce (31)-(33)), a tim si uSetfit velké mnoZstvi vypoctd s
pouzivanim napi. RANSAC (metoda pro se-souhlaseni odpovidajicich si bodi). Po rychlém nalezeni
a ovéreni polohy vyznacnych oblastni se pomoci EKF zkoriguje i odhad polohy kamery. Korekce
polohy kamery se pocita ptfimo z odchylky polohy vyznacnych oblasti, pres transformacni matici H
a K, kde jsou spocitany diference polohy kamery v zavislosti na chybé odhadu vyznacnych oblasti.

V piipadé nutnosti se ptidaji nové vyznacné oblasti, nebo se naopak nékteré oblasti odeberou.
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o) PTAM

PTAM neboli Parallel Tracking and Mapping je metoda zaloZena na predpokladu, Ze lze oddélit
proces trasovani a mapovani. Diky tomu je moZné mapovani provadét po vice snimcich (mnoho
snimkti obsahuje redundantni informaci). To umoZiiuje na mapovani pouZit jednu z presnéjsich a
inicializace, pfi niZ se urcité misto zabere ze dvou mist. Kvili témto rozsdhlym zménam jiZ nelze
pouzit 2D trasovani vyznacnych oblasti, ale je nutné pouZit i trasovani s moZnosti vypocitat pozici
kamery. Vypocet polohy je zaloZen na jednoduchém filtru pohybu Decay Velocity(pro odhad
polohy) a minimalizaci chyby odhadu polohy kamery. Chyba odhadu je vyjadfena jako median
rozdilu odhadované polohy vyznacnych oblasti a jejich realnou polohou. Chyba odhadu je pak
pomoci varianty metody nejmensich c¢tvercti prostfednictvim tpravy projekéni matice
minimalizovana. To metodé trasovani umoZiuje pfesné urcit orientaci v 3D prostoru vici snimkim,
které jsou jiz zaneseny v mapé. Pokud jsou splnény podminky pro pridani nového klicového snimku
do mapy, jeZ jsou uvedeny v podkapitole (5.4), je klicovy snimek pfidan do mapy. Pro zpresnéni
mapovani je pouZita metoda Bundle adjustment [24] [25] [26]. Metoda Bundle adjustment ma
kubickou vypocetni narocnost. Tato vykonnostni nevyhoda je vyvaZena rozdélenim mapovani a
trasovani a zavedenim tzv. Local Bundle adjustment, kdy vypocet probihd jen klicovych snimcich z

blizkého okoli aktualniho vyskytu kamery.

5.1 Mapa

Mapa se sestava z M vyznacnych bodd umisténych v souradnicovém systému svéta W. Bod s

poradovym cislem j je oznacovan jako P; aje popsan jako (35)

X

w

puw=""| | (35)
z;,

1
ve snimku koordinatu W. Kazdy bod dale obsahuje normalu na planarni vyznamnou oblast 1; a
referenci na pixely textury vyznacné oblasti. Jedna se o obdobu v predchozi metodé.
Mapa ddle obsahuje N klicovych snimkid. Snimky jsou snimany v rdznych casech. Kazdy
snimek je asociovan se svétovym souradnicovych systémem centrovanym podle polohy a natoceni

kamery, oznacovan jako K, pro i-ty klicovy snimek. Transformace mezi svétovym soufadnicovym

E

systémem a kamerové centralizovanym systémem je “k . Kazdy klicovy snimek dale obsahuje
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Ctyfstupiiovou snimkovou pyramidu sloZenou z Sedoténovych 8bpp snimkii. Prvni snimek je
640x480, posledni 80x60 pixeld.
Textura vyznacnych oblasti neni uloZena samostatné pro kaZzdou vyznacna oblast, ale je

asociovana s klicovym snimkem ve kterém byla nalezena. Vyznacna oblast ma velikost 8x8 pixeld.

5.2 Trasovani

Trasovaci cast metody zpracovava kazdy snimek, jeZ pfijde z kamery. Zpracovani je moZno popsat
témito kroky:
1. Je ziskdn snimek z kamery a je odhadnuta predbézna poloha kamery z modelu pohybu
decaying velocity.
2. Vyznacné oblasti, které jsou jiz dfive nalezeny (umistény v mapé), se zpétné promitnou do
sejmutého snimku, aby bylo mozné odhadnout pozici snimku.
3. Mensi pocet bodi (50) v nejhor$im rozliSeni (z nejniZsiho stupné pyramidy) je nalezeno ve
snimku.
4. Odhad pozice kamery je upraven podle vysledkt bodu 3
5. VEétsi mnoZstvi bodt (1000) je zpétné promitnuto a nalezeno v obrazku.

6. Findlni pozice kamery je upravena.

Zpracovani snimku z kamery probiha timto zpisobem. Po pofizeni obrazku kamerou na
rozliSeni 640x480 pixelu, se obrazek rozloZi do ctyfvrstvé pyramidy. Kazdy stupen pyramidy ma
polovicni rozliSeni jak snimek v niZsi vrstvé pyramidy. Po zmenseni snimku na polovicni velikost je
vhodné rozmazan gausovym filtrem. Na kaZdou vrstvu pyramidy je zavolan FAST-10 [27] pro
detekci rohti v kazdé vrstvé, bez potlaceni maxim. Pro pfedpovéd pozice kamery je pouZit decaying
velocity model, ktery je velmi podobny alpha-beta constant velocity modelu. Ale chybi u néj
jakékoliv nové méteni, odhad zpomaleni, nebo zastaveni.
vypocti. Pomoci ni je moZné vybrat jiZ mapované body a transformovat na pozici ve snimku.
Nejprve je nutné transformovat pozici bodu z oblasti svétového souradného systému do soufadného

systému kamery. Tato operace je provedena pres transformacni funkci (36)

Pic=EcwPjw . (36)
Kde E_, je matice reprezentujici predpokladanou pozici a rotaci kamery. Jedna se o ¢lena Lie group
SE(3) pouzivané v robotice pro popis rotace a translace téles [28]. Projekce transformovanych bodt

D;. pres objektiv kamery je popsan rovnici (37)
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Aby bylo mozZné pouZivat kamery s vétSim zornym polem (rybi oko), je nutné popsat snimaci model

=CamProj(E, py,) . (37)

kamery co nejpresnéji. Model kamery se da popsat rovnici (38), ktera byla publikovana v clanku [29]

X X
. Ofr’
camPro y=u°+f” —|Z
/ z| \vy) |0 f,|T |y (38)
1 z
Kde f,,f, jsou ohniskové vzdalenosti, r a r' jsou popsény rovnicemi (39) (40)
X2+ 2
r=y 2L (39)
z
r'=larctan(2rtan(£)) (40)
w 2

Diky pouziti Lie Group SE(3) je pak mozné pouZzit standardni postup popsany pro tuto grupu, k
minimalizaci chyby reprojekce bodd do snimku. Diky tomu je moZno nalézt opravdové polohy
kamery. Nalezeni projekce je popsano rovnici (41)

Eqy=MEg, =exp(u)Eg, (41)
kde E'CW je opravdova pozice kamery, korigovana reprojekci mapovanych bodu zpét do obrazki a
hledanim minimalni odchylky mezi korespondujicimi body.

Chceme-li vyhledat vyznacné oblasti ve snimku, zabrané kamerou, je nejprve nutné
transformovat vybranou oblast. Transformace je realizovana pomoci afinni transformace popsané v
¢lanku [2] kapitola 5.3. Poté pomoci metody template matching s velikosti porovnavané oblasti 8x8
nalézt misto, kde se Castice opravdu ve snimku nachazi. Vyhledavaci oblast je fixné omezena na okoli
predpovézené pozice vyznacné oblasti. Po vyhledani opravdové pozice bodd ve snimku je na fadé
korekce polohy kamery. Update polohy kamery je feSen pomoci iterativni minimalizace odchylky
odpovidajicich si opravdovych bodi a bodid zpétné promitnutych do snimku. Pro feSeni tohoto
problému je pouzita funkce Tukey biweight objective popsana v clanku [30]. Maximalni pocet iteraci
je omezen na 10, a to kvtili zachovani rychlosti s pfiméfenou presnosti.

Jak jiz bylo feCeno diive v kapitole (5.2), je upfesnéni pozice kamery rozdéleno na dva
stupné. V prvnim piipadé se pro upfesnéni polohy kamery pouZije jen 50 vyznacnych oblasti, které se
vyhledavaji ve vétsSim okoli odhadované pozice. Pomoci toho se upfesni pozice kamery a pfichazi na
fadu druhé kolo upfesnéni pozice kamery. Ve druhém kole se zpétné promitne 1000 vyznacnych

.....

druhého kola upfesiiovani je aZ subpixelova presnost vyhledavani.
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Aby byla zajisténa robustnost trasovani je pfi kaZzdém snimku kontrolovdna presnost
trasovani. Pokud je presnost trasovani horsi nez urcita hranice, tak trasovani pokracuje dél, ale neni
mozné piidavat nové klicové snimky do mapy. Horsi kvalita trasovani miZe byt zptisobena
rozmazanim snimku, nebo nespravnym odhadem pozice kamery.

Pokud trasovani selZe, je v této metodé implementovana opravnd metoda popsana v clanku
[31]. Pii selhani trasovani jiZ neni mozné pouZit aktivniho hledani (active search), protoze jiz
nemame informaci o poloze ani o sméru pohybu. Uloha sledovani pohybu se zméni na klasifikacni
metodu. Klasifikdtor se snazi nalézt vyznacné oblasti jiZ mapované v mapé jak je popsdno v

podkapitole (5.5). Po nalezeni polohy v mapé se pokracuje v trasovani jako normalné.

5.3 Mapovani a inicializace mapy

V této casti je vysvétleno, jak je realizovano mapovani vyznacnych oblasti do mapovaciho systému.
Pro pocatecni inicializaci je pouZita stereo technika. Po tomto kroku mtiZze mapovani pokracovat v
rozSifovani mapy o dalsi klicové snimky. Cely proces mapovani je mozZné popsat obrazkem (5.1).
Inicializace mapy je provadéna, kdyZ je systém nastartovan. Je uZit pétibodovy stereo
algoritmus vyuZivajici epipolarni geometrii (2.5) a je popsan v ¢lanku [13]. Pfi inicializaci je nutna
spoluprace s uzivatelem. UZzivatel musi zacit inicializaci plynulym posunutim kamery o cca. 10 cm, a
poté inicializaci dokoncit. Zacatek a konec inicializace je realizovan stiskem na nékterou klavesu. V
pribéhu inicializace se vybere okolo 1000 bodd. Mezi body je vyhledavana korespondence pomoci

metody RANSAC. InicializaCni Cast mtzZe trvat piiblizZné 3s.

5.4  Vytvareni mapy prostredi

U metody PTAM je mapa prostiedi sloZena z klicovych snimku. Zpocatku mapa obsahuje jen
dva klicové snimky. Jak se kamera pohybuje jsou pridavany dalsi. Nové klicové snimky jsou pridany
za dodrZeni téchto pravidel:

1. Kvalita trasovani musi byt dobra.
2. Cas mezi snimky musi piekrocit ¢as nutny k pofizeni dvaceti snimki.
3. Kamera musi byt v minimalni vzdalenosti od nejblizsiho klicového snimku, ktery uz je v
mape.
Minimalni vzdalenost mezi snimky je zavisla na primérné vzdalenosti pozorovanych bodi. Pokud je
kamera blizko pozorovanych bodu, je i vzdalenost mezi klicovymi snimky mala, a naopak. Diky
tomu je moZno predejit niceni mapy pii malém pohybu kamery (je zajiSténa dobra triangulace mezi

snimky).
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Stereo Inicializace

Vylepseni
asociovanych dat
v klicovem snimku

Lokalni Ne

konvergence?

v

Lokalni
bundle adjust

Integrace
klicoveého snimiku

Globalni
konvergence?

Pridani novych
wyznénych oblast Globalni

bundle adjust

Upravit
asociace dat

Uspat 5ms

Obrazek 5.1: Asynchronni mapovaci vildkno. Po inicializaci vldkno

pokracuje nikdy nekoncici smyckou. Pfevzato a upraveno z [2].

Pro kazdy klicovy snimek je predpokladano, Ze trasovaci systém urci polohu kamery a polohu
vSech vyznamnych oblasti. Bohuzel méfit vSechny vyznacné oblasti neni moZné, protoZe je nutné
stihat trasovat kazdy snimek. Z tohoto déivodu si zbyvajici body musi dopocitat samo mapovani.
Mapovani tuto cinnost provadi pomoci epipolarniho vyhledavani (epipolar search). Kdy se k
vyznacné oblasti v jednom snimku hledaji body v druhém snimku. Body jsou vyhledavéany v blizkém
okoli epipolami linie odpovidajici bodu z prvniho snimku. MnoZina testovanych bodid okolo
epipolarni linie je omezena odhadem rozsahu hloubky vyznacné oblasti. Pro zvySeni rychlosti
vyhodnocovani jsou ddle vyfazeny body, které leZi blizko bod vyhodnocenych trasovanim. Pro
zbylé nové body je nutné dopocitat informaci o hloubce. To je mozné jen diky triangulaci s
nejblizsim klicovym snimkem. Korespondence mezi klicovymi snimky je feSena pomoci epipolar

search.
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ProtoZe jsou klicové snimky z pocatku vkladany na zakladé metody trasovani jejich poloha
nemusi byt vZdy uplné pfesna. Z toho diivodu je nutné propocitat pfesné vzajemné pozice klicovych
snimkti pomoci metody Bundle adjustment. Pokud je kamera na jedné lokalité a neni nutné pridavat
nové snimky, je moZné propodcitivat vzajemnou polohu vSech snimki v mapé (Global Bundle
adjustment). Pokud je mapa prili§ velka (napf. 150 snimkii), miiZze na dnes$nich podcitacich tato Cinnost
trvat i déle nez 10s. To je zpisobeno tim, Ze vypocCet Bundle adjustment ma kubickou sloZitost
O(N?). To je nepfipustné v piipadé, Ze kamera zkouma novy prostor, kde je nutné pridavat velké
mnoZstvi novych klicovych snimkd. V tomto piipadé se piejde na omezenou metodu Local Bundle
adjustment, kdy se vybere mensi mnoZstvi snimkt. VétSinou se vybiraji snimky leZici v okoli pozice
kamery. Ve vybranych snimcich se najdou body, které jsou viditelné ze vSech snimki a pomoci nich
se provede Local Bundle adjustment.

V pripadé, Ze se kamera nehybe, nebo se pohybuje v dobfe zmapovaném prosttedi, je volny Cas
mapovani pouZzit pro korekci starych klicovych snimkti a ovéfeni pozice bodi méfenych trasovaci
Casti metody. Trasovaci Cast je Casto nepfesna a miZe se stat, Ze body odhadnuté v této Casti systému
jsou Spatné zméfeny. Proto je témto bodiim dana mensi vaha pii urcovani pozice. Pokud se bod,
ziskany trasovaci Casti systému, pouZije pro zjisténi pozice kamery a selZe, je oznacen jako outliers.

Outliers bodu je dana jesté jedna Sance. Pokud selZe i v dal$im piipadé, je z mapy vyrazen.

5.5  Znovunalezeni pozice kamery

V této casti bude popsan princip znovu nalezeni pozice kamery po ztraté aktualni informace o poloze
kamery. Znovu nalezeni pozice kamery ve scéné je realizovano velice jednoduchou metodou.
Pouzivaji se snimky s na nejvysSimi stupni obrazové pyramidy (s nejmensim rozliSenim), které se
standardné v metodé pocitaji a ukladaji, coZ je popsano v kapitole (5.2). O snimcich v mapé je znama
informace o jejich poloze a orientaci. Vyhledavani pozice je realizovano pomoci srovnavani snimku z
kamery a vSemi ostatnimi klicovymi snimky uloZenymi v mapé. Vyhledani snimku v mapé je
popsano nasledujici rovnici (42)

width* height
. . 2
index=minarg,,, ( . (€ Mipgex x)7) (42)

x=0
kde ¢, je pixel ze snimku kamery, M4« bod ze snimku z mapy, ktery je vybrany pomoci indexu.

Funkce vraci index obrazku, se kterym byl obrazek z kamery nejpodobnéjsi. Jak je na obrazku (5.2)

vidét.
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Po nalezeni nejpodobnéjsiho snimku se propocita natoCeni a posunuti obou snimkd viici sobé
aby se co nejpresnéji nalezla poloha kamery v prostoru. CoZ popisuje obrazek (5.3). Po nalezeni

polohy se opét béZnym zptisobem spusti tracker.

Obrdzek 5.2: Nelezeni nejpodobnéjsiho Obrdzek 5.3: Nalezeni nejlepsi shody

obrdzku z Mapy. Pfevzato z [32]. obou snimku. Prevzato z [32].

5.6  Souhrn metody

Metoda PTAM je zaloZena na klicovych snimcich. Jak jiZ zkratka napovidd, trasovani a mapovani
bézi paralelné. Tracker urcuje okamzitou polohu kamery pro kazdy snimek a pro tento 1icel pouziva
jednoduchy filtr Decaying Velocity. Pomoci odhadnuté polohy vybere vhodny klicovy snimek z
mapy a udéla korekci odhadnuté polohy. Pokud kamera urazi dostatecnou vzdélenost od posledniho
klicového snimku a tracker ma informaci o aktualni pozici kamery, mapovani si zafadi novy snimek
do mapy klicovych snimkt. Mapovani udrZuje informaci o pozici a orientaci kliCovych snimki a
navic pomoci metody Bundle Adjustment opravuje a upfesiiuje pozice snimkd v mapé klicovych
snimkt. Mapovani pracuje ve dvou rezimech Local Bundle Adjustment a Global Bundle Adjustment
v zavislosti na rozsahlosti vytvorené mapy klicovych snimkid. Pokud tracker ztrati informaci o
aktualni poloze, pfijde na fadu vyhledavani, které vySe popsanym zptisobem (5.5) opét najde pozici a
metoda dale pokraCuje v Cinnosti. Tato metoda téZi z pouziti klicovych snimku, které ji davaji casto

mnozstvi nadbytecnych informaci, které se daji dale pouzit k zpresiovani a rozsirovani.

5.7  Postup kalibrace kamery

U metod, které ziskavaji informace o svém okoli ze zabéru kamery, je velice dilleZité spravné nastavit
Ci zjistit parametry kamery. Aby bylo moZné tyto parametry zjistit, mdme dvé moZznosti. Bud' se pred
samotnym zahdjenim méteni spusti oddélena metoda kalibrace, nebo se parametry kamery zjist'uji za
béhu metody ziskavajici informace ze svého okoli pomoci vizudlni informace. U real-timovych
metod je preferovana oddélenda kalibrace od zbytku metody, aby se metoda nezdrZovala zbytecnymi

operacemi.
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Obrdzek 5.4: Priibéh kalibrace kamery.

U metody PTAM je kalibrator také oddélen od samotné metody. Pfi kalibraci se zjistuje
ohniskova vzdalenost osy X, osy Y a rozbihavost paprskii. Z téchto dtivodu je dobré pii kalibraci

postupovat jak je uvedeno na obrazku (5.4).
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6

Teoretické porovnani metod

V této kapitole bude uvedeno teoretické porovndani obou metod na zakladé vySe popsanych kapitol.

Budou zde nastinény zakladni postupy, které metody pouzivaji a problémy s nimiZ se metody snazi

vice Ci méné tspésné vyrovnat.

MonoSLAM

PTAM

Zakladni metoda

Pravdépodobnostni vyjadreni
pozice kamery i pozice

vyznamnych bodid

Ukladani klicovych snimkd,
oddélen proces mapovani a

trasovani

Detekce vyznamnych oblasti

Shi and Tomasi

Fast 10, hranice pro mapovani

obdoba Shi and Tomasi

Metoda predpovédi (active

search)

Extended Kalman filter
(pri velkych nelinearitach

problém se stabilitou)

Decaying velocity model

(nejzakladnéjsi model,

nepresny)

Metoda upresnéni pozice

urcené filtrem

Nahled a srovnani s

mapovanymi body

Nahled a srovnani s

mapovanymi klicovymi snimky

Metoda zpFesnovani modelu

Neni chyba se rozsifuje

Bundle adjustment

velkym mnoZstvim bodu.

Moznost separace na procesy Ne Ano
Pocet castic v systému 100 5000
Problém s prehlcenim systému

Ano Ne

Reseni prehlceni

Vyftazovani nepotfebnych bodt,

a Spatnych bodt

Vytazeni Spatnych bodd

Metoda re-lokalizace

Real-Time SLAM
Relocalisation [33]

Uveden v kapitole (5.5)

Relokace (nalezeni pozcice p¥i

ztrate informace o umisténi)

Ne (ve SceneLib neni, ale je

doimplementovano v jiné praci)

Ano (Hlednani nejpodobnéjsiho

snimku v klicovych snimcich)

Detekce uzavieni smycky

Ne (ve s SceneLib, ale v jinych

¢lancich implementovano)

Ne (neni implementovano
metoda je Casto natolik pfesna,

Ze neni potieba)

Tabulka 6.1: Porovndni vlastnosti metod MonoSLAM a PTAM.
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6.1 Vzajemné porovnani presnosti metod

Jak je vidét na obrazku (6.1), metoda PTAM je presnéjsi neZz metoda MonoSLAM. Metoda
MonoSLAM se potyka s problémy, kdy je kamera staticky zamifena na urcité misto zjmu, a kvili
tomu ma problém s urcenim informace o hloubce vyznacnych oblasti. V tomto piipadé miiZe
MonoSLAM chybné urcit hloubku vyznacné oblasti. Metody PTAM se tento problém netyka, protoze
pro mapovani a trasovani pouziva klicové snimky. Klicové snimky tvoii pamét, ve které miZe

metoda PTAM najit i body, které v predchozim béhu nenasla.

3D Trajektorie ze syntetickych dat

Jue \
T S P
T 11' ! I B,

—— Original
14 ! EKF-SLAM
PTAM

[

=

T

4
&

Obrdazek 6.1: V levé cdsti obrdzku je mapa bodii nasnimand metodou PTAM, uprostied body
nasnimané metodou MonoSLAM a napravo porovndni chybového vystupu obou metod. Obrdzek

prejatz [2].

6.2 Odolnost vuci rozmazani

Pokud se kamera pohybuje rychle, nastavaji problémy s rozmazanim snimku. V pfipadé rozmazani
snimku neni moZné tispésné detekovat vyznacné oblasti. Metoda PTAM by méla byt odolnéjsi vici
rozmazani obrazu vlivem rychlého posunu kamery, neZ metoda MonoSLAM. Vétsi odolnost vici
rozmazani by meéla byt dosaZena pyramidovou strukturou uloZeni klicovych snimkd (vyznacnych
oblasti). Stupné pyramidy s niZsim rozliSenim postradaji presné detaily. Diky pouZiti porovnavani na
nizsich stupnich pyramidy, je moZné rozpoznavat vyznacné oblasti i pii jistém stupni rozmazdani
(jakoby mensi detail). Na rozdil od PTAM, metoda MonoSLAM detekuje vyznacné oblasti jen na
nejdetailnéjsi drovni obrazovych dat, a proto by méla byt méné odolna.

Do metody PTAM byla navic pridana detekce hran. BohuZel toto rozsiteni neni volné

pristupné, a proto jej neni mozné v této praci testovat. Blizsi informace jsou uvedeny v clanku [34].
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6.3 Problém kalibrace

Jednou z véaznych potizi obou metod je spoluprace s uZivatelem. U obou metod je nutné zajistit
spravnou kalibraci kamery. V pfipadé Spatné kalibrace nastava problém s prevodem 2D obrazové
informace na 3D reprezentaci pomoci bodli a naopak. Pro urceni relativni polohy (polohy, ve které si
model mysli Ze je) to neptedstavuje takovy problém, aZ do okamziku, kdy aplikace potfebuje urcit
redlnou polohu nebo vzdalenosti. Vliv kalibrace na vlastnosti metody bude otestovan niZe v casti

prace zabyvajici se vysledky experimentu.

6.4 Inicializace metod

Obé metody pfi prvnim spusténi fesi problém s prvotni inicializaci polohy. Metoda MonoSLAM
potiebuje pro inicializaci nalézt predem zndmé seskupeni vyznacnych oblasti, pomoci kterého si urci
relativni polohu. Naproti tomu metoda PTAM tento znamy objekt nepotfebuje, ale zato je nutna
spoluprace uZivatele pii prvotni inicializaci. Prvotni inicializace spociva v taZeni kamery pro ziskani

stereo zabéru.

PTAM Inicializace

Jen rotace : SPATNE x Translace : DOBRE J

Obrdzek 6.2: Inicializace metody PTAM. Prejat z [35].

V tomto piipadé jsou obé metody srovnatelné, avSak pro fadu aplikaci je absence znamého
objektu znacnou vyhodou. Jedna se napiiklad o interaktivni aplikace napfiklad hry, které by mohly
byt pomoci SLAM ¢ PTAM metod realizované. Naopak v piipadé potfeby pfesného urceni absolutni
polohy kamery je inicializace pomoci pétibodové metody taZeni kamerou takika nepouZzitelna. V

tomto pripadé je inicializace pomoci znamého seskupeni vyznacnych oblasti lepsi alternativou.
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6.5 Problém zorného uhlu

Pro vizudlni urceni pozice kamery je nutné ziskat z prostfedi dostatecné mnozstvi informace o okoli.
Pii pouziti kamer s malym zornym uhlem je tato informace Casto omezena. V pripadé, Ze je metoda
pouzivana pro orientaci v malém prostoru maji obé metody tendenci ztracet informaci o své pozici v
prostoru. Podle teoretickych predpokladii by metoda PTAM méla tuto situaci zvladat 1épe, protoze

ma na-implementovanu metodu znovunalezeni své pozice.
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7 Srovnani metod na zakladé pokusu

V této casti budou srovnavany obé metody PTAM a MonoSLAM. Metoda MonoSLAM bude
testovana prostfednictvim implementace pochazejici od jejiho tviirce s nazvem Scenelib. Taktéz
metoda PTAM bude testovana ve verzi vytvofenou jejim tvircem. Budou zde uvedeny parametry,
pomoci nichZ budou obé metody porovnavany. Déle zde budou uvedeny vlastnosti, které se budou
testovat, postup testovani a vysledky provedenych testd. Obé metody jsou testovany vici offline
metodach implementovanych v aplikacich Voodoo Camera Tracker [36] nebo SynthEyes.

U konkrétnich testti se bude méfit pfesnost urceni pozice kamery. To znamend soufadnici X,Y
a Z. Vsechny metody pouZivané v téchto testech vraci relativni soufadnici viidi inicializacnimu mistu.
Inicializace jsou provadény riznym zptsobem, jak je popsano v predchozich kapitolach. Proto
relativni pozice nemaji stejnou orientaci ani méfitko. Z toho diivodu je nutné pro srovnani metod
nejprve prepocitat relativni soufadnice vSech metod do stejného soufadného systému. Porovnavané

metody lze pak pomoci prepocitanych soufadnic bez vétSich problémt srovnat. Pro rozsiteni

srovnavani je mozné pridat i informaci o orientaci (natoceni) kamery v prostoru.
Co a za jakych okolnosti bude testovano je popsano v nasledujici ¢asti.

« Vliv nastaveni vyhodnocujici metody
o Pocet bodt, klicovych snimki, které se pouzivaji pro detekci pohybu

«  Vlivy prostredi na presnost metody

(o}

Staticky pfimocary pohyb smérem dopfedu a bokem
o Pohyblivé, ménici se objekty ve scéné
o Barevné vlastnosti
= Prostieni s dobte detekovatelnymi vyznacnymi oblastmi
= Prostfeni s texturnimi vlastnostmi
o Rozloha snimaného prosttedi (indoor, outdoor)
= Jednoduché prostiedi, kde jsou vSechny body viditelné ze vSech smérd.
« Vliv snimaci soustavy na pfesnost méreni
o Objektivy

= Sirokotihly
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= Standardni

o Vliv kalibrace kamery

7.1  Postup testovani

Testovani probiha dvéma zptisoby. Zaprvé se video k testovani nasnima pomoci neurcité
manipulace s kamerou. Napiiklad mtiZe byt kamera nesena rukou bez zvlastniho vedeni. Zadruhé je
kamera uchycena na zafizeni, které s kamerou manipuluje specifikovanou rychlosti po presné urcené
draze. Pro vyhodnoceni prvni varianty, kdy je kamera nesena po neurcité draze, se pro vyhodnoceni
presné drahy kamery pouZije dosti presna offline metoda. Vysledek offline metody se pouZije jako
reference pro srovnavani vysledkid obou real-time metod MonoSLLAM a PTAM.

Postup testovani probiha nasledujicim zpiisobem. Video z kamery se uloZi jako obrazky ve
formatu png, ppm do vybrané slozky. Pti nahravani videa musi byt zajiSténo, aby bylo moZné na-
inicializovat obé metody. Video pro MonoSLAM musi zacinat pohledem na inicializacni objekt. V
tomto pripadé papir s Cernym obdélnikem, jehoZ velikost je definovana v metodé MonoSLAM a je
obsazen v prilohach k této praci. Dale musi byt pro metodu PTAM na zacatku videa v prvnich par
sekundach pomaly tah urcitym smérem (vizualné posun stredu kamery ve scéné zhruba o 10-15cm).
Poté se spusti skript, ktery nad videosekvenci spusti piislusné metody rozpoznavani pohybu kamery.
ProtoZe vysledky vystupii z metod jsou synchronizovany, spusti se nad nimi metoda, kterd
transformuje vysledky vSech metod do odpovidajiciho si formatu a urci chybu obou srovnavanych

metod.

7.2  Hardwarové vybaveni

Vsechny testy budou probihat na kamerach definovanych v tabulce (7.1). VSechny hodnoty jsou
prevedeny na pixely, protoZe porovnavané metody se nastavuji pomoci parametri zadanych v
pixelech, popfipadé néjakou ekvivalentni reprezentaci. Rozbihavost, neboli parametr poduskovitého
zkresleni, je brana z kalibracni metody z knihovny MRPT, protoZe obé testované metody pouZzivaji

jiny zjednodusujici model kompenzace rozbihavosti paprsk.
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Logitech Webcam

Logitech QuickCam

Nazev Fire-i unibrain
C905 Deluxe for Notebooks

Ohniskova vzdalenost v

182 347.3 347.3
pixelech pres X
Ohniskova vzdalenost v

182 347.3 347.3
pixelech pres Y
RozliSeni snimaného

320x240 320x240 320x240
videa
Frekvence snimkii/s 30 15 20
Kvalita snimku vyborna dobra Spatna
Velky polstarkovy Video rozmazané a

Typ chyby Jen mensi zorny dhel

efekt tmavé
Zorny thel 80.95° 60.50° 60.50°

Tabulka 7.1: Vlastnosti webovych kamer pouZitych pri testovani.

7.3  Softwarové nastroje

V této podkapitole budou popsany softwarové nastroje potfebné pro predzpracovani videosekvenci,

na kterych nasledné budou testovany obé metody, a nastroje pro zpracovani nasbiranych informaci z

testovanych metod MonoSLAM a PTAM.

Nastroje pro predzpracovani videosekvence a zpracovani dat z metod budou uvedeny v

nasledujicich vyctech, kde budou navic strucné charakterizovany.

Nastroje pro predspracovani videosekvence

«  blur.py

o Nastroj ma za tkol rozmazat videosekvenci jako pri rychlém pohybu kamery (Gausianem

simulujici dynamicky pohyb). Pro zdarné inicializovani obou metod je v parametrech

zahrnuta i hranice od které se ma video pohybovym Gausianem rozmazat. Déle je moZné

nastavit i intenzitu rozmazani.

«  blurmd.py

o Obdobny nastroj jako blur.py, ale rozmazani probihd ndhodnymi intenzitami s

preddefinovanymi rozestupy.

+ camrecord.py
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o Pomticka pro nahravani videa z usb kamery v poZadovaném formatu.
« convert.py

o Nastroj pro prevod videosekvence mezi formaty spojeny s jejich precislovanim.
+  remover.py

o Nastroj urceny pro simulaci vypadkd snimkt. Z videosekvence odstrafiuje bloky s

preddefinovanou velikosti s minimalni predefinovanou vzdalenosti mezi rozestupy.

Nastroje pro zpracovani nasbiranych dat z testovanych metod
+ MatrixSyncc

o Nastroj ma za ukol, po predloZeni originalni stopy naméfené referencni metodou a stopy
testované metody, pomoci homografie a metody RANSAC srovnat obé stopy tak, aby si

jejich relativni souradné systémy odpovidaly. Jako parametry jsou nastaveny zacatek

.....

- PathDiferent.py

o Nastroj pro nasledné zpracovani srovnanych stop pomoci nastroje MatrixSyncc. Nastroj
spoCita sumu Euklidovych vzdalenosti mezi jednotlivymi prvky testovanych stop a k

tomu zobrazi rozdily blokti stop pro pfedem definovany pocet bloki videosekvence.

Zminované nastroje jsou nahrany na priloZzeném DVD. Vsechny nastroje jsou napsany pro béh v
Linuxu, ale po malych udpravach je neni problém rozbéhnout takika na jakékoliv platformé. Pro
spravny chod nastroji napsanych v programovacim jazyce Python je nutné mit nainstalovany nastroje

ImageMagic. A pro kompilaci MatrixSyncc je potfeba mit nainstalovanou OpenCV verze 2.1.

7.4 Vliv nastaveni metod

Aby bylo mozZné provést korektné provadét dalsi testovani je nejprve nutné zjistit spravné nastaveni
obou metod. Z tohoto dtivodu je tato cast testovani provedena jako prvni. V ramci tohoto testu bude
ovérena i robustnost obou metod v zavislosti na nastaveni parametrd kalibrace. Testovani robustnosti
je dilezité pro ostré nasazeni, kdy budou metodu pouZivat bézni uZivatelé, ktefi nemusi mit s

kalibraci a nastavovanim metod Zadné zkuSenosti, a proto by mohli dosahovat Spatnych vysledku.
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Prvni cast bude zaméTena na testovani a nalezeni nejlepsiho nastaveni pro praci metod. Pro
metodu PTAM to bude nalezeni idedlni konstanty upravujici pocet klicovych snimkid. Dale pro
metodu MonoSLAM nalezeni nejlepsiho poctu vyznacnych oblasti. Pfedpoklad pro toto testovani je
spravné nastavena kalibrace kamery. Postup a teorie o kalibraci kamery je v podkapitole (5.7). Jako
reference budou pouzity vysledky offline metody. Poté se v ramci testované metody nastavi idealni
nastaveni a bude se zkoumat vliv urcité procentudlni zmény v nastaveni kalibrace kamery na presnost
testované metody.

Nejprve k vysledkim metody PTAM, v prvni casti byla testovana zavislost mezi poctem
snimkd na plochu testu a presnosti metody. Plocha je uvadéna v poctu zabéri kamery, ve kterych
bude vice jak 80% nové informace. Toto zvlastni méfitko je zavedeno, protoZe je moZné jednim
klicovym snimkem pfi spravné afinni transformaci pokryt cely prostor, ze kterého je klicovy snimek
viditelny.

Pro vybrané video pro prvni testy je toto méfitko asi 4. Jde o video sekvenci obyvak4.
Vysledky prvni ¢asti testu jsou uvedeny v tabulce (7.2). Pocet klicovych snimkti ve videosekvendi je
meénén pomoci zmény parametru urcujici vzdalenosti mezi kliCovymi snimky. Tento parametr bude

nazvany D a udava relativni zkraceni jednotky vzdalenosti mezi klicovymi snimky odvozené od

prostoru inicializace metody PTAM.

Parametry Prumérny koeficient rustu
Prumérna chyba
D K chyby
0.01 94 0.61 0.03
0.05 84 0.65 0.03
0.2 79 0.56 0.04
0.5 62 0.74 0.03
1 49 0.65 0.03
2 31 0.62 0.03
3 16 1.69 0.03
4 14 1.47 0.02
5 9 4.74 0.07
5 4 10.17 0.47

Tabulka 7.2: Zavislost presnosti metody PTAM na poctu klicovych snimkil.
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V zavislosti na parametru D se méni pocet klicovych snimkii K, které metoda PTAM zacleni do
mapy. Primérda chyba je definovdna jako primérna Fuklidova vzdalenost mezi referencnim
pribéhem vypocitanym pomoci offline metody a pribéhem metody PTAM.

Zavislost poctu klicovych snimkti a piesnosti méfeni polohy je znazornéno v grafu na obrazku
(7.1). Jak je z obrazku i tabulky patrné, s naristajicim poctem klicovych snimkti roste i presnost
metody. Na obrazku jsou vidét i body, které nespliiuji tendenci kiivky chyby a maji mensi chybu, nez
by podle pfedpokladi méli mit. Tento efekt je zplisoben rucni inicializaci, kdy rizné inicializacni

informace ovliviuji dalsi chovani celé metody.

12

10

% primérna chyba

Primérma chyba
=2}

= x -« £
0 0 20 30 40 50 60 VO B0 90 100
Potet kligovych snimk
Obrazek 7.1: Graf zavislosti poctu klicovych snimkil a presnosti méreni PTAM.
Metoda pii inicializaci zjisti relativni rozmeér okoli ve kterém se bude kamera pohybovat.

JestliZe je metoda na-inicializovéna prilis blizko néjakého objektu pfi malém pohybu kamery, metoda

predpoklada, Ze se bude pohybovat v malém prostiedi. Neboli se zmensi relativni jednotka

s v

Obrazek 7.2: Prostor inicializace metody PTAM. V levé cdsti obrdzku je maly prostor inicializace,
kdy pri pohybu kamery po prostoru zobrazené scény musi metoda vytvdret nové a nové snimky. Pravd
cast ukazuje inicializaci, kde je inicializovdn skoro cely prostor, a proto metoda nemusi vklddat do
mapy tolik klicovych snimkii. Proto je i pfesnejsi, jelikoZ pouziva jako referenci inicializovany
prostor.
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vzdalenosti mezi kliCovymi snimky. Dalsi parametr, ktery zapficinil vyboceni nékolika bod z Fady je
i samotny prostor, ktery metoda pfi inicializaci zkoumala, jak je popsano na obrazku (7.6).

V této pod casti testu bude porovnana zavislost presnosti metody MonoSLAM na poctu
vyznacnych oblasti, podle kterych se metoda orientuje v prostoru. Vysledky tohoto testu jsou
uvedeny v tabulce (7.3). Zavislost chyby méfeni na poctu vyznacnych oblasti je znazornéna v grafu
na obrazku (7.3). Je z néj patrné zmensSeni chyby méTeni pfi zvétSovani posStu vyznacnych oblasti.
Avsak toto zmenSovani chyby naradzi na problém nalezeni dostatecného mnoZzZstvi vyznacnych oblasti.
Je sice mozné zmenSovat prah pro urceni, Ze se opravdu jednd o vyznacnou oblast, ale v tom piipadé

metoda zaCne brat v ivahu i riizné stiny a odlesky v obraze.

Pocet vyznacnych oblasti Prumérna chyba Snimky do totalni ztraty

orientace ze 1700 snimku
3 11.45 200
4 7.75 1300
5 9.29 300
6 12.33 800
7 1.84 1600
8 10.68 800
9 2.62 1500
12 4.79 800
15 4.55 900
20 1.56 1700
30 4.82 700

Tabulka 7.3: Zavislost presnosti metody MonoSLAM na poctu vyznacnych oblasti.

Obrovska chyba presnosti miiZze byt také zapficinéna samotnou metodou v kombinaci s
lesklymi objekty, které se na testovaci scéné nachazi. I pres védomi tohoto problému byla scéna
vybrana pro jednoduchost pohybu kamery a jeji efektovou komplexnost. Efektova komplexnost
znamend, Ze jsou na scéné vidét odlesky, se kterymi by se méla metoda umét vyporadat. Spravna
detekce Spatné urcenych, nebo pohyblivych bodt je jedna z hlavnich vlastnosti, které musi realné
nasaditelna metoda pro orientaci kamery v prostoru obsahovat. Dalsi velka chyba MonoSLAM v
podani Scenelib je absence algoritmu pro opétovné nalezeni pozice, pfi ztraté informace o poloze

kamery.
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Déle je z tabulky (7.3) patrné, Ze ztrata orientace se sice se zvétSujicim poctem bodt zlepSuje, ale u
metody MonoSLAM se jedna spiSe o nahodny jev, kdy se metoda ztrati. Je to zpisobeno vlivem

zvolené metody vybéru vyznacnych oblasti. Vybér vyznacnych oblasti je popsén v podkapitole (4.2).

14

12
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2z 8
[=]
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E 6 = primérna chyba
[ |
T 4

(1] 5 10 15 20 25 0 35
Poéet vyznaénych ablast
Obrdzek 7.3: Graf zavislosti chyby méfeni na poctu vyznacnych oblasti.
Vysledek nejlepsiho béhu obou metod je znazornén na obrazku (7.4). Jak je vidét z obrazku i

tabulek, metoda PTAM je presnéjsi a stabilnéjsi.

