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Abstrakt

Tato diplomova praca sa zaobera problematikou lokalizacie mobilného robota v prostredi,
na zaklade senzorickych 2D a 3D déat a zdznamov z minulosti. Praca je zamerana na de-
tekciu robotom uz navstivenych miest. Implementovany systém je vhodny k detekcii slu-
¢iek, k ¢omu vyuziva 3D Gestalt deskriptory. Vystupom systému st odpovedajice pozicie,
na ktorych sa uz robot nachadzal. Funkcénost systému bola testovand a vyhodnotena na
LiDAR-ovych datach.

Abstract

This diploma thesis deals with the problem of mobile robot localisation in the environment
based on current 2D and 3D sensor data and previous records. Work is focused on detecting
previously visited places by robot. The implemented system is suitable for loop detection,
using the Gestalt 3D descriptors. The output of the system provides corresponding positions
on which the robot was already located. The functionality of the system has been tested
and evaluated on LiDAR data.
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Kapitola 1

Uvod

Této praca je zamerana na problém lokalizacie mobilného robota - jeden z klucovych prob-
lémov mobilnej robotiky. V siivislosti s lokalizaciou sa hovori o zisteni vlastnej aktudlnej
pozicie mobilného robota pomocou dat, ktoré st dostupné z réznych senzorov. V tejto praci
budi pouzité data zo senzoru LiDAR, Velodyne.

Poziciu mobilného robota je mozné sledovat pomocou nazhromazdenych informacii o
jeho relativnej zmene pozicie v ¢ase. Tu nastava problém, ze odhadnuté pozicia mobilného
robota sa moéze lisit od skutoc¢nej pozicie v désledku akumulovanej odchylky. K zmenseniu
takto vzniknutej odchylky méze sluzit detekcia a nasledné uzatvaranie sluciek - to znamend
schopnost rozpoznania uz navstivenych pozicii.

Cielom tejto prace je navrhnit a vytvorit systém, ktory je schopny lokalizovat poziciