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Abstrakt

Cilem této préace je navrh jednoduché lokaliza¢ni metody a jeji implementace pro roboticky
operacni systém ROS. Tato metoda vyuziva monokularni kameru jako jediny senzor a od-
haduje pozici v pfedem znadmé mapé. V radmci experimentd s prototypem jsou vyzkouSeny

kli¢ové body typu SURF, SIFT a ORB.

Abstract

The objective of this work is to design a simple localization method and its implementation
in robot operating system ROS. This method uses a monocular camera as the only sensor
and estimates the position in a known map. In experiments with prototypes are tested key
points of type SURF, STFT and ORB.
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Kapitola 1

Uvod

Mobilnf robotika je moderni v&dni odvétvi, kombinujici nékolik oborti, jako jsou pocitacové
vidéni, Fizeni, planovani, modelovani, umél4 inteligence a dalsi. Rychlost vyvoje se zvySuje
spolu s ristem vykonu pocitacti, miniaturizac{ soucéstek a jejich zleviiovanim. Nen{ tedy
divu, Ze se roboti' stale ¢asté&ji stavaji soucasti nagich zivot.

Jednou ze zakladnich dloh robotiky je lokalizace mobilnich robott. Otazka ,Kde jsem?*
je stejné dilezita pro roboty jako pro lidi a bez odpovédi na ni ¢asto nelze fesit dalsi Glohy.
Lidé pro urceni své pozice nejéastéji vyuzivaji zrak, zatimco dnesni roboti ¢astéji vyuzivaji
riznych typt dalkoméri a odometri. Zrak robotd, jez predstavuji kamery, pouzivaji spise
pro zpresnéni lokalizace. Pfitom kamery jsou proti dalkomérim nékolikanasobné levnéjsi
a lze je pouzit i pii dalsich ¢innostech robota.

Tato prace se snazi dokazat, Ze mobilni robot se muZe lokalizovat i bez matematicky
a fyzikilné presnych senzord jako jsou dalkoméry. Vychazi z pfedpokladu, Zze ne vidy je
tfeba znét svou pozici s geometrickou piesnosti, ale Ze staci védét, v které ¢asti mapy se
nachazi.

Pro usnadnéni vyvoje robotickych aplikaci existuje nékolik knihoven, frameworkd a meta-
operacnich systému. Ty si berou za cil urychlit implementaci aplikaci a usnadnit jejich za-
¢lenéni do existujicich robotickych systému. Jednim z nich je i meta-operacni systém ROS,
ktery bude pouzit pro implementaci lokaliza¢ni metody. VyuZitelnost této prace diky nému
neztistane u jednoho konrétniho typu mobilntho robota.

1.1 Struktura prace

Prvni dvé kapitoly této prace jsou zaméreny na teorii. Kapitola 2 se zabyva tématy robotiky,
jako lokalizace (sekce 2.1), simultalni lokalizace a mapovani (sekce 2.2), senzory (sekce 2.3)
a ROS (sekce 2.4). V sekci o senzorech jsou detailné rozebrany kamery.

V kapitole vénované zpracovani obrazu (viz 3) je vysvétlena problematika obrazovych
piiznaku (sekce 3.1 a 3.4) a jejich porovnavani (sekce 3.5).

O specifikaci pozadavki FeSeni a jeho navrhu pojednava kapitola 4. Hned v prvni sekci
této kapitoly (tj. 4.1) je uveden piehled jiz existujicich feSeni, které poslouzili jako inspirace
pro navrh a implementaci.

Implementace prototypu a experimenty s nim jsou shrnuty v pfedposledni kapitole 5.

Slovo robot, dnes pFejaté do vétdiny jazykd na svéts, pouZil poprvé Karel éapek ve hie R.U.R.V cestiné
se dnes pouZiva v Zivotné i neZivotné varianté, zpravidla podle miry autonomie nebo humanoidni podoby
robota.



Kapitola 2

Teorie - robotika

2.1 Lokalizace

Lokalizace robota je proces zjistovani pozice v prostoru/mapé z dostupnych senzorickych
dat a je dtlezitym predpokladem pro spravné urcéeni dalsich krokd spojenych nejen s fizenim
robota.

Jedné se tedy o problém, ktery je velice obecny, a je mozné ho rozdélit do né&kolika
kategorii. Dle Thruna [23] lze problém kategorizovat na zakladé znalosti, které ziskdvame
pii startu lokalizace a béhem jejtho béhu:

e Sledovani pozice (ang. position tracking) - predpokladem této lokalizacéni tech-
niky je znalost pocateéni pozice robota. Nasledujici pozice jsou odvozovany od pohybu,
ktery robot provadi. Pro pouziti této metody je dilezité, aby byla chyba senzort, které
méfi pohyb, co nejmensi. Chyba se totiZ s Casem zvétsuje a presnost lokalizace klesa.

Nefesitelnym problémem této metody je vypadek systému (i kratky), pti kterém robot
ztrati pojem o pohybu v ¢ase vypadku a nedokéze jiz navazat lokaliza¢ni proces.

e Globalni lokalizace - pii této lokalizaci vychazime z toho, 7ze pocateéni pozice v mapé
je neznama a pii urfovani pozice je vhodné poéitat z vice moznymi pozicemi [17].
Globélni lokalizace se obvykle dokéze lépe vypoiddat z chybami senzorickych méfeni.

e Problém uneseného robota (ang. kidnapped robot problem) - fesi p¥ipad,
kdy je robot béhem provozu ndhodné pFenesen na novou pozici (unesen) a tuto zménu
nemohl registrovat. K tomuto problému mutze dojit p¥i rueni signalu, ndrazu s néasled-
kem n&hlé zmény pozice, pii¢ném posunu diferencné fizeného! robota, jehoz pozice je
zjistovana z inkrementalnich enkodérd.

Problém uneseného robota byvé ¢asto fesen soucasné s problémem globélni lokalizace,

respektive globalni lokalizace je specidlnim pfipadem tohoto problému, kdy robotu
dame védét, ze byl unesen.

Jak uvadi Skalka [22], 1ze takeé lokalizaci kategorizovat dle moZnosti lokaliza¢niho systému
cilené ovliviiovat fizeni robota:

e Pasivni lokalizace - pozice robota je odhadovana na zékladé proudu senzorickych
dat, a robot nemiuze nikterak zasahovat do ovladani (napf. urcovat smér jizdy, otocent).

!Diferencialni podvozek se sestava z dvou nezavisle fizenych kol. Zména sméru jizdy je dosaZena riznou
rychlosti otaceni kol. Takovyto podvozek se nedokaZze pohybovat do boku.



e Aktivni lokalizace - lokaliza¢ni systém mé moZnost ovlivnit fizeni robota z divodu
zpiesnéni{ odhadu pozice. Miize tedy naptfklad otocit kamerou, popojet, zménit nasta-
veni senzort (napf. clony, filtry) a jiné. Aktivni lokalizace je Castéji vyuzivina u plné
autonomnich robotd, jelikoz zde je pFesnost pozice krucialni.

2.1.1 Statickd a dynamicka prostiedi

Podstatny vliv na slozitost lokalizace méa prostiedi, ve kterém se robot lokalizuje. Staticka
(neménnd) prostiedi jsou pfi kazdé navstéveé robota stejna a odhad pozice v nich je snazsi.

Dynamicka prostfedi se mohou ménit v ¢ase. Zmény mohou probihat pfimo béhem lo-
kalizace nebo v Case, kdy se robot nenachézi v prostiedi. Pii takovéto lokalizaci jsou zmény
povazovany za Sum senzorl. Jsou dva principy feSeni: Bud si robot vytvafi vektor prostiedi
v Case a je schopen pracovat s vice stavy jednoho mista a nebo se snazi filtrovat zmény
a vychazet ze statickych ¢asti prostiedi.

2.1.2 Zaméreni prace

Tato prace se zabyva pasivni globéln{ lokalizaci v dynamickém prostiedi.

2.2 SLAM

Simultalni lokalizace a mapovani (SLAM) je technika pouzivana roboty, ktefi neznaji své
prostiedi a jejichZ cilem je navigace v tomto prostiedi. Béhem navigace a pohybu v tomto
prost¥edi si vytvafeji mapu a lokalizuji se v ni [21].

Mapovani a lokalizace v mapé jsou dva problémy, které je nutné fesit soucasné. Pred tim,
nez robot mize odpovédét na otazku ,Kde jsem?“, musi nejprve udélat nékolik pozorovani
okoli, pficemz u kazdého takového pozorovani musi znat pozici, ze které bylo provedeno.
Jedn4 se o oblibenou filozofickou h#i¢ku ,Byla diiv slepice nebo vejce? [21]

SLAM je tedy spiSe princip/technika, nez konkrétni algoritmus (ty se ¢asto lisi v pFistu-
pech k vySe zminénym problémtim).

2.2.1 Mapy

Mapovani je proces tvorby modelu svéta - mapy. Mapa je hlavnim orienta¢nim prvkem
robota a je dilezita pro jeho pohyb a planovani. Tvorba mapy je zavisla na pouzitych
senzorech a trovni abstrakce, ktera je vyzadovana.

Nejrozgifen&jsi typy map [3]:

e Geometrické - k popisu prostiedi jsou pouZita geometrickd primitiva (nej¢asté&ji
usecky a ktivky druhého fadu), ktera jsou propojovana do objektd a ty je mozné
dale spojovat. Je slozité tvorbu geometrické mapy ze senzorickych dat automatizovat,
jelikoz jsou data zatizena chybou.

e Topologické - Byvaji nadstavbou map geometrickych. Abstrahuji reprezentaci pro-
stfedi a ¢asto nesou dalsi informace spojené s misty a cestami. Topologické mapy jsou
casto ve formé grafu coz je vhodné pro aplikaci algoritmi. P¥i lokalizaci v téchto ma-
péach neni cilem metricka presnost, ale povédomi robota o misté a jeho moznostech
a vlastnostech.



e Senzorické - obsahuji data pfimo ze senzori nebo jen ¢asteéné upravend. Typickym
zéstupcem takovéto mapy je mtizka obsazenosti, kterd délf prostor do bunék. Kazda
buiika si drzi informaci o své obsazenosti (jako pravdépodobnostni hodnotu) a ma
svou pozici v soustavé souradné.

Tento typ mapy se nehodf pro globélni lokalizaci, jelikoz mapa vétsich prostor je vysoce
pamétové narocna.

e Symbolické - jsou vytvafeny pro komunikaci operdtora s robotem. Obsahuji infor-
mace dilezité pro operatora, které viak nemtize robot zjistit pomoci svého senzorického
systému (coz jsou nejc¢astéji nazvy mist).

Senzorické a geometrické mapy fadime mezi metrické, coz znamenad, ze udrzuji informace

o polohach, vzdalenostech a velikostech. Takovéto mapy maji jednoznacné méritko.

2.2.2 Zaméfeni prace

Tato prace si nebere za cil navrh SLAM metody, ale vychézi z poznatki o lokalizaci jako
soucasti komplexnéjsich robotickych tloh. SLAM metody poskytuji bohaty zdroj informaci
o lokalizaci v nejriznéjsich pfipadech, mapéch a prostiedich.

Lokalizace bude probihat v pseudotopologické mapé. Tento typ jsem nazval mapa zku-
Senosti.

2.3 Senzory

Senzory jsou zafizeni prevadéjici fyzikalni hodnoty redlného svéta na digitalni signaly a po-
skytuji robotim zdroj informaci. P¥i tomto pifevodu vizdy vznik4 chyba, které je vlastnosti
senzoru. Mezi typické senzory v robotice pati{ tlac¢itka, akcelerometry, gyroskopy, kompasy,
dalkoméry, mikrofony, kamery a dalsi.
V ramci lokalizace jsou nejéastéji pouzivany:
e Inkrementalni enkodér - typické vyuziti je u lokalizace position tracking. Tento
senzor je umistén u kol a sleduje jeho otacky. Matematicky pak lze spocitat rychlost
a smér pohybu, coz je pro tuto lokalizaci dostacujici. Nevyhodou je ztrata pfesnosti
napfiiklad pii prokluzu kol, ale lze ji ¢aste¢né eliminovat pouzitim dalSich senzort
(napt. akcelerometri, gyroskopi, aj.).

e Kompas - znalost otoCeni robota je pro lokalizace vyhodou. Pro vyss{ pfesnost je
pouzivan v kombinaci s gyroskopem a akcelerometrem. Kombinaci téchto t¥{ senzortu
lze ziskavat informaci o poloze v 3D prostoru.

e Laserovy dalkomeér - jsou dva typy: 2D a 3D. 2D laserové dalkoméry mé¥i vzdalenost
bodt pouze v jedné roving, coz muze mit za nasledek prehlédnuti prekazky pod drovni
senzorti. 3D dalkoméry timto problémem netrpi, ale prozatim se jedna o velice drahé
zafizeni (1 2D dalkoméry jsou proti vyse uvedenym senzorim drahé).

Vyslednou informaci, kterou dalkoméry poskytuji, jsou mra¢na bodu (ang. point cloud).
Dalkoméry neposkytuji spojité veli¢iny.

e GPS ptijimac - nejjednodusi a dnes i nejrozsitenéjsi zptsob globalni lokalizace. Lo-
kalizace probih& v mapé svéta a piesnost je uréena pocétem satelitl, z kterych pfijima
signal. Problémem u tohoto senzoru zistava lokalizace v mistech, kde neni dostatecny
GPS signal (nap¥. v budovéch, pod zemi, aj.).



2.3.1 Kamery

V dnesni dob€& na diileZitosti ziskavaji senzory, které zachycuji obraz. Mezi jeden z divodi
uspéchu téchto senzori patii fakt, Ze pro Clovéka je zrak nejdilezitéjsi smysl. Cena bézné
kamery je velice nizki a jeji moznosti jsou vysoké. Tyto moznosti jsou ale ¢asto vykoupeny
vysokym vykonem, ktery je tieba ke zpracovani obrazovych dat.

Diilezitymi parametry kamer jsou: rozliSeni, §itka zabéru, frekvence snimki.

I nejlevnéjsi kamery dnes dosahuji rozlieni presahujici 3 megapixely, ale z divodu vy-
pocetni a datové nérocnosti jsou v robotech pouziviny kamery s rozliSenim 640px x 480px.
Realné rozliSeni kamer tedy vysoce pfesahuje vyuZitelné hodnoty.

Velice podobné na tom je frekvence snimki (ang. frames per second - FPS). Za béznou
hodnotu lze pokladat 25 snimki za sekundu, ovSem pii sloZitéj§im zpracovani klesa pocet
vyuzitelnych snimkd na polovinu a méné. Pro vizualni lokalizaci je lepsi méné kvalitnich
snimki, nez vice takovych, které budou rozmazané. Existuji i kamery, jejichz FPS je 100
a vice, avSak z pohledu lokalizace jsou zbytec¢né.

Poslednim a pro tuto praci dilezitym kritériem je horizontalni thel zabéru.

15° az 120° - bé&Ziné kamery - nejbéznéjsi senzor. Tento thel je pouzit u vétSiny
kamer na desce (ang. onboard) bez piidanych optickych objektivii. Takovéto kamery jsou
asi nejéastéji vyuzivanym senzorem pro zpracovani obrazu v robotice.

120° az 180° - Sirokoiihlé kamery - tohoto zorného thlu je dosahovano pomoci
optickych objektivi. Specidlnim p¥ipadem jsou objektivy typu rybi oko, jejichZ horizontélni
thel zabéru muize byt az 220°, ale trpi sférickym zkreslenim.

Pro lokalizaci pomoci kamer je vyhodné mit zorny dhel co nejvétsi, jelikoz se zvySuje
pravdépodobnost, Ze se v zdbéru bude nachézet ¢ast prostted{ dilezit4 pro orientaci. Druhym
aspektem, ktery hovoii pro velky zorny thel, je rychlost zmén, které se pfi pohybu robota
projevuji v krajnich mezich snimk@ a pravdépodobnostni lokalizace tak mtZe probéhnout
z nizsiho poc¢tu snimku (tedy v kratsim case).

360° - omnidirekcionalni kamera se zrcadly - soustavou zrcadel (viz obrazek 2.1)
je mozné snimat obraz celého okolf robota. JelikoZ zrcadla musi byt velice pfesné vyrobena
a sestavena, neni cena tohoto senzoru nizké, a to brani vétsimu rozsifeni téchto kamer 1 pfes
fakt, Ze se jedna o velice vyhodny roboticky senzor. Pravé tento typ kamer byva tspésné
vyuzivan pro vizudlni odometrii, lokalizaci a v réiznych SLAMech [19] [16].

1_

Obrazek 2.1: Pohled na konstrukei omnidirekcionalni kamery. (1) kamera, (2) horni zrcadlo,
(3) dolni zrcadlo, (4) mrtvy thel kamery, (5 - svétle modréa zona) pohled kamery. Pievzato

z |7].



360° - slozeni z vice kamer - levné&jsi variantou, jak dosdhnout vicestupnového zorného
pole, je pouZiti vice kamer a jejich spojeni obrazii v jeden. Programu zajistujicich spojeni
(tvorbu panoramat) je sice mnoho, ale spotiebovavaji ¢ast vypocetniho vykonu, ktery maji
roboti omezeny.

Vyhody a nevyhody monokulérni kamery:

+ cena

+ 8iroké moznosti vyuziti (jeden senzor muze slouzit pro vice tkoli robotiky)
+ mnoho typt kamer a jejich vysoka variabilita

— vypodetné naro¢né zpracovani a vysoké pamétova naroky

— obraz nenese zadné informace o hloubce zachyceného prostiedi

Stereokamery Tesi jeden z podstatnych problémi monokularnich kamer. Opét se jedna
o véc inspirovanou biologickymi principy (lidské o¢i). Pomoci dvou kamer lze matematicky
vypocitat hloubku obrazu a odhadovat vzdalenosti jednotlivych ¢asti snimku. Nevyhodou
stereokamery je nutnost kalibrace

Pomérné novou kategorii tvofi RGB-D senzory. Jedna se o kamery, které dokazi u kaz-
dého pixelu uréit jeho hloubku (ang. depth). RGB znadi barevnou 8kalu pixelu a D jeho
hloubku v prostoru. Hloubka je uréovana diky promitané neviditelné siti. Tato sit je sni-
ména specidlni kamerou a z deformaci sité je vypoctena hloubka jednotlivych obrazovych
bodu. Tyto senzory lze v8ak pouZzit pouze pro sniméani v rozmezi nékolika metra a p¥i vhod-
ném osvétleni (nelze pouzit napiiklad na p¥imém slunci). To je pro lokalizaci v jiném nez
vnitinim (ang. indoor) prostfedi nepiijatelné. Ukdzka tohoto senzoru je na obrazku 2.2.

Microshans LED Vision camera

array

Microphone
array

= <——— Motorized tilt

3D depth sensor cameras

KINECT

Obrazek 2.2: RGB-D senzor KINECT " od spole¢nosti Microsoft. Prevzato z |4].



2.4 ROS - Robot Operating System

Roboticky meta-operacn{ systém poskytuje knihovny a néstroje slouzici k usnadnéni préce
pfi tvorbé software robott a je distribuovan pod otevienou licenci BSD?. Systém se soustiedi
na abstrakci hardwarové vrstvy, podporu ovlada¢i riznych zafizeni (motort, senzort, ...),
vizualizaci rozliénych dat, komunikaci mezi podsystémy, implementaci ¢asto vyuzivanych
funkcionalit a dalsi. Mezi dilezité vlastnosti patii jesté vlastni prostiedi pro sestavovani
a béh programi, které je multiplatformni (cileno pfedevsim na UNIXoveé systémy) [3].

2.4.1 Struktura ROS

Dulezitou vlastnosti ROSu je jeho modularita. Jednotlivé moduly se nazyvaji uzly (ang.
node) a jsou to libovolné programy, které vzajemné komunikuji pomoci zprav a sluzeb, které
definuje ROS. Tyto programy tedy nejsou vizany programovacim jazykem. V dobé psani
této prace jsou v8ak plné podporovany jen jazyky C++ a Python (dalsi jsou ve vyvoji).

2.4.2 Balickovaci systém ROS

Soucasti ROS je balickovaci systém, ktery ma svou hierarchii.

Nejmensi jednotka tohoto systému je bali¢ek (ang. package). Bali¢ek obsahuje jeden
¢ vice uzli, knihovny, ovladace a dals{ souvisejici komponenty. Jeho nedilnou soucésti je
seznam zavislost{ na dalSich bali¢cich, ale pro dobry navrh plati balicku, ze by jich nemélo
byt mnoho, aby bylo mozné bali¢ek pouzit v rozliénych situacich.

Pro vytvareni komplexnéjsich fefeni, slozenych z mnoha funkcionalit, ROS zavadi §tos
(ang. stack). Typickym vyuzitim je stack slozeny z balickiu zajiStujicich oziveni celého
jednoho robota (ovladani pohybu, zprostFedkovani dat ze senzorii, mapovani, lokalizace,
...). Na rozdil od bali¢ki nejde u stacki o co nejmensi pocet zavislosti, ale o zjednoduseni
instalace vétsich celkd.

2.4.3 Komunikace v ROS

O zprostiedkovani komunikace se stard vidy roscore. Je to centralni uzel, ktery musi byt
spustén pred ostatnimi uzly. Po spusténi udrzuje prehled o ostatnich uzlech a umoziuje jim
nalezeni protéjstho uzlu ke komunikaci. Dalsi komunikace pak probiha bez nutnosti komu-
nikace s roscore.

ROS implementuje dva zptisoby komunikace:

e Asynchronni, pomoci zprav - sdilenym kanalem pro tuto komunikaci jsou témata
(ang. topics), pres kterd jsou distribuovany zpravy (ang. messages). Uzel, ktery
odesila zpravy na ur¢ité téma, je nazyvan vydavatel (ang. publisher) a jiny uzel,
ktery na ném zpravy pifijima, je odbératel (ang. subscriber). Pro jedno téma plati,
7e na n&j muze posilat zpravy vice vydavatelt a ty pak z néj mtize pfijimat zaraz vice
odbératelt.

Komunikace mezi uzly a roscore a poté mezi vydavatelem a odbératelem je realizo-
vana pomoci protokolu vychazejictho z XML-RPC.

*http://www.linfo.org/bsdlicense.html



roscore |

vydavatel; odbératel

Oznameni vydavatele
o novém tématu.

vydavatel

roscore |

Odbératel se pfrihlasi
k odbéru zprav na tématu.

odbératel)

roscore
N —
vydavatel ) (odbératel )

Odbér zprav probiha bez
dalsiho spojeni s roscore.

Obrazek 2.3: Schéma asynchronni komunikace pomoci zprav. Prevzato z [3].

e Synchronni, sluzby a klienti - sluzba (ang. service) je implementovana v uzlu
a ten oznami roscore, Ze je k dispozici. Klient (ang. client) pak miize od roscore
zjistit adresu sluzby a volat ji pfimo (s pozadovanymi parametry). Uzel poskytujici
sluzbu na toto volani odpovida piimo klientskému uzlu a spojeni je ukonceno.

roscore
A

poskytovatel

sluzby klient

Oznameni poskytovatele sluzby
o nové sluzbé.

roscore

poskytovatel < )

sluzby klient

Klient vola sluzbu

roscore
ﬁ\

poskytovatel

sluzby klient

Klient zjistuje dostupnost
a poté adresu sluzby.

roscore

. _

poskytovatel klient

sluzby

Poskytovatel sluzby odpovi
a komunikace je ukoncena.

Obréazek 2.4: Schéma synchronni komunikace mezi poskytovatelem sluzby a klientem. Pfe-

vzato z [8].

Pro definici zprav a sluzeb zavadi ROS jednoduchy textovy format, ktery zajistuje neza-
vislost na programovacim jazyce (soubory v tomto textovém forméatu se p¥i sestaveni pomoci

rosmake rozgeneruji pro viechny jazyky).

V8echny zpravy i sluzby jsou silné typované. Lze vyuzit nékolik pfeddefinovanych typi
nebo definovat vlastni, které mohou byt nasledné pouzity v definici komplexné&jsich zprav.
Vgechny strany, které spolu chtéji komunikovat, musi mit stejné definice zprav a sluzeb, jinak
je komunikace nedspésnd. Shodnost definic je ovéfena z MDJ5 otiskit defini¢nich soubortu

zpréav /sluzeb.
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Kapitola 3

Teorie - zpracovani obrazu

3.1 Vyznacné obrazové priznaky

Pfesna definice vyznacného obrazového priznaku (ang. image feature) neexistuje, jelikoz
jim mtze byt cokoliv. Zéalezi vidy na pozadavcich, které specifikuje kazda tloha. Obecné 1ze
za vyznalfny obrazovy pfiznak povaZzovat néco, co je pro zvolenou ulohu dulezité. Muze se
jednat o ¢ast nebo ¢asti obrazu, klicové body, tsecky, kiivky, barvy a dalsi.

Pro detekci priznaki se pouzivaji detektory. Kvalita priznaki je dana kvalitou detektoru.
Dobry piiznak by mél byt znovudetekovatelny a invariantni vici béZnym transformacim
obrazu - oto¢eni, zména uhlu, zvétieni/zmenseni. Vyhodou je invariantnost viéi dalsim
zménam, nejen obrazu (jako osvétleni, zména barevnosti aj).

Detekce vyznaénych priznakt byva zakladnim krokem zpracovani obrazu, a to je duvo-
dem vzniku mnoha riznych typid ptiznakd. Kazdy mé své charakteristické vlastnosti a vy-
uziti [6].

Vlastnosti, které jsou vyzadovany u vyznaénych obrazovych p¥iznaka [14]:

e Robustnost - co nejmensi ovlivnéni Sumem, rozmazanim, kompresi, diskretizaci

Lokalnost - predchoz{ segmentace obrazu neni vyzadovina

Rozligitelnost - pfiznaky jsou porovnatelné v databazi p¥iznakt

Invariantnost k fotometrickym deformacim a geometrickym transformacim

Dostateény podet - v kazdém obraze lze nalézt dostatek priznakt
e Vykonnost - detekce musi byt dostateéné rychléi

Piiznaky muiZzeme rozdélit do tfi hlavnich skupin - hrany, rohy/vyzna¢né body a klicové
body s deskriptory.

3.2 Hrany

Hranou je myslena k¥ivka nebo soustava bodii mezi dvéma regiony obrazu, kde se prudce
méni jas. Existuji dvé metody detekce: metoda gradientu a Laplaceova metoda. Pouziti
hran jako obrazovdho pfiznaku je mozné napiiklad pro detekci objektd v obraze [L0], ale
pro lokalizaci se vét§inou hranové detektory nepouzivaji, protoze prostiedi lze jen obtizné
popsat pomoci hran tak, aby byly pozice jednozna¢né a dostateéné invariantni.
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3.3 Rohy a vyznacné body

Pavodn{ detektory rohti pracovali na zdkladé hranového detektoru, kdy v hranach byla
urc¢ena mista ostrych zlomi a ta byla oznacena jako priznaky.

Pokrocilé detektory roha jiz pracuji se sofistikovanéjsimi matematickymi pfistupy a mezi
nejzndméjsi a ¢asto vyuzivané patii Harristiv detektor a algoritmus FAST.

Pro lokalizaci jsou tyto pfiznaky vyuzitelné, jelikoz jejich detekce v obraze je velice
rychlé, ale z déivodu nizké invariantnosti se pfi uréovani pozice nepouzivaji tolik jako kli¢ové

body typu SIFT, SURF a dalsi.

3.4 Klicové body s deskriptory

Nalezeny klicovy bod, proti vysSe uvedenym skupindm pfiznaki, je popsan deskriptorem.
Deskriptorem je nazyvan vektor pfiznaki. Dva deskriptory jsou pfi rozliSovani dvou bodu
kterym geometrickym transformacim.

V ramci lokalizace pomoci obrazu se jednd o nejpouzivanéjsi typ pfiznaki. Mezi bézné
vyuzivané patii SIFT, SURF. Mezi pomérné nové patii ORB.

3.4.1 SIFT

Je to zkratka anglického Scale-invariant feature transform. Jedna se o klicové body nezavislé
na mé¥itku, rotaci, Sumu a osvétleni, jez jsou popsany 128 dimensionalnim vektorem (kazdy).
Relativni pozice téchto bodu se na snimcich neméni.

P1i extrakci téchto bodi je vyuzito rozdilu dvojitho Gaussova rozostieni, které je aproxi-
maci druhé derivace snimku. Tento rozdilovy snimek (ang. difference of Gaussians - DoG)
obsahuje maxima a minima, a ta jsou brédna jako mozné kli¢ové body.

Vypocet rozdilu je opakovan pro postupné zmensovany obraz tak dlouho, dokud neni
zmenseny obraz pfili§ maly pro detekci.

Lokalni extrémy obrazu jsou poté vybrany z rozdilovych (DoG) snimki a porovnavé se
hodnota pixelu s okolim (osm pixelt) a s deviti pixely v ramci rozdilovych snimki s jinym
meéfitkem. Pokud je hodnota pixelu maximum nebo minimum v porovnéani se vSemi pixely,
pak je tomuto bodu uréen 128 dimensionélni vektor popisujici tento extrém. Nasledné se
jesté dopocitava orientace klitového bodu [15].

Pro lokalizaci je SIFT vybornou volbou, jelikoz poskytuje stabilni klicové body, které
jsou detekovany v riznych snimcich z riznych pozic. Jedna se vSak stile o detekci bodu
a ne objektid. 2D objekt tedy mtize byt popsan za pomoci klicovych bodt, jejich relativnich
pozic a deskriptort. Pokud budeme pracovat v 3D prostoru, bude muset byt objekt popsan
za pomoci vice obrazil (a jejich bodi).

3.4.2 SURF

Je to zkratka anglického souslovi Speeded Up Robust Features. Jedna se o podstatné mladsi
detektor klicovych boda (SIFT - 1999, SURF - 2006) a byl ¢astecné inspirovan pravé SIFT
detektorem. Standardni verze SURF detektoru je rychlejsi a robustnéjsi nez SIFT. Stejné
jako SIFT popisuje kli¢ové body deskriptory. Je invariantni vaéi rotaci a zméné méfitka [2].

Extrakci 1ze rozdélit do dvou fazi: vyhledani kli¢ovych boda (rohy, skvrny, T-spoje)
a vypocet deskriptoru.
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Rozdilem mezi SURF a SIFT je, ze SIF'T porovnavé stejny obraz ve vice méfitkach,
zatimco SURF pouziva integralni obraz. Integralni obraz je obraz, jehoz kazdy pixel je
sou¢tem hodnot pfedchozich pixelid vlevo a nahofe. Posledni bod obrazu (pravy spodni)
tedy obsahuje soucet viech pixeli obrazku. Diky tomu je mozné ziskat informace o intenzité
oblasti obrazku pouze z krajnich bodu oblasti.

Detekce klicovych bodt pak probiha za pomoci detektoru zalozeného na vypoctu tzv.
Hessianu (Hessovy matice) a extrakce deskriptorii za pomoci vypoétu odezvy Haarovych
vlnek v okoli vyznamnych bodii.

Kompletni vzorce a pfesny matematicky postup pro zisk SURF klicovych bodt 1ze nalézt
v ¢lanku Speeded-Up Robust Features [2].

Jelikoz byl SURF detektor patentovan, vznikla jeho obdoba OpenSURF, ktera funguje
na podobném principu.

SURF je pro svou rychlost a kvalitu bodu velice ¢asto pouzivan pro lokalizaci a v riznych
SLAM metodéch [20] [1]. Pro dostatecné rychlou detekei je dulezité spravné nastavit prah,
ktery urcuje kvalitu a tim i pocet detekovanych bodd.

Porovnani SURF a SIFT popisuje élanek A Comparison of SIFT, PCT-SIFT and SURF

[13].

3.4.3 ORB

Alternativou k SURF a SIFT jsou kli¢ové body ORB. ORB je anglicka zkratka pro Oriented
FAST and Rotated BRIEF. Z tohoto nézvu plyne, Ze detekce bodi je zaloZena na algoritmu
FAST a vypocet deskriptorti obstarava BRIEF extraktor. 18]

ORB je implementovan v knihovné OpenCV a proto je zde zminén. Jelikoz se jedna
o novy algoritmus, neni mnoho praci, které ho pouzili v lokaliza¢nich tlohach. V ramci této
prace bude vyzkouSen. Vysledky lze najit v sekci 5.4.4.

3.5 Porovnavani klicovych bodu

Ziskané klicové body je tfeba porovnavat. Porovnani mutze byt mezi dvéma obrazy nebo
celou databézi. V pfipadé dvou obrazii neni nutné hledét na ¢asovou naro¢nost, av8ak pii
vyhledédvani v databézi obrazi jiz je ¢as porovnani zésadni.

Korespondence SURF nebo SIFT kli¢ovych bodii mezi dvéma obrazy funguje na za-
kladé srovnani Euklidovskych vzdalenosti deskriptora. Cim je vzdalenost nizsi, tim jsou
si body podobnéjsi. Porovnavani vzdéalenosti deskriptort a hledani minima vzdy vede k na-
lezeni korespondence, i kdyZz mezi prohleddvanymi deskriptory korespondence neexistuje.
Tento jev se odbourava vypocétem druhé nejmensi vzdalenosti a platnost korespondence je
ur¢ena na zakladé porovnani téchto dvou hodnot [5].

Pii porovnani je mozné pouzit metody hrubé sily (ang. brute force), které srovnavaji
obrazek po obrazku, nebo je mozné vyuzit sofistikovangjsich algoritmi, které umi efektivné
ukladat a nasledné prohledavat databazi snimki. Tyto algoritmy velice ¢asto pracuji s po-
krocilymi stromovymi strukturami. OpenCV implementuje nékolik typt porovnavaci (ang.
matcher) vyuzivajicich hrubou silu: NORM L1, NORM L2, NORM HAMMING,
NORM HAMMING?2, L1 a L2. Algoritmus FLANN je v OpenCV jediny, ktery je
urcen pro rychlé prohledavani velkych databéz{ obraz.
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Kapitola 4
Navrh reseni

Zakladni motivaci této prace bylo vytvofeni systému pro lokalizaci mobilntho robota ve zma-
povaném prostoru, jehoz hlavnimi vlastnostmi bude jednoduchost, co nejmensi vypocetni
naroc¢nost a nizka cena vyuzitych senzort. Jedné se o pozadavky, které nebyvaji v robotice
bézné, spiSe naopak. Vétsina roboti1l vytvorenych ve védeckych laboratofich nese mnozstvi
senzori, jejichz ceny se pohybujf v fadech statisicti korun a tim je jejich pouziti pro trivialni
tikoly bézného zivota nemozné. Vypocetni vykon téchto robotd vysoce piesahuje moznosti
bézného prenosného poditacde a ani tak neni dostacujici pro plnou operabilitu v realném
Case.

Néavrh mého feSeni se snazi vychazet z principi blizkych ¢lovéku. Nejen proto je jako
hlavni a jediny senzor vybrana kamera. Clovek vybaveny zrakem neméa problém se lokalizo-
vat v jakémkoliv zndmém prostiedi a nemusi znat pfesné vzdalenosti jednotlivych objektt
v zorném poli, jako napiiklad roboti, ktefi se lokalizuji pouze za pomoci laserovych dalko-
méra.

Na lokalizaci lze nahlizet z né&kolika smérd. Bud jako na problém, kdy robot musi znat
svou pozici s presné uréenou piresnosti, nebo jako na tkol najit svou pfibliznou pozici, ktera
je postacujici pro letmou orientaci, a v posledni fadé také jako na kombinaci téchto dvou
piistupti. Kombinace obou principi je opét blizké lidskému chovani. Pro globalni lokalizaci
stadi znat pfibliznou pozici, kde se nachazime (napf¥. ve kterém ¢asti parku se nachazime),
a presnou lokalizaci vyuzivame napiiklad proto, abychom nesesli z cesty, po které aktualné
jdeme. V této praci se budu zabyvat globalni lokalizaci, jejiz prioritou nebude metricka
pfesnost, ale spravnost.

Jak bylo tedy nastinéno, tato préice se diva na lokalizaci v jiném svétle, nez je v robotice
bézné& vnimana, a proto musi byt navrzena s jistou variabilitou, aby bylo mozné snadno
ménit nastaveni a experimentovat s vysledky.

V robotice bylo dfive bézné pracovat s kazdym robotem znovu od zacatku. Naprogra-
movat ovladace pro jeho hardware, vytvorit prostiedi pro robotovu kontrolu a teprvé poté
zacit programovat aplikace. Dnes jiz tento ptistup byva ojedinély, jelikoz je snahou roboty
stavét ze sériové vyrabénych soudasti, pro které jsou programovéiny generické ovladace a to
umoznuje cely hardware robota abstrahovat. Pravé z diivodu co nejvétsi abstrakce, sjedno-
ceni pfistupt a zaméreni se pfimo na tvorbu aplikaci roboti, jsou vytvafeny riizné knihovny,
frameworky a meta-operacni systémy urcené pro robotiku, jejichz velkou vyhodou je snadna
prenositelnost naprogramované aplikace na jiné roboty.

Tato préace tedy bude navrzena jako soubor aplikaci pro roboticky meta-operaéni systém
ROS a bude co nejvice vyuzivat jeho moznosti.
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4.1 Existujici feSeni

Vyuzitim ROSu, jehoz souc¢asti je jiz mnoho hotovych aplikaci (balickt), vyvstava otazka,
zda-li jiz tento problém nékdo nefesil. Proto jsem prozkoumal a vyzkousSel nékolik balick,
které tesi lokalizaci.

4.1.1 ethzasl ptam

Nejedna se o jeden balicek, ale o cely ROS stack, poskytujici SLAM techniku zaloZenou na
monokuldrni kamefe a inercialni jednotce (IMU). Je urcen pro létajici robotické platformy
a je vyznacény svou vysokou piesnosti a relativné nizkou vypodetni narocnosti.

4.1.2 hector localization

Jde o ROS stack, ktery zajistuje plny 6DoF (siz Degree of Freedom - Sest os volnosti)
odhad pozice. Lokalizace probfhd priméarné na zékladé inercidlniho senzoru, ale podporuje
dalsi senzory jako GPS a kompas. Je soucdsti ROS stacku hector slam, ktery pridava
k lokalizaci schopnost mapovani prostied{

4.1.3 amcl

Tento balitek zahrnuje implementaci pravdépodobnostni lokalizace (Monte Carlo) robota
pohybujictho se v 2D prostiedi. Odebira zpriavy z laserového dalkoméru a promita je do
miizky obsazenosti.

4.1.4 ar_kinect

Zlepsuje lokalizaci pomoci znacek (ang. markers) za vyuziti dat z RGB-D senzoru. Data ze
senzoru jsou piijiména jako mratno RGB bodu (ang. point cloud). Vystupem je transfor-
mované pozice mezi kamerou a rozpoznanou znackou.

4.1.5 humanoid localization

Poskytuje 6DoF lokalizaci ve specidlnim typu 3D map - OctoMap. Jedna se o mapu ob-
sazenosti oviem oproti klasické miizce, kterd je jen dvourozmérna, mapuje 3D prostor.
Dilezitou vlastnosi OctoMap je jeji snizend pamétova naro¢nost. Jako vstupni tdaje pro
lokalizaci tento ROS bali¢ek pfijima data z laserového dalkoméru nebo mra¢na bodu. Pro
presnéjsi uréeni pozice zpracovava data z inercidlni jednotky a pouziva odometrickéd data.

4.1.6 gmapping

Jedn4 se o implementaci SLAM metody z webovych stranek [24] pro ROS. Vstupnimi daty
jsou opét data z laserového dalkoméru a vystupem je pozice v mapé€. JelikoZ se jedna
o SLAM, tak si zéroven vytvaii mapu ve formé miizky obsazenosti.

7 vySe uvedenych informaci je vidét, Ze pozadované vlastnosti nastinéné na zacatku
této kapitoly (viz 4) nespliiuje ani jeden z jiz hotovych ROS balicki, ale presto poskytuji
mnozZstvi poznatki, které jsou piinosné pro navrh mé vlastni lokaliza¢n{ metody. Naptiklad
z ethzasl ptam je vidét, Ze pro lokalizaci lze efektivné vyuZzivat obycejnou monokuldrni
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kameru. V ar _kinect jsou pfi lokalizaci pouzivany znacky, viici kterym robot urcuje svou
pozici, coz je rozhodné originalni zptsob.

Vétsina balickd vSak pracuje s laserovym délkomérem, inercidlni jednotkou nebo s ji-
nym senzory, které byly hned v tvodu této kapitoly zamitnuty jako nevhodné pro tuto
praci. Proto byl nutny prizkum mezi feSenimi, které nejsou souc¢asti ROS. V ramci tohoto

vvvvvv

4.1.7 RatSLAM

Jedna se o SLAM inspirovany biologickym principem krysiho mozku, ktery udrzuje pové-
domi o své pozici ve svété na zédkladé vizualni podobnosti mist. Mapa, které je touto metodou
vytvarena, je hybridem mezi prostorovou a topologickou mapou, kde jsou pro kazdé misto
uklddany zkuSenosti ve formé obrazi. Pozice mist jsou uréovany pomoci odometrie a vizu-
alni zkuSenosti jsou pouzivany pro uzavirani smycek. RatSLAM pro lokalizaci nepopuziva
zadné geometrické vypoclty ze snimki.

Informace byly ziskidny z ¢lanku Outdoor simultaneous localization and mapping using
RatSLAM [16].

Variantou této SLAM techniky je OpenRatSLAM, ktery je implementovan i pro ROS.

4.1.8 Lokalizace vyuzivajici SIFT a aktivni monokularni kameru

Diplomové prace Holtkampa a Jonga [15] vychéazi z jednoduchého principu lokalizace. Za-
méfuje se na piiblizny odhad pozice za vyuziti aktivni kamery a kli¢ovych bodi typu SIFT.
Zajimavou ¢asti tohoto projektu je optimalizace databaze, ktera zde slouzi jako mapa.

4.1.9 Monokularni vize pro lokalizaci robota

Clanek Royera, Dhoma a Lavesta |9] se zabyva vytvofenim mapy pomoci techniky hloubka
obrazu z pohybu (ang. structure from motion). Za pomoci této techniky lze ziskat
informace o hloubce obrazu z nékolika po sobé jdoucich snimkt vytvorenych béhem pohybu
robota. Prace robota je zde rozdélena do dvou tkolt - vytvofeni mapy a navigace v ni. Uva-
déné vysledky této lokaliza¢ni metody jsou zatiZeny prekvapivé malou chybou (v jednotkéach
centimetrit).

4.1.10 Odhad pozice na zikladé vizualni informace

Lokalizace ve vnitfnim prostiedije hlavni naplni ¢lanku Virtual reference view generation
for CBIR-based visual pose estimation [12]. Poskytuje poznatky, které lze aplikovat i pro
ur¢ovani pozice ve venkovnim prostfedi. Popisuje ziskdvani pozice v mapéach, které jsou vy-
tvoreny z dat riiznych senzort (pro lokalizace jsou v8ak vyuzity pouze kamerové snimky).

Nevyhodou poslednich ti# praci je absence zdrojovych kédi. Kdyby tyto programy byly
prepsany jako balicky pro ROS, jisté by byly hojné vyuzivany, jelikoz kvalitni lokaliza¢ni
metody pro venkovni prostiedi zatim v ROS nejsou.

Vyse uvedené prace dokazuji, Ze lokalizace za pomoci monokulérni kamery je mozn4 a to
hned na né&kolika arovnich piesnosti a slozitosti (algoritmické i vypocetni).
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4.2 Specifikace pozadavki

7 poznatkt ziskanych b&hem studia existujicich feSenf, které jsou v piedchozi sekci 4.1
shrnuty, ze zadani této bakala¥ské prace a z mych predstav uvedenych na zacatku této
kapitoly (viz 4) je nutné piesné specifikovat problém, jehoz navrh feeni bude dale uvazovan.

e Reseni bude plné vyuzivat moZnosti meta-operacniho systému ROS s dirazem na
znovupouzitelnost jednotlivych balick.

e (Cilem je vytvofeni globélni lokaliza¢ni metody pro odhad pozice ve zndmem dynamic-
kém prostiedi.

e Program bude primérné navrzen pro praci ve venkovnich prostiedich, ale nemél by
byt na tomto prostiedi zavisly.

e Jako hlavni a jediny senzor pro lokalizaci bude vyuzita monokularni kamera (webka-
mera) a snimky z ni.

e Metoda bude pracovat s vice moznymi hypotézami odhadu pozice.

e Jedna pozice bude urcena jako identifikator znacky, ktera odpovida naucené zkusenosti
(odpovidajici jednomu snimku v daném misté).

e Soucasti FeSeni musi byt jednoduchy mapovy formét uchovavajici zkuSenosti a jejich
geometrické pozice, ktery bude slouzit pro lokalizaci a jeji vizualizaci.

e Nastaveni bude snadno ménitelné, jelikoZz by tato prace méla slouzit hlavné k experi-
mentim.

4.3 Navrh reSeni v ROS

V teorii bylo uvedeno (viz 2.4), jak vypada struktura ROS a jak funguje. Celou praci jsem
tedy rozdélil do nékolika ¢asti, které budou tvofit jednotlivé uzly. Toto rozdéleni 1ze vidét
na nasledujicim diagramu:

data z kamery vizualizace mapy
v mapa A
gscam = ; 5 rviz modul
| y 4
~» pose_estimator
image_publisher 4 image view
|:| Vlastni uzel )
A} [ ] JiZ existujici uzel \ 4

soubor obrazku Data vizualizace shod

(——7 Vizudlni vystup
Obréazek 4.1: Rozvrzeni prototypu na uzly.
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Hlavnim uzlem je pose_ estimator, ktery se stard o odhad pozice v mapé. Tu si musi pii
svém startu vytvofit. PFijima zpravy od uzlu gscam, ktery jiz je v ROS implementovan nebo
od uzlu image_publisher, ktery je nutné vytvorit pro snadné testovani a experimentovani.
Uzel image publisher proto musi umét publikovat jeden obrazek, ktery mu je zadan ve
formatu obrazovych zprav (v takovém jako publikuje gscam).

Uzel image view je také balickem, ktery je volné dostupny a staréd se o vizualizaci po-
rovnani aktuélniho lokalizovaného snimku s nejpodobnéjsim ze snimki, které jsou soucasti
mapy. Uzel image wview toto porovnani neprovadi, to je zajisténo uzlem pose estimator,
jeho naplni je pouze zobrazovan{ obrazovych zprav. Druhym vizualiza¢nim prvkem je rviz_module,
zobrazujici pozici v satelitni mapé. Rviz je vizualiza¢ni nastroj ROSu a poskytuje moZznost
vlastnich rozsifeni ve formé moduli.

4.4 Komunikace uzla

Protoze je funkcionalita rozdélena mezi nékolik na sobé zavislych uzld, musi byt ustano-
veny komunika¢éni kanaly. Jako nejvyhodnéjsi se jevi vyuziti asynchron{ komunikace ROS ve
formé zprav.

gscam oseSyp| rviz modul

; . orl¥= -

: oStV wa?

! senzor_msgs/image ) | ’99§~’yposes/

i : P pose_estimator il

i /gscam/image_raw |

i /iEHZog';ﬁ-------.,___
: . SyYpoin sgS/J_ . i

1 g { N

image_publisher [:} Vlastni uzel nt~matcheie image_view

D Jiz existujici uzel
Datovy typ tématu

Nazev tématu
Obréazek 4.2: Rozvrzeni komunikace mezi uzly.

Filozofii ROS komunikace pomoci témat je standardizace riznych typt zprav, aby bylo
mozné kombinovat uzly z raznych balickd. V diagramu lze pozorovat, Ze i tato préace se
snazi co nejvice vyuzit zavedenych témat. VétSina zprav je typu sensor_msgs/image. ROS
poskytuje nékolik typi zprav pro praci s odhadovanou pozici, avSak zadna neni pro tuto
praci vhodné, protoze vSechny pracuji s geometrickou pozici.

Vlastni typ zpravy pose_ estimator/poses, nesouci informace o vysledcich lokalizace, musi
obsahovat identifikatory pozic a jejich pravdépodobnost.

4.5 Mapa

Mapa, v které bude lokalizace probihat, bude slozena ze zkugenosti. Tvorba takovéto mapy
je slozitéjsi, ale vyhodou je, Ze pti nasledné lokalizaci v takovéto mapé staci jeden snimek bez
informaci o jeho hloubkové struktufe. Vypocet geometrické pozice je tedy proveden pouze

ve fazi tvorby mapy.
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V ramci vyuziti mapy jak pro lokalizaci, tak pro vizualizaci je nutné, aby obsahovala:
e satelitn{ snimek mapy mista, kde byly zkuSenosti pofizeny

e zkuSenosti

Jedna kazda zkuSenost musi obsahovat:

e jednoznacny identifikdtor zkuSenosti

e snimek spojeny s touto zkuSenosti (obraz)
e klicové body ziskané z tohoto snimku

e extrahované deskriptory kli¢ovych bodi

e geometrickou pozici v satelitnim snimku celého prostiedi, pfepoctenou jako pozici
v miizce pixelti obrazku

Mapa bude uloZena v jednoduchém textovém forméatu. P¥{mou soucésti tohoto souboru
tedy nebudou obrazky, ale pouze relativni cesty k nim. Mapa proto bude tvofena timto konfi-
guratnim souborem a slozkou, obsahujici veskera obrazova data, na které je v konfiguraénim
souboru odkazovano.

Klicové body a deskriptory nesmi byt pifmou soucasti ulozené mapy, ale musi se dete-
kovat a extrahovat az pfi zpusténi uzlu pose estimator. Kdyby byly ukladany jako pfima
sou¢éast mapy, musely by byt vygenerovany ve vSech moznych typech (SIFT, SURF, ORB)
a parametrech (rtizné prahy detekce), coz by jednak zvySovalo pamétovou narocnost a také
omezovalo rozsifitelnost a nastavitelnost.

Pro usnadnéni a ¢aste¢nou automatizaci tvorby mapy musi byt soucasti feSeni aplikace
nebo skript, majici na starost generovan{ mapy v definovaném textovém formatu. Pi{mo
se nabiz{ vyuzit{ dnes bézné dostupné technologie, umoznujici automatické ukladani GPS
soufadnic mista, kde byl obraz pofizen. Pokud vezme obrazy, které maji v EXIF datech ulo-
zeny tyto soufadnice, neni problém je extrahovat a prepocist je na pozici uréenou v pixelech.
Stacéi znat GPS souradnice roht satelitni mapy.

Pro ziskéni satelitniho snimku mapy lze pouzit nékterou z mnoha existujicich mapovych
aplikaci. Tytéz aplikace dokazi poskytnout informace o GPS soufadnicich roht vybrané ¢asti

mapy.

4.6 Lokalizace

Nejdiilezitéjsim uzlem celého Fefeni je pose estimator, jelikoZ se stard o lokalizaci, ktera je
jadrem celé této prace. Pro odhad pozice bude vyuzita pouze monokulérni kamera. Ziskame
z ni snimek a budeme se snazit najit co nejlepsi shodu v mapé tvofené zkuSenostmi. Cely
proces lokalizace zobrazuje nasledujici diagram.
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spoustéci argumenty konfiguraéni soubor mapy

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, vy
obrazové zpravy L. .
inicializace
I A
Callback 2
vytvoreni mapy
P¥evod do e y """""""""""""""""
Zpracovatelného
formatu ; start komunikace
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, Yy
detekce klicéovych ; i
bodua - Yy
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, vy |
extrakce deskriptorll i > vypo.cet
pozice

Obrazek 4.3: Diagram lokalizace pomoci uzlu pose_ estimator.

Uzel je spustén s parametry, které zajisti konfiguraci detektoru kli¢ovych bodu, ex-
traktoru deskriptort a porovnavaciho algoritmu. PTfi spusténi je uzlu také predan nézev
konfiguracnitho souboru mapy, ve které bude lokalizace probihat. Na za¢atku béhu je ne-
zbytna kontrola spravnosti zadanych konfiguraci. Kontrola by méla odhalit chyby, které by
zpusobily pad programu nebo vysoce neptesnou lokalizaci.

Prvnim krokem po tspésné konfigurace uzlu je vytvofeni mapy. Tato mapa musi byt
k dispozici po celou dobu béhu programu. Pro kazdou zkuSenost, ktera je v konfiguraénim
souboru mapy uvedena, se vytvoli zdznam, ktery se skldda z polozek: identifikdtor zku-
Senosti, snimek v dale zpracovavatelném formatu, detekované klicové body a extrahované
deskriptory téchto bodl. Po prichodu v8ech zdznami je vytvofen index pro porovnévani
a tim je mapa dokondena.

Cinnosti pii tvorbé mapy ilustruje diagram 4.4.

obrazova data

pfevod obrazd
do zpracovatelného —» detekce klicovych bodua
formatu |

konfiguraéni soubor mapy *

extrakce deskriptort

\

Vytvoi:"eni indexu H—uloieni do vnit¥ni mapy
Obréazek 4.4: Postup tvorby mapy zkuSenosti.
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Teprve po vytvofeni mapy lze zac¢it s lokalizaci. V tuto chvili tedy musi byt navazana
komunikace z dalsimi ROS uzly. Zaregistruje se publikovani zprav pozic a probéhne p¥ihla-
Seni k odbéru zprav z kamery (nebo uzlu image publisher).

Po prichodu zpravy na odebiraném tématu se bude volat lokaliza¢ni funkce, jez pifimo
vraci pozice ve formatu zpravy typu pose_ estimator/poses.

Lokaliza¢ni funkce nejprve musi zpracovat obraz do forméatu, s kterym je mozno dale
pracovat. Z tohoto obrazu jsou néasledné detekovany kli¢ové body a extrahovany deskrip-
tory kli€¢ovych bodd pomoci stejného detektoru a extraktoru pouzitého pfi vytvareni mapy.
7 téchto adaju probiha vypocet odhadu pozice.

porovnani klicovych boda v indexu

vypocet vzdalenosti shod (min, max, prumér, celkem) i
prurez shod na zakladé vzdalenosti 1
dostatek shod v nedostatek shod

Ljediné shoda

spojeni shod | pozice v mapé B pozice 0
i s identifikatory - | s pravdépodobnosti 1.0 = pravdépodobnost 0,0
Imzkussnoscipvimenélgy 0909090909090 0 0 S

vybér nejlepsich shod

i Vvykrésleni shod ‘
. s nejlepsi odhadnutou
| PEEELERE

Vektor pozic a vektor
\Jejich pravdépodobnosti|

Obrazek 4.5: Postup vypoctu pozice.

V diagramu 4.5 lze vypozorovat pribéh vypoctu pozice. Zékladem celého vypoctu je po-
rovnani klicovych bodt aktuélniho snimku se véemi zkuSenostmi v mapé. Z tohoto porovnani
je zjisténo nékolik poznatkt: minimalni, maximéalni, pramérné a celkova euklidovski vzda-
lenost mezi porovnévanymi klicovymi body. Tyto poznatky slouzi k prifezu (ang. pruning)
shod klicovych bodl. Profezany jsou ty shody, jejichZ vzdélenost je vyssi nez primeér.

Po prifezu se musi rozhodnout, zda-li zbyl dostatek shod pro uréeni pozice, nebo zda-li
byla lokalizace neuspésné. Pokud je shod dostateény pocet, jsou spojeny se zkusenostmi, kte-
rym odpovidaji. ZkuSenosti, které jsou spojeny s nejvétsim poctem shodnych, jsou vraceny
(jejich identifikatory) jako pravdépodobné pozice, kde se robot nachézi.

4.7 Aktualizace navrhu béhem implementace

Béhem realizace navrhu jsem dospél k nékolika poznatktim, které znamenaly nutnost zmény
navrhu.
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Prvni problém navrhu se objevil béhem realizace uzlu rviz_ module, starajiciho se o vi-
zualizaci mych vlastnich zprav typu pose estimator/poses. Slozitost zobrazeni barevného
satelitniho obrazku jako mapy na pozadi mé pfimeélo k navrhu vlastniho jednoduchého vi-
zualizatniho uzlu pose_ visualizer, ktery si ulozi mapu v navrzeném formétu.

Uzel musi zobrazit satelitni mapu a v3echny zkusSenosti v ni. Kazdou zkuSenost je tfeba
zobrazit jako znacku v barvé, kterd uréi pravdépodobnost vyskytu robota na dané pozici.
Aktualizovany diagram na obrazku 4.6.

data z kamery - vizualizace mapy
v mapa ‘
gscam = 5 + ¢Pose_visualizer

~» pose_estimator

image_publisher 4 image_view
D Vlastni uzel
] é - |:| JiZz existujici uzel \
soubor obrazku ) - Data vizualizace shod

o (——7 Vizudlni vystup
Obrazek 4.6: Aktualizované rozvrzeni prototypu na uzly.