Reference
Monoslam (Scenelib) ——
PTAM ——

12

10 ~

Obrdzek 7.4: Nejlepsi priibéh metod PTAM a MonoSLAM.
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V této podcasti bude porovndm vliv Spatného nastaveni metody na pfesnost méreni informace o
poloze kamery. Idedlni kalibrace ziskana z kalibracni metody bude uméle zhorSovana od idedalniho

nastaveni a bude sledovan vliv této chyby.

Metoda Typ pridané chyby Chyba mérteni
PTAM Zadna 0.65
Ohniskova vzdélenost x -10% 0.76
Ohniskova vzdélenost x -20% 1.43
Ohniskova vzdélenost x -30% 2.43
Rozbihavost paprski -5% 0.77
Rozbihavost paprskii -10% 5.19
Rozbihavost paprski +109% 1.11
MonoSLAM Zadna 1.56
Ohniskova vzdélenost x -10% 2.60
Ohniskova vzdélenost x +10% 1.79
Ohniskova vzdalenost x +5% 1.95
Rozbihavost paprskii -10% 2.32
Rozbihavost paprski +109% 4.91
Rozbihavost paprski +209% 10.51

Tabulka 7.4: Tabulka zavislosti neptesnosti kalibrace na presnosti méreni.

Z namétenych tidajt je vidét vétsi robustnost metody PTAM v zavislosti na chybé zavedené pii
kalibraci kamery. Ddle je patrna nestabilita metody MonoSLAM, kdy pro 5% chybu v ohniskové

vzdélenosti metoda vraci vétsi chybu méteni nez u 10% odchylky.

7.5 Rozloha snimaného prostredi

V této Casti testd nebude zkoumdano problematické a rozsahlé prostiedi, ve kterém se objekty
prekryvaji, ponévadz ani jedna metoda si neklade za cil tuto problematiku tesit. Bude zde porovnan
vliv kumulace chyby v pribéhu vypoctu.

Test bude provadén na videu s rozlohou asi 10 zabéru kamery. Pro testovani byla pouZita
videosekvence dvursize21. Tyto snimky jsou vedle sebe a jsou spojeny jen jednou hranou. Vysledek

pribéhu chyby mé¥eni je vidét na obrazku (7.5).
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Index useku video sekvence

Chyba méfeni

Obrazek 7.5: Graf zndzortujici pritbéh kumulace chyby pres priibéh video sekvence.
Metoda PTAM podava opét lepsi vysledky nez metoda MonoSLAM. Metoda PTAM v tomto
pripadé téZi z metody Bundle Adjustment, kterd v pribéhu videosekvence upfesiiuje polohu

klicovych snimkd, a tim zajist'uje pfesny pribéh detekce polohy.

7.6  Vliv snimaci soustavy

Pro redlné nasazeni metod je nutné predpokladat pouziti nevhodné kamery. Obzvlasté metody, které
ziskavaji veskeré informace ze snimku kamery, jsou na toto choulostivé.

V této Casti budou testovany dvé rtizné kamery. Prvni kamerou je Sirokothld s vysokym
poctem snimk?i Fire-i unibrain a druhu standardni webova kamera Logitech Webcam C905. Obéma

kamerami byla natoCena co nepodobnéjsi video sekvence, jeZ je zobrazena na obrazku (7.6). Z

obrazku je patrné, Ze Sirokouhla kamera poddva metodé daleko vice informace o okolnim prostoru.

Obrazek 7.6: Vlevo zdbér Fire-i unibrain vpravo Logitech Webcam C905.
Pro méteni byly pouzity videosekvence dvurline21 a dvurline37

49



Nasledujici vysledek méfeni je nutné brat s rezervou, protoZe méreni pochazi z rtznych
videosekvenci téhoZ pohybu. Z naméfenych vysledki, uvedenych v tabulce, je pfesto ziejma vyhoda

pouziti Sirokouhlé kamery.

Typ kamery PTAM chyba MonoSLAM chyba
Sirokotihla 0.15 1.23
BézZna web kamera 1.83 4.20

Tabulka 7.5: Vysledky méreni presnosti Sirokotihlé a normdlni web kamery.

Jako dalsi bude testovan vliv rozmazani snimku scény. Aby bylo testovani co nejptesnéjsi, je
vliv rozmazani testovan na jedné video sekvenci. Do vybrané video sekvence blur329 bylo uméle
pridano pohybové Gausovo rozmazani s riznym nastavenim o . Rozmazani bylo nastaveno v
zavislosti na pozici ve videu. Na zacCatku videa rozmazani nebylo aplikovano viibec, aby se obé
metody zvladly bez problému nainicializovat. Po uplynuti Casu potfebného pro inicializaci metod, je
pak dale uplatiiovdno rozmazani podle potreby. Bud staticky po celou dobu, anebo ndhodné po
Usecich videa maximalné do hodnoty nejvétsiho povoleného rozmazani. Souhrn vysledkid této

podcasti tohoto testu je uveden v tabulce (7.6).

Typ pohybového rozmazani PTAM chyba MonoSLAM chyba
Bez rozmazani 1.06 1.23
Statické o =1 1.17 1.19
Statické o =2 1.19 1.26
Statické o= 1.13 1.62
Statické o=4 1.60 1.48
Statické o =5 1.92 1.19
Statické o =1 1.88 1.75

Nahodné do o=8 1.30 1.24
Nahodné do o=\Y 2.05 1.17

Tabulka 7.6: Vysledky vlivu rozmazdni na presnost testovanych metod.

Z vysledki mé¥eni je vidét vétsi nachylnost metody PTAM na rozmazani snimkd. Nejvétsi
problém metodé PTAM délalo ndhodné rozmazani s vysokym o . Naopak metoda MonoSLAM s
rozmazanim nema az takové problémy. MiiZe to byt zptisobeno extrémni jednoduchosti pohybu, kdy

Kalman filtr odvadi vybornou praci, a metodou uZitou pro detekci vyznamnych oblasti.

50



7.7 Barevné vlastnosti

V této podkapitole bude testovana presnost Ci schopnost testovanych metod pracovat pii
problematickych barevnych podminkach. Pro metody pracujici s vizudlni informaci je asto problém
rozeznat od sebe opakujici se (texturni), nebo nevyrazné vzory.

Metody budou testovany na texturni vzor opakujici se ve vice rozmérech, napiiklad
vzorovany koberec, jak je vidét ve videosekvencich texture, texture?2, texture3 a texture4. Déale budou
metody testovany na vzor opakujici se vyhradné v jednom rozmeéru. Napiiklad nataZeny drat, ktery
vytvai vybomé zachytné vyznacné oblasti, ale pfi Spatném opétovném hledani miiZze vyznacna oblast
zdanlivé klouzat po sméru opakovani vzoru.

Vysledky metod v tomto testu budou uvedeny ve formé textu, protoZe bylo testovano nékolik
riznych videosekvenci. Byly testovany Ctyfi videosekvence. Prvni byla zabrana Sirokotihlou
kamerou, z toho vyplyva mensi ostrost vysledného obrazu. Metoda PTAM tuto sekvenci zvladla bez
vétSich potiZi. Naopak metoda MonoSLLAM méla problémy jak s texturnimi znaky, tak i se samotnym
pohybem kamery ve scéné. Druhd videosekvence byl zachycen jednoduchy pohyb dopredu a zpatky,
zabirany pomoci webové kamery Logitech QuickCam Deluxe for Notebooks. Tuto sekvenci zvladla
jak metoda PTAM, tak i metoda MonoSLLAM. Videosekvenci 3 zabiranou taktéZ webovou kamerou
obé metody s problémy zvladly. Metoda PTAM vlivem texturnicho charakteru povrchu posunula
pocatek o nékolik centimetrd ve sméru pohybu, ale zbytek sekvence zvladla bez problémit. Metoda
MonoSLAM neméla problém se zacatkem videosekvence, ale ztratila se pfi rotaci kamery.
Videosekvenci ¢islo Ctyfi zvladly obé metody bez problém?.

Z vysledkt jsou patrné vyhody metody MonoSLLAM pii pouZiti na texturnich materialech. Tyto
textury ale musi byt od sebe relativné dobte oddélené. JestliZe metoda MonoSLAM narazi na
vyznacny bod vytvofeny z hrany knizky nebo dratu, ma tendenci jakoby klouzat po této hrané a im

rozbijet celou mapu.