Druhé zména navrhu byla spojena s tvorbou mapy. Pfi pofizovani snimki jsem zjistil,
7e presnost GPS pfijimace, pouZzitého pro ziskani pozice, kde byl snimek pofizen, je silné
nedostatecné a protoZe pofizeni kvalitnéjsitho GPS pfijimace by bylo p#ilis ndkladné, rozhodl
jsem se vytvofit jednoduchou aplikaci pro tvorbu map, ve které bude pozice urcovana ma-
nualné. Tato aplikace nemusi byt implementovana jako soucast ROS, jelikoZ se jedna pouze
o podpurnou funkcionalitu.
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Kapitola 5

Realizace, experimenty
a vyhodnoceni

Volba hlavniho implementaéniho jazyku byla omezena vyuZitim meta-operac¢niho systému
ROS, ktery plné podporuje pouze C++ a Python. Rozhodl jsem se vyuzit jazyk CH+
z divodu osobni preference a také kvili jeho vétsi znalosti proti jazyku Python. Pro im-
plementaci pomocné aplikace na tvorbu map jsem zvolil kombinaci jazykt PHP, Javascript,
HTML a CSS.

5.1 Pouzité prostredky

Mezi nejdilezitéjsi prostiedky lze jednozna¢né zafadit ROS verze Groovy, ktery je spojo-
a nejvice vyuzité casti lze zafadit: systém pro kompilovani a sestavovani balick, asyn-
chronni komunikaci pomoci zprév, vizualiza¢ni nastroj rzgraph, konzolové nastroje rostopic,
roscreate-pkg a rosrun.

Pro veskerou préci souvisejici se zpracovanim obrazu byla pouZita knihovna OpenCV,
ktera je tzce spjata s ROS. Diky této knihovné je dnes mozné pouzivat velice pokrocilé
algoritmy zpracovani obrazu s minimélni ndmahou. S vyuzitim OpenCV souvisi i vyuziti
jeho podknihovny HighGui, kterd umoznuje rychle vytvaret jednoduchd multiplatformni
uzivatelsk& rozhrani.

Implementace prototypu je zavisla na ROS bali¢cich roscpp, opencv?, cv_bridge,
wmage_ transport, sensor _msgs, sensor _msgs a také na knihovné Boost. Pro préci s kame-
rou je vyuzit bali¢ek gscam a pro vizualizaci zprav obrazového typu image wview.

V8echny vyuzivané prostiedky jsou distribuoviny pod otevienymi licencemi a jsou mul-
tiplatformni, i kdyZ zatim spiSe v teoretické roviné.

5.2 Implementace

Prototyp se sklada ze t¥i balickd, obsahujici vzdy jeden uzel, a aplikace pro tvorbu map.
Balicky byly vzdy vytvofeny pomoci programu roscreate-pkg, ktery je k tomu uréen. Balicek
v ROS je adresar, ktery musi obsahovat soubor manifest.zml, popisujici specifikaci balicku
a CMakeLists.tzt, coz je soubor typu CMAKE, ktery popisuje kompilaci a linkovani.
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5.2.1 image publisher

Tento balicek obsahuje uzel tmage_ publisher, ktery je naprogramovan, aby pfijimal jako pa-
rametr adresu obrazku, ktery se ma publikovat na téma /gscam/image_raw. Typ zpravy to-
hoto tématu obsahuje vice nez jen data obrazu a bez vyplnéni téchto dat neni mozné obrazek
publikovat. Tento uzel tedy vyplni celou datovou strukturu zpravy typu sensor msgs/Image
a tim umozni obraz publikovat.

5.2.2 pose estimator

Implementace tohoto uzlu kopiruje navrh, ktery byl uveden v 4.6. Kéd tohoto uzlu je roz-
délen do t¥id:

e pose_ estimator - zajistujici vytvofeni mapy, zahdjeni komunikace a odhad pozice
e config, ktery zpracovava konfigura¢ni soubor mapy

e experience_map, poskytujici metody pro praci s mapu vytvofenou pfi béhu uzlu
e error, coZ je t¥ida vyjimky.

Pro implementaci bylo nutné definovat novy typ zprav pose_ estimator::poses, ktery ma
nasledujici tvar:

int32[] poses
float32[] probabilities

Ukézka 5.1: Format zpravy pose  estimator::poses

Jednd se o dva vektory, které musi byt vzdy stejné dlouhé a jedna pozice je tvofena
z paru hodnot pod stejnym indexem. Vektor poses je urCen pro identifikitory zkuSenosti
a probabilities pro pravdépodobnosti jednotlivych pozic.

Pti praci s detektorem, extraktorem a srovnavacem bylo vyuZzito univerzilnich rozhrani
pro tyto objekty, které OpenCV podporuje, ¢imz bylo dosaZeno snadné nastavitelnosti typu
klicovych bodli a srovnavace a také snadné rozsititelnosti aplikace o nové typy.

Uzel je spoustén s jednim povinnym parametrem, cestou ke konfiguraénimu souboru
mapy, a tfemi nepovinnymi: typ detektoru (SIFT, SURF, ORB), typ extraktoru (SIFT,
SURF, ORB) a typ srovnavace (viz 3.5). Po spusténi je vytvafena mapa, coZ je vypocetné
a Casové nejnarocnéjsi Cast programu, avSak v tomto misté to neni prekdzkou. Rychlost
odhadu pozice v mapé zavisi na velikosti mapy, ale probih& v pfijatelné rychlosti.

Komunikace uzlu probiha pfes tii ROS témata: /gscam/image_raw a /keypoint_matches,
z nichz jsou zpravy pfijimény, a /poses_in_map, na kterém jsou publikovany odhadované
pozice. Nazvy témat lze ménit jen v kédu ve voldni funkce startCommunication, kterd
pfijima nazvy jako parametry.

P pfijmuti zpravy z tématu /gscam/image_raw je volana callback funkce, pievadéjici
snimek do forméatu matice OpenCV (cv::Mat) a po dsp&ném pievedeni je volana funkce
estimatePose(cv::Mat& image), jejiZ parametr je pravé plevedend matice. Tato funkce je
jadrem lokalizace.

5.2.3 pose visualizer

Kod uzlu pose_ visualizer vyuziva knihovny HightGui a vyuziva stejnou tiidu pro zpracovani
konfiguraéniho souboru mapy jako ptedchozi balicek. P¥i spusténi, které vyzaduje jediny
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povinny parametr, cestu k souboru mapy, pre¢te konfiguraci mapy a zobrazi z ni odkdzany
satelitni snimek. Druhym parametrem lze nastavit jméno, s jakym bude tento uzel spoustén,
¢imz lze dosdhnout vicendsobného spusténi tohoto programu.

Po prvni a kazdé dalsi pfijaté zpravé z tématu /poses_in_map vykresli vSechny zku-
Senosti z mapy jako tecky jedné barvy a ty, které jsou obsaZzeny ve zpravé, vykresli jinou
barvou, jejiz svétlost je odvozena od pravdépodobnosti uloZené ve zprave.

5.2.4 Aplikace pro tvorbu map

Tato aplikace na rozdil od ostatnich nenf implementovana v ROS. Jedna se totiZ jen o pod-
pirnou aplikaci pro vytvoreni konfigura¢niho souboru mapy.

Prvni vytvorena verze je pouhy PHP skript (create_map _from_ GPS.php) prochazejici
slozku, v niz jsou ulozeny obrazky zkuSenosti. Z kazdého takového obrazku ziskd z jeho
EXIF dat GPS soufadnice mista, z kterého byl pofizen. Takto ziskané soufadnice prepolte
na pozici v pixelové mfiZce satelitniho obrazku, ktery také musi byt soudasti prochazené
slozky. Ziskand data nakonec ulozi do konfigura¢niho souboru mapy, jehoz format je uveden
v 5.2.

Druhé verze (create_map manually.php) byla vytvoiena, protoze jsem pii testovani zjis-
til, Ze GPS pozice ulozené v EXIF obrazku nemaji dostate¢nou pfesnost. Tato verze slouzi
k manualnimu uréovan{ pozice, kde byl snimek potizen, a byla implementovana véetné jedno-
duchého grafického uzivatelského rozhrani. Podoba tohoto rozhrani byla vytvofena pomoci
HTML a CSS a ovladaci logika s vyuzitim javascriptového frameworku jQuery. Uzivateli je
vzdy ukadzan obrazek, ktery je potfeba umistit do satelitn{ mapy pomoci kliknuti. Jakmile je
vem obrazkim uréena pozice, aplikace sama vytvofi obsah konfigura¢niho souboru mapy,
ktery je tieba zkopirovat a ulozit. Format je stejny jako v prvni verzi této aplikace (viz 5.2).

Pomocnou aplikaci pro ziskani satelitniho snimku v libovolném priblizeni a bez per-
spektivni projekce je google maps_without perspective.html. Je v ni vyuzito Google maps
API.

relativni/cesta/satelitniho_obrazku.png;615;514
O;relativni/cesta/obrazku_zkusenostil.jpg;20;20
1;relativni/cesta/obrazku_zkusenostil.jpg;50;50

Ukézka 5.2: Forméat konfiguraéniho souboru mapy

Prvni fadek konfigura¢niho souboru mapy urcuje satelitni obrazek mist, ke kterému se
vztahuji nasledné vypsané zkuSenosti. Tento fadek obsahuje relativni cestu k satelitnimu
obrazku, sitku tohoto obrazku v pixelech a vysku, taktéz v pixelech. Oddélovadem téchto
udaju je stfednik. Dalsi Fadky jsou jiz ve stejném formatu a obsahuji: ¢iselny identifikator
zkuSenosti, relativni cestu k obrazku, ktery je se zkuSenosti spjat, a pozici, ktera je uréena
dvéma hodnotami (pocet pixelii od levého okraje a pocet od horniho okraje obrazku). Od-
délovacem udaji je opét stiednik.

P1i programovani v8ech balicku ROS byl dodrzovan jednotny styl psani kédu definovany
pro ROS'.

"http://www.ros.org/wiki/CppStyleGuide
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5.3 Prubézné testovani a ladéni

P#i programovani kazdé aplikace je dulezité prubéziné testovani a ladéni. ROS pro toto
testovani poskytuje né€kolik vybornych nastroja.

Jednoduché ladici a informac¢ni vypisy implementuji makra ROS_INFO(), ROS_WARN(),
ROS_ERROR() a dal§i. Tato makra zapouzdiuji standardni{ funkci printf (). K vypisu zpravy
pomoci t&chto maker je pfidan udaj o ¢ase, ktery jsem nékolikrat vyuzil (nap¥iklad pro
méfeni rychlosti algoritmiti). ROS_INFO() je vyuzit pro informovani uzivatele o pribéhu lo-
kalizace.

Dalsi specialitou ROSu je naptiklad program rostopic, diky kterému je mozné snadno
testovat funk¢énost komunikace pomoci zprav. Pomoci tohoto programu neni nutné psat
v8echny komunikujici uzly zaroven, protoze to, jestli dany uzel pfijima nebo odesila zpravy,
lze zjistit pravé za pomoci rostopic. Tento program napiiklad umi vypsat vSechna témata,
ktera jsou k dispozici nebo dokaze vypisovat zpravy z konkrétniho tématu.

Program rzgraph slouZi ke grafickému znazornéni uzli a spoji mezi nimi, coz mi také
nékolikrat pomohlo odhalit chybu.