7.8  Pohyblivé a meénici se objekty ve scéné

V redlném prostiedi se objekty ve scéné méni nebo pohybuji. Z tohoto diivodu by mély byt metody
odolné vii¢i mensim zménam ve snimku. Metody by mély byt schopny rozeznat body, které jsou
divéryhodné a je moZno pomoci nich urcovat polohu kamery, a body, které bud’ nasnimaly omylem,
nebo se nepodafilo pfi jejich zaclenovani do mapy spravné urcit jejich polohu. Metody budou
testovany na pohybujici se stiny a celé objekty. Dale bude proveden test na statické, ale ménici se

objekty, napt. TV. Testy byly provadény na videosekvencich ObyvakTVProblem37 a Moved.
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Vysledky tohoto pod testu jsou uvedeny v tabulce (7.7). Vysledky statické kamery, ktera zabira
pohyblivé objekty budou popsany ve formé textu, protoZe testovaci metoda je v tomto piipadé
nevypovidajici. V pripadé obou metod je tento problém uspokojivé vytesen. V pripadé 10%-30%
meénici se scény metody na zménu témér nereaguji a spravné vyhodnocuji pohyblivé body jako
outliers. Metoda MonoSLAM reaguje na pohyblivé objekty dobfe v pfipadé, Ze je Kalman filtr
ustalen. Pokud Kalman filtr pfedpoklada pohyb mtize i 10% zména vyznacnych bodd, podle kterych
se metoda orientuje, zptisobit velkou chybu ve vypoctu trajektorie kamery. Pii prekroceni vice jak
70% ménici se scény, metoda MonoSLAM ze své podstaty zkolabuje, avSak metoda PTAM se chova,
jakoby staticka scéna byla pohybliva, a pii pohybu objektu se pohybuje i poloha kamery. Tuto
vlastnost metody PTAM je moZné vyuZit pfi uzamceni piidavani dalSich snimkd do mapy pro

trasovani objektd [37].

Kamera Predméty PTAM MonoSLAM
Pohybliva Meénici se 1.37 5.07
Staticka Pohyblivé Hodnoceno v textu komentujici tabulku

Tabulka 7.7: Vysledky testu pohyblivych objektii velikost chyby od referenci metody.

Z vysledki je patrné, Ze metoda PTAM mdéi v tomto piipadé ptresnéjsi vysledky. Nutno dodat,
Ze presnéjsi offline metoda SynthEyes méla pfi vypoctu statické scény s pohyblivymi objekty znacné
problémy, vypocet pohybu kamery pomoci této metody se v jejim pfipadé nékolikanasobné

prodlouzil.

7.9  Vliv nahodnych vypadkii snimki

V této podkapitole budou uvedeny vysledky testi ukazujicich vlastnosti metod pii vypadcich snimki
z videosekvence. Rizné oblasti vypadku snimkii jsou od sebe vzdéaleny o definovanou minimalni
vzdéalenost a jejich délka je maximdlné urcité velikosti. Aby bylo moZné srovnavat jednotlivé
sekvence vypadkt, jsou vypadlé snimky nahrazeny poslednim snimkem pfed vypadkem. Tento
zpusob vypadkti ma jako vedlejsi dicinek pokaZeni predikce polohy kamery pii dalsim snimku. V
nékterych piipadech miize pokaZzeni predikce metodé zlepsit vysledky, naopak pii lineamé postupu
kamery miZe vysledky zhorsit. Testy byly provadény na videosekvenci obyvak4.

Jak je z tabulky (7.8) patrné, metoda PTAM nema pii rozumné videosekvenci s vypadky
snimktl Zadny velky problém. Problémy nastaly aZ u 30 vypadlych snimcich v fadé. Navic metoda
PTAM nepotiebovala algoritmus pro znovu-nalezeni pozice kamery. Naopak metoda MonoSLAM
(Scenelib) nedopadla moc dobfe. Pii vypadku 5 po sobé jsoucich snimkd jen casteCné ztracela

presnost a vysledna trajektorie kamery vypadala podobné jako original. Jen z mist velké casti
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vypadkli vedla chybnym smérem. Pii vétSich vypadcich nez 5 snimki se metoda MonoSLAM

ztracela a vysledky v tabulce spiSe fikaji, jak moc se nahodnd trajektorie podobna trajektorii

nameéfené pomoci presnéjsi offline metody.

Velikost vypadku PTAM chyba MonoSLAM chyba
5 0.598084 7.607187
10 0.629930 25.588301
20 0.567258 14.722448
30 3.436049 10.006367

Tabulka 7.8: Vliv velikosti vypadku snimkii na velikost chyby metody.

Jak je vidét na obrazku (7.7), metoda MonoSL.AM se pii vypadcich o velikosti 5 drZi castecny

tvar trajektorie, ale v mistech vypadkd ma znacné problémy.

15

"obyvak4R.txt" ——
"obyvak4PTr5.txt"
"obyvakdMTr5.txt" ——

Obrazek 7.7: Trajektorie drah generovanych metodami pri vypadcich délky 5.
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8 Pokrocilejsi postupy a navrh demo-
aplikaci

Pokrocilejsimi postupy jsou zde minény aplikace postavené na metodach SLAM. Ve vétsiné piipadd
jde o rozsiteni typu klasifikace objekti, jako je napf. detekce obrazi v muzeu. Pii klasifikacnich
metodach se kamera pohybuje v prostoru, kde se maji vyhledavat urcité objekty. V priibéhu pohybu si
systém vytvaii model prostiedi. Pokud kamera narazi na hledany objekt, mtiZe uloZit jeho polohu a
texturu do modelu. Poté je napiiklad pred nalezenym objektem zobrazen text s popisem objektu.
Oproti bézné klasifikaci ma klasifikace spojenda s metodami SLAM vyhodu v podobé moZnosti
ukazovat na objekt, i kdyZ jeho piitomnost jiZ neni mozné detekovat béznou klasifikaci. Pfiklad je

uveden na obrazku (8.1).

\

\

Obrdzek 8.1: MonoSLAM ve spojeni s klasifikaci objektii. Prejato z [38].
Déle je moZzné pomoci metod SLAM realizovat pievod geometrie redlného prostredi do

reprezentace v pocitaci. Pfiklad je uveden na obrazku (8.2).

Obrdzek 8.2: Rekonstrukce prostoru na zdkladé metody MonoSLAM. Prevzato z [39].

Je také mozné rozsitit moznosti herniho primyslu. Na zdkladé metody PTAM jizZ je kupiikladu
implementovano demo jisté akcéni hry. Ta je inspirovand filmem StarWars, kde Darth Vader stiili

mimozemsStany. Zamérova¢ Darth Vadera je centrovan pomoci stredu kamery.
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8.1 Pomocnik nevidomych lidi

Jednalo by se o aplikaci, ktera by umoznila nevidomym lidem vnimat vizudlni informace ze svého
okoli. Pro realné nasazeni by bylo tfeba portovat metodu PTAM do mobilniho zafizeni, jako jsou

novodobé smartphony (iphone, android).

Obrdazek 8.3: Brailltiv monitor. Obrdzek prevzat z [40].

Pouziti by probihalo timto zptisobem. Nevidomy by u sebe mél telefon. V piipadé potiZi by
spustil (napf. na hlasovy piikaz) aplikaci. Aplikaci by na-inicializoval, jak je to popsdno u metody
PTAM. Mobilnim telefonem by se ,rozhlédl“ po okoli a pfistroj by mu akustickou formou naznadil,
zda jsou v blizkosti néjaké prekazky (vykop, velky patnik, silnice), ptipadné by bylo mozné urcit i
jejich vzdalenost. Pokud by mobilni zafizeni mélo i Brailliv monitor (8.3), informace by na ném
mohla byt zobrazena.

Dale by bylo mozné aplikaci rozsitit o klasifikacni algoritmus, ktery by umoZzinoval lokalizovat
véci v okoli nevidomého. Nevidomy by si hlasovym piikazem zadal, Ze chce najit kupiikladu
konvicku na caj. Po prohlédnuti okoli, by systém urcil lokalizaci konvicky a informoval nevidomého

o jeji vzdalenosti a poloze.

8.2 Navigator autonomnich priimyslovych voziki

V dnesni dobé existuji autonomni transportni systémy, které umoziuji prepravit sut’ nebo jiny naklad
na urcené misto bez zasahu clovéka. Navigace takovych systému by se dala rozsifit o kamerovy
systém. Po naloZeni nakladu by se urcila velikost ndkladu. Vozik by jel po urcené trase a pfi zjisténi,
Ze se do urcitého prostoru cely ndklad nevejde, by zavolal obsluhu, nebo v databézi hledal novou

cestu pro dopraveni materialti.
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8.3 Navrh interiéru

UZzivatel by pomod aplikace namapoval mistnost a po kliknuti na sténu by se konkrétni sténa
prekreslila sténou virtudlni. Timto zptisobem by uZivatel byl schopen virtualné vydcistit pokoj a

umistit do néj virtualni nabytek.

8.4 Hra v realném prostredi

Mohlo by se jednat o strategii nebo akéni hru. Po spusténi hry by se nainicializovala hraci plocha, aby
byl pohyb plynuly a pfesny. Ovladani hry by bylo vhodné realizovat pomoci touch screenu. Pohyb
po hernim prostedi by byl provadén pohybovanim s kamerou. Dokonce by bylo mozZné, jak ukazuje
Clanek [41], v redlném case z velkou presnosti zrekonstruovat 3D prostor, ve kterém by hra probihala.
Vysledky uvedené ve vySe zminovaném clanku jsou vyborné a oteviraji PTAM metodam velké

spektrum dalsiho vyuziti.

8.5 ProhliZzeni 3D modela v prostoru

UZivatelem namodelovany model by byl promitan v prostoru. UZzivatel by se kolem ného mohl
prochazet, nahliZet na néj ze vSech stran a pfipadné ho upravovat. Aplikace by byla vhodna pro
umélecky zaméfené profese, kdy neni vyZzadovana prespiiliSna presnost, ale je tfeba si model co

nejlépe predstavit.
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9 Zaver

V ramci této prace byly prostudovany metody dnes pouZivané pro orientaci v prostoru pouze ze
snimki jedné kamery. Jednalo se jak o metody pracujici v redlném case, tak o metody pracujici nad
videosekvencemi v offline reZimu. Déle zde byly popsdny dnes uzivané zdkladni stavebni prvky,
které byly navic, v rdmci popisu offline metod, zarazeny do kontextu zkoumanych metod
realizujicich zjiStovani orientace kamery v prostoru. Nedilnou soucasti této prace bylo i podrobné
rozebrani metod pracujicich v realném case a jejich vzdjemné porovnani. To probéhlo jak na bazi
teoretického srovnani, tak v ramci praktickych pokusi provedenych na srovnavanych metodach.
Konkrétné se jednalo o zastupce dvou hlavnich proudd, a to MonoSLAM (Real-Time Single Camera
SLAM) a PTAM (Paralel Tracking and Mapping). V posledni ¢asti prace byly navrhnuty aplikace
postavené na metodach orientace kamery v prostoru v realném case.

V rdmci srovnavani obou metod na zakladé testu, byla zjisténa kvalitativni pfevaha metody
PTAM. Ta ve vétsiné piipadt vykazovala vétsi pfesnost a odolnost. Vé&tsi odolnosti dosahovala jak v
ramci reakce na problematickou videosekvenci, tak ve funkci se Spatné nastavenymi kalibracnimi
parametry. Jediny test, ve kterém metoda PTAM méla horsi vysledky, se tykal rozmazani obrazu
vlivem pohybu. Vysledek zjistény v kapitole ,,Srovnani metod na zakladé pokusti, mohl byt ovlivnén
stafim posledni dostupné implementace metody MonoSLAM publikované tviircem metody.

V pribéhu prace jsem narazil na velké mnoZstvi obtiznych témat, které bylo Casto nezbytné
velmi podrobné nastudovat. Jednalo se zejména o matematické problémy, presahujici ramec
probiraného ucebniho materialu. Implementace obou metod byly na vysoké programatorské drovni,
avsak s metodou MonoSLLAM v podani Scenelib byl casto problém, kvtili jeji zastaralé implementaci.
Bylo nutné upravovat konfiguracni soubory a instalovat starsi, jiZ béZné nepouzivany, software. Aby
bylo moZné mezi sebou obé testované metody porovnavat, muselo jim byt pfiddno rozhrani pro praci
se stejnym daty.

Metody orientace v prostoru pomoci snimki jedné kamery pracujici v redlném Case, maji do
budoucna velky potencidl. Obzvlasté je-li bran v ivahu velky narist vykonnosti mobilnich zafizeni a
obrovské usili, které je do vyvoje novych metod vkladano. Nad metodami orientace v prostoru je
mozné realizovat i metody rekonstrukce povrchu, jejichZ spojenim vznikd mocny nastroj umoznujici
kooperaci redlného svéta a rozsSifené reality [41]. V dnesni dobé jsou ale tyto metody teprve v

pocétcich a bude potieba jesté mnoho usili, neZ bude mozZné jejich redlné nasazeni v béZném Zzivote.
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Priloha 1. Obsah elektronického média

Soucasti prace je i elektronické médium obsahujici nasledujici obsah

/Dokumenty
DP-Zupka.odt
DP-Zupka.pdf

/Src
/MatrixSyncc
main.cpp
Makefile
README
/Metody
PTAM

MonoSlam

README
/Scrypts
blur.py
blurrnd.py
camrecord.py
convert.py
pathdiferent.py
README
/VideoSeq
/Plakat
DP-Zupka.pdf

prace, dokument v OpenOffice

prace, dokument v pdf

zdrojové kody prace

program na synchronizaci 3D datovych linii

dokumentace k prekladu

upravena verze PTAM pro praci s obrazkovou
videosekvendi.

testovana verze MonoSlamu (Scenelib)

soubor obsahujici nutnou zménu pro uUspésny
preklad

standardni popis prekladu

skripty pro zpracovani videa

rozmazani videosekvence

nahodné rozmazani videosekvence

nahrani videosekvence z USB kamery

konverze videosekvence mezi forméaty

porovnani dvou videosekvenci

dokumentace k pouziti skriptd

adresar s vychozimy videosekvencemi

plakat prace
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Priloha 2. Popis videosekvenci

V této piiloze budou popsany vlastnosti videosekvenci pouZitych na porovnavani metod. Budou zde
uvedeny i postupy, kterymi videosekvence prochazely pii testovani.

Pro testovani vlivu nastaveni metod byla pouZita videosekvence obyvak4. U videosekvenci
nebylo nutné délat Zadné zmény. Byly jen pouzity skripty pro zpracovani dat MatrixSyncc a
pathdiferent. Ve videosekvenci je obsazen plynuly komplexni pohyb kamery.

Pro testovani vlivu rozlohy prostredi nebyla udélana Zadna zména ve videu dvurside21. Byly
pouzity skripty pro zpracovani dat MatrixSyncc a pathdiferent. Videosekvence obsahuje plynuly
pohyb jednim smérem.

Pro testovani vlivu snimaci soustavy byly pouZity videosekvence dvurline21 a dvurline37. Jde
o podobné videosekvence, které byly zabirany rtiznymi kamerami. Pro testovani rozmazani scény
byla pouZzita videosekvence blur329. Na kterou byly aplikovany pohybové filtry pomoci skriptu
blur.py. A to nasledujicim zptisobem:

python ./blur.py 1 100
python ./blur.py 2 100
python ./blur.py 3 100
python ./blur.py 4 100
python ./blur.py 5 100
python ./blur.py 6 100
a
python ./blurrnd.py 8 100 50
python ./blurrnd.py 12 100 50
Vzniklé videosekvence byly porovnany s referencni pomoci scripti MatrixSyncc a pathdiferent.

Pro test barevnych vlastnosti byli pouzity ruzné videosekvence texture, texture?, texture3,
textrure4. Na ty nebyl aplikovan Zadny predpiipravny script. Byly opét pouzity jen MatrixSyncc a
pathdiferent.

Na test ,Pohyblivych a ménicich se objekti ve scéné“ byly pouZity videosekvence
ObyvakTVProblem37 a Moved. Byly na né aplikovany jen MatrixSyncc a pathdiferent.
Videosekvence ObyvakTVProblem37 a Moved byly vybrany protoZe obsahuji specificky druh
pohybu, ktery byl testovan.

Pro test vlivii ndhodnych vypadkti snimku ve videosekvenci bylo pro pfedzpracovani pouzito
scriptti remover.py nasledujicim zptisobem:

python ./remover.py 5 100
python ./remover.py 10 100
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python ./remover.py 20 100

python ./remover.py 30 100
Vzniklé videosekvence se nechaly detekovat testovanymi metodami a na zpracovani vysledku bylo
opét pouZito scripti MatrixSyncc a pathdiferent. Videosekvence byla vybrana, jelikoZ byla vyuzita

pro kalibraci a obsahuje komplexni pohyb.
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