5.4 Experimentovani s prototypem

Experimenty probihaly na pfenosném pocitadi s opera¢nim systémem GNU/Linux v distri-
buci Ubuntu 12.10 (64-bitové verzi). Procesor tohoto poéitace je Tntel® Core ™ i5-3210M,
ktery je taktovan na frekvenci 2500MHz. Opera¢ni pamét ma velikost 4GB a disk je typu
SSD. Kamery byly pouzity dvé: webkamera (1,3 Mpx - rozli§eni 1024 x768px) a fotoaparat
(8Mpx - rozliSeni 3264 x2448px).

Jako hlavni prostfed{ pro experimenty jsem zvolil park sousedici s budovou Fakulty
informac¢nich technologii Vysokého uceni v Brné na Bozetéchové ulici. Toto misto ma rozlohu
asi 50 000m?, je protkano nékolika cestami, které se mnohokrat k¥izi a poskytuje rozumnou
variabilitu prostied{ - obsahuje nékolik zachytnych ¢asti, ale i spousty takovych, které jsou
si velice podobné. Toto prostiedi jsem zvolil zamérné i proto, ze vétsina praci zabyvajicich
se globdlni lokalizaci pouziva méstské prostiedi, zatimco prostfedi s prevladajici zeleni je
opomijeno.

Park jsem nékolikrat proSel a béhem toho jsem vytvofil sadu 360 fotografii. Fotografie
byly vzdy vytvofeny z cesty a zachycuji pohledy v nahodilych smérech. Foceny byly z ruky,
takze vyska od zemé, z které byly po¥izeny, odpovida pfiblizné 1,5m. Mapovani jsem provedl
v mésici dubnu.

Pomoci aplikaci popsanych v 5.2.4 jsem vytvofil satelitn{ mapu parku a umistil na ni
ziskané fotografie dvéma zptisoby. V prvnim konfigura¢ni souboru mapy fit park.cfg byly
umistény na pozice, z nichz byly pofizeny. V druhém - shluky fit park.cfg - byly rozmistény
do nékolika shlukt. Obé mapy vychézi z totozné sady fotografii ve stejném potadi. Tyto
dvé mapy tedy zobrazuji jednu zkuSenost dvéma zpiisoby. Vizualizace vyslednych map je
zachycena na obrazku 5.1.

Mapa shlukt 1épe demonstruje cil mé lokaliza¢ni metody - urceni ¢asti mapy, kde se
robot nachézi, zatimco mapa s pfesnymi pozicemi ukazuje mista zvolend jako jeho nejprav-
dépodobnéjsi pozice na cesté.
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Obrazek 5.1: Satelitni snimky pouzité pro vizualizaci vysledki lokalizace. Pfevzato z [11].

5.4.1 Popis experimentu
V ramci experimentu je nutné spustit vzdy ¢tyfi uzly v uvedeném potadi:

1. pose_wisualizer - nacte mapu shlukti zkuSenosti, ale vykresli ji az pf¥i pfijeti prvni
zpravy s odhadovanymi pozicemi

2. pose_wvisualizer - nacte mapu s presnymi pozicemi zkuSenosti, ale vykresli ji az pi¥i
prijeti prvni zpravy s odhadovanymi pozicemi

3. pose_ estimator - nafte mapu a zkuSenosti v ni a vyckava na zpravy s obrazem

4. image publisher - odesila zpravy s obrazem k lokalizaci

rosrun pose_visualizer pose_visualizer mapa_shluku.cfg

rosrun pose_visualizer pose_visualizer mapa_s_pozicemi.cfg pose_visualizer2
rosrun pose_estimator pose_estimator mapa_shluku.cfg SURF SURF FlannBased
rosrun image_publisher image_publisher snimek_pro_lokalizaci.jpg

Ukazka 5.3: Ukazka spoustécich piikazt pro jeden experiment.

Pro lepsi sledovani vysledkid neprobiha lokalizace z videosekvenci, ale z jednotlivych
obrazii. Uréil jsem proto testovaci sadu fotek, ve které jsou zastoupeny rtzné typy snimki:

e Snimek pochézejici pfimo z mapy zkuSenosti.
e Suimek zmapovaného mista pofizeny béhem podzimu.

e Snimek zmapovaného mista.
Ocislované nahledy snimki jsou zobrazeny na obrazku 5.2.
Kazdy snimek z testovaci sady je publikovan pomoci uzlu image publisher a po kazdém

obrazku jsou zaznamenany vysledky lokalizace. Vysledek lokalizace je popsan nasledujicim
zpusobem:

27



Obrazek 5.2: Testovaci sada snimkl pouzitd pro experimenty.

Pocet detekovanych kli¢ovych bodi v testovaném snimku.

Pocet shod kli¢ovych bodi - prvni &islo fik4 pro kolik kli¢ovych bodi z testovaného
snimk® byl nalezen protéjSek v mapé. Druhé odpovida poctu bodd po profezéni na
zékladé vzdalenosti.

Vzdalenosti shod klicovych bodd jsou uvedeny Ctyfi: minimalni, maximélni, pri-
mérné a celkova.

Doba lokalizace - Cas, ktery byl potifebny pro odhad pozice v sekundéch.

Presnost - protoze cilem prace nenf navrh metody s geometrickou piesnosti je urcena
pFesnost slovné. Stupnice je uréena hodnotami v nasledujicim pofadi: vgbornd, dobrd,
dostatecnd, nedostatecnd. Prvni ze dvou hodnot, které vysledek obsahuje, je pfesnost
vyhledané pozice, oznacené jako nejpravdépodobnéjsi, a druhéa je hodnocenim zbylych
pozic.

Vychazi z vizualizace pozic v obou mapéch zobrazovanych pomoci uzlii pose  visualizer

a také ze zobrazeného vykresleni shod pro nejpravdépodobnéjsi pozici.

Geometricka presnost - jedna se o velice hruby odhad, ktery je uveden spiSe pro
zajimavost (odchylka ¢nni pfiblizné 3 metry). Je urcen vzdélenosti mezi spravnou
pozici a odhadovanou pozici.

Je uvedena zvlast pro nejpravdépodobnéjsi pozici a zvlast pro nejhiife odhadnutou
pozici.
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5.4.2 SURF

Tento experiment ovéfuje lokalizaci pomoci SURF kli¢ovych bodi. Detektor je tedy SURF,
extraktor SURF a jako porovnava¢ byl zvolen FlannBased. U detektoru jsem nastavil prah
600. Typ porovnavace a prah detektoru jsem stanovil na zakladé zkusebnich méfeni.
Mapa, kterou si pfi spusténi vytvoril uzel pose  estimator, obsahuje 691219 kli¢ovych
bodii (jejich deskriptort), které zabraly, spolu s vytvoFenym indexem, 545MB opera¢ni
paméti pocitace. Vytvoreni mapy zabralo 2 minuty a 40 sekund.
Vysledky tohoto experimentu jsou nésledujici:

snimek ktl)ijz;é shody vzdalenosti doba pFesnost pi’-esii(s)trn[.iiim]

L] 1895 | o | i 00000 ceti oonon | 175 | T Ofn

2 1568 | gy prim: 02 173;1;; cone: s30.8191 | 957 | omng 120m
3. 1491 1745981 prifll;rll :: (())S(E))é ;;; (122?1:: 30(j g ?69142 5 0,440s negzrtz,l;réiné 1 i);nm
4 1229 | o prim: 0191 ?;; cene: 2356031 | 3% | onni o
5. 1829 1982279 prréllirrll:: 8333? ;; el 30%1.2017835 0,523 nedgstl;ciéné 992731
6. 1197 1518987 prifllirl;l:: 8333 f ;; el 204?5,?139717 0,406s nedzitt?rtscna 13859777?
£ 73l ;gi prréll;l::: 8:3833; el 104;)?140437 0,276s neZZ:t(;tr:)iné 12421731
8. 1213 1527113 prim: g%gg cellc. 204;1.2781429 0,382 Vﬁgﬁiﬁé 128:71
o 2006 | oo prim: 8:%;3; cens 4108111 | 06005 3?5223 fm
10. 1740 187;10 prim: 8.83?1; $f§:3053.2232511 0,513s 32::2:2222 2?23
R AT A
12. 2901 328; prifllllllll:: 8%83: (122?1:: 50813%221801 0,758s negz:t(;,l;réiné 758777:1
13| 25 | B8 | 02050, cete 497.610 | * %% | nedostatern | 167m
14. 1498 1748988 priim: 8.88:?2; celle. 3061.5763606 0,478s dﬁf;ﬁﬁfﬁﬁa 277721
15. 1466 1740666 priim: 8333? el 205;1.2822081 0,508s Ziﬁﬁiﬂz 1o
16. 1767 1974627 prrlrilllrlllz: 8.817;2; $?E:30%§9434444 0,519 nﬁigtsiiisﬁga gg?ﬁ
17. 183 | g prim: 83332:’ el a7 g7 | 05295 Eﬁiﬁiﬁiﬁiﬁﬂi o
18. 1862 | g prim: ggggg ol 3883531 | 05453 neﬁifﬁ;ﬁzna 10t
19. B0 | o prém: it ggg;; cene 2655162 | O 117 | qentovetns S
20. 1972 185; prtm: 83(?515 ;; 2?5:401.37503124 0,541s Eﬁiﬁiﬁiﬁiﬁﬂz 132547:1
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Prvni fadek tabulky ukazuje, Ze pokud je lokalizace provadéna na zakladé snimku z mapy
zkusenosti, nenf pozice odhadnuta, ale je uréena se stoprocentni pfesnosti. Vzdalenost shod
klitovych bodu je v takovémto p¥ipadé rovna nule ve vech p¥ipadech (minimalni, maximalni,
prumérné i celkovd) a mnozina bodii pied a po profezani je totozna. Zbylé fadky podobné
hodnoty neobsahuji, a proto se nikdy nejedna o snimky, které byly vyuZity k vytvofeni mapy.

Primérna doba lokalizace je asi ptl sekundy, coz je skvély vysledek na to, kolik dat se
musi zpracovavat. Spojitost mezi dobou odhadu pozice a poctem klicovych bodi je logicka -
¢im vice klicovych bodi, tim néro¢néjsi je porovnavani a ¢as odhadu tedy vyssi. Ze ziskanych
¢asovych ddaju lze Tici, ze lokalizace probih4 v redlném case.

Pfesnost navrzené globdlni lokalizace je riizné. U poslednich péti fadki je vidét znacny
propad piesnosti. Lze Tici, Ze hodnoty vyjborné jsou zde minimélni a pozice jsou odhadovany
gpatné. Téchto pét Fadku odpovid4 snimkd, z podzimu a je na nich vidét, Ze se prostiedi
parku velice zménilo. Na stromech jesté nenf listi, coZ se projevuje vétsi ,vzdusnosti“ krajiny
a zménou siluet stromi. Pfitom pravé na siluetach stromi (a jinych ¢astech obrazi z hra-
nami) je detekovano a Uspé$né porovnavano nejvice klicovych bodu. Lokaliza¢ni metoda
tedy v takto dynamickém prostredi selhava.

Ptesnost nejpravdépodobnéjsich pozic u snimkd 2 az 15 hodnotim jako dostacujici v ramci
stanovenych cilii této prace (viz 4). Tyto dobreé vysledky ale ztréaci svou hodnotu v porovnani
s dalsimi odhadovanymi pozicemi, kde se vyskytuje jiZ mnoho velmi nepfesné odhadnutych
pozic. Geometrickd pfesnost, i pfes to Ze se jedna o velice orientaéni polozku, ¢asto koreluje
se slovnimi pozicemi.

7 vysledkt plyne, ze ma-li snimek minimaln{ a maximalni vzdalenost shod kli¢ovych
bodd nizkou, lze predikovat, Ze vysledek bude dobry. Celkova vzdalenost nema u téchto
vysledkd zZadnou spojitost s pFesnosti.

5.4.3 SIFT

Druhy experiment vyuziva SIFT kli¢ovych boda. Detektor je tedy SIFT, extraktor SIFT
a jako porovnévac byl zvolen FlannBased. Parametry detektoru a extraktoru byly ponechany
tak, jak je definuje knihovna OpenCV.

Mapa, kterou si pii spusténi vytvoril uzel pose estimator, obsahuje 1365162 klicovych
bodi (jejich deskriptorti), které zabraly, spolu s vytvofenym indexem, 1,7GB opera¢ni pa-
méti poditace. Vytvoreni mapy zabralo 3 minuty a 31 sekund.

Vysledky tohoto experimentu jsou nésledujici:
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klicové Foono.
snimek body shody vzdalenosti doba presnost presnost
[£3m]
L 3966 2322 3%1;1;0698886;21};: 06?0000000 i i
BN AR
3. 3000 ?ggg prun;in2558191§153 el ?76617.32.400948 0,710s neZZ:t(:tIelzina 752:?@
| 3160 | o | prom 2471000, cel 1810093652 | ©7° | vivoms | 176m
n 3611 3611 min: 62.3778; max: 363.4377 0.791s | v¥borna Im
1509 | prim: 258.0708; celk: 931893.7466 | nedostatecna | 100m
6. 106 | gy prﬁnlii:n;gg:? 149 celle: T Ll I
7 02 | o prunlzn25551;)2§62 celle 1096160167 | “7 | qonmerms | 107m
BEIFIN . N
% | 07| 1651 | o 2510197, ool 10508622761 | %% | Vivoms | tom
10. 3473 ?igg prﬁn;i:n;?:(a):gf;i; celle. 83871558?290531 0,776s 32]13;2 532721
| 81| Tgis | pram 555,0034 oo 11103216008 | %7 | \vorus | tom
12. 5347 22?1; prﬁEtHZ:Ejf.?%ALSlQ?;cr;ilegzé.12946(?(1)169 0,994s neg(})}:tzl;ziné 7537:1
13| 4814 | 5003 | prom: 565.0379, ook 12758926841 | %% | aomtatecna | _sam
14. 3231 ?;g; prﬁnlii:n;g;)j;’;?; 238317889;2?55359 0,733s XEEEEZ :ig
15. 2102 2816022 prunéin2§g§gg85 ; celle. 4386512;2.300455 0,604s Z?ﬁﬁiﬁz EZ
16. 3457 ?igg pruHIEHQS??ll 11 1588 ;; el 83765563;079783 0,776s Eiiﬁiﬁiﬁiﬁﬁi 12%
1| 229 | o0 | i 2507646, coly 7341505801 | 705 | nedostatetn | sim
18, 3657 | Jron prﬁnlzznég Lot celle 920370.5000 | 7955 | sosostatecna | 106m
19. 837 | o prﬁnﬁ?ﬁg.ﬁ;g; o G229 1341 | 07495 Z?ﬁﬁiﬁi Yo
20. 349 | Joir pruHIEHQZggggg celle sroisaar | 07T | neqosratecnd | 115m

JiZz p¥i inicializaci mapy si lze viimnout diametralnich rozdili mezi SURF a SIFT kli-
¢ovymi body. Detekovanych SIFT bodt je skoro dvojnasobny pocet a zabiraji t¥ikrat vice
opera¢ni paméti. U SURF detektoru sice lze sniZit prah a tim ziskat vice bodi, nicméné takto
ziskané body navic nemaji proti SIFT bodim dostate¢nou kvalitu. S poétem detekovanych
bodi souvisi i delsi ¢as potiebny pro vytvofeni mapy.

Doby trvani lokalizace jsou proti pfedchozimu experimentu delsi, ale stale se pohybuji
pod jednou sekundou. Rozdil je ddn pouze vyS8im poltem porovnavanych bodi, coz lze
zjistit pfi porovnani ¢asu u snimku 7 této tabulky a snimku 20 u tabulky pro SURF.

Presnost lokalizace pomoci SIFT klicovych bodt je lepsi nez pomoci SURF bodt skoro
ve v8ech pFipadech, at uz se jedna o nejpravdépodobnéjsi pozice, ostatni odhadované pozice
nebo lokalizaci v dynamickém prostiedi (snimky 16 az 19). Geometricka ptesnost dokonce
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predéila mé ocekavani. I v takto dobrych vysledcich ale bylo mnoho chyb, obvzlasté v dy-
namickém prostiedi, které by v redlném provozu robota mohly zpiisobit komplikace. Navic
pamétova narocnost mapy je tak vysoka, ze omezuje béh dalgich aplikaci na pouzitém podi-
taci.

7 vykreslovanych shod mezi lokalizovanym snimkem a nejlépe odpovidajicim snimkem
z mapy je mozné dobfe vidét rozdil mezi misty, kde jsou detekovany body SURF a kde
SIFT. I pfesto, ze SURF by mél byt invariantni vii¢i rozmériim objektt v obrazku, nelze
vidét takové vysledky jako u SIFT (viz obréazek 5.3). Pro zvolené prost¥edi je tedy tato
invariantnost dilezitéjsi nez rychlost detekce bodda.

Obrézek 5.3: Porovnani mezi shodami kli¢ovych bodu p¥i vyuziti SIFT a SURF.

54.4 ORB

Posledni experiment ovéfoval moznosti lokalizace pii vyuziti ORB kli¢ovych bodi. Detektor
je tedy ORB, extraktor ORB a jako porovnavac byl zvolen BruteForce-Hamming(2). Pouziti
FLANN porovnévace neni pro ORB podporovano.

Mapa, kterou si pfi spusténi vytvoril uzel pose estimator, obsahuje 181000 klicovych
bodi (jejich deskriptorii), které zabraly spolu s vytvofenym indexem 32MB operani paméti
pocitace. Vytvofeni mapy zabralo 13 sekund.

Vysledky tohoto experimentu jsou nasledujici:
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snimek ktl)ifz;é shody vzdalenosti doba pFresnost pi’-esﬁf)(s):n[.:t?)m]
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Hned prvni nedostatek ORB kli¢ovych bodii je absence rychlého porovnavace. Pouzity
BruteForce-Hamming(2) dosahoval sice nejlepgich ¢asii ze v8ech nabizenych algoritmi (vycet
v 3.5), ale doba lokalizace pfes dvé sekundy je piilis dlouha. Kvili tomu musel byt snizen
pocet detekovanych bodu, protoZe pii osmistech klicovych bodu trval lokalizac¢ni proces pres
deset sekund. Detekce ORB bodu a jejich deskriptori je pfitom rychlejsi nez u SURF a SIFT

bodi.

Vzdalenosti shod klicovych bodt ukazuji, Ze jsou spiSe neodpovidajici slovni pfesnosti,
kromé minima, které lze ¢asteéné brat jako méfitko kvality lokalizace.
Vysledky u lokalizace za vyuziti ORB bodt jsou §patné. Pfesnost je dobré jen u snimkd,

které jsou z vice jak 80% totoZné s nékterym ze snimki z mapy zkuSenosti.
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5.4.5 Vyhodnoceni experimenti

Nejlepsi vysledky se podafilo dosdhnout pomoci detekce a extrakce SIFT kliovych bodu
a jejich porovnani pomoci FLANN algoritmu. Doba potifebnd pro lokalizaci je vynikajici ale
pamétova naroc¢nost nikoliv. Vyhodou vyuziti SIF'T bodt je jejich pfesnost nejen u nejprav-
dépodobnéjsi shody, ale i u dale odhadovanych pozic. Prvni (nejpravdépodobnéjsi) pozice
byva velice pfesnd hlavné diky dobré shodnosti s nékterym ze zmapovanych snimkt, coz
znaci ze pocet a typ snimkd mapy byl vhodné zvolen. Lokalizace pomoci SIFT lze tedy re-
4lné nasadit v ptipadech, kdy je mapa dostatecné aktualni. Lidé, auta a jiné drobné zmény
ve snimcich méli na kvalitu miniméalni vliv.

Lokalizace za pomoci SURF bodid nedosahuje takovych vysledka jako za pomoci SIFT
bodu, ale v rdmci uSetfené opera¢ni paméti by bylo mozné zaradit vice snimkt do mapy
zkuSenosti, coz by se pozitivné projevilo na pfesnosti. Protoze rychlost zpracovani je vy-
bornd, je také mozné pofidit vice snimku (v rtznych smérech), statisticky zpracovat odhady
ze vsech téchto snimkd a tak ziskat lepsi odhad aktudlni pozice.

Vyuziti ORB bodi se pro tuto metodu neosvédéilo. Lokalizace selhavala jak u snimk,
kde bylo prostiedi zatizeno zménou, tak i u snimki z plné aktudlniho prostiedi.
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Kapitola 6
Zaveér

Cilem této bakalaiské prace bylo navrhnout a implementovat lokaliza¢ni metodu pracujici
pouze z daty ziskanymi z monokularni kamery. V ramci prace na tomto zadani jsem nastudo-
val problematiku detekce pfiznakt v obrazu, rozdily mezi kamerami s riiznou $ffkou obrazu,
strukturu meta-operac¢niho systému ROS a nékolik jiz existujicich feSeni. Ziskané informace
jsem poté vyuzil pfi ndvrhu vlastni jednoduché lokaliza¢ni metody, jejiz cilem je globdlni
lokalizace v pfedem znédmé mapé, konkrétné uréenim piiblizné oblasti v ni, kde se robot
nachézi. Pfesto, Ze mnou navrzena metoda globélni lokalizace je zaloZena na opravdu jed-
noduchém principu porovnavani obrazti v mapé zkusenosti, nenasel jsem zadnou publikaci,
ktera by tento princip popisovala a experimentovala s nim.

Navrzenou metodu jsem implementoval jako bali¢ek ROS. Spolu s ni jsem implementoval
1 nastroje pro testovani a vizualizaci vysledkd mé prace, které lze vyuzit mimo tuto praci,
jelikoZ se jedné o samostatné balicky pro ROS.

S implementovanym prototypem jsem provedl nékolik experimenti, které se zaméiuji
hlavné na porovnani réiznych typi klicovych bodi a jejich vyuzitelnost pro navrzenou me-
todu. Vysledky jsem vyhodnotil a zjistil, ze lokalizace pouze pomoci levné kamery (bez
nutnosti kalibrace) a za vyuZiti béZného prenosného pocitade je mozna, ale ne ve vSech
piipadech. Tyto pfipady jsem popsal. Tato metoda nemé slouzit jako vyhradni zpisob lo-
kalizace, ale jako urCeni globalni pozice robota, na kterou poté miize navizat napiiklad
lokalizace pomoci sledovani pozice. Tyto metody dile miZzou fungovat spoletné a s vyssi
presnosti.

Mou praci lze vyuzit jako dobry zaklad pro dalsi badani v cilové oblasti. Moznosti rozsi-
feni jsou zde opravdu 8iroké. Kupfikladu by bylo moZné vyzkousSet reprezentaci zkuSenosti
za pomoci bag-of-words modelu nebo pouzit kompas jako dalsi senzor a omezit tim mnozstvi
prohleddvanych zkusenosti. Mozné by také bylo zpfesnit geometrickou pfesnost na zakladé
rekonstrukce hloubky ze dvou a vice obrazti odhadnutych pozic, coz by vSak vyzadovalo
podrobnéjsi mapu s vice snimky.
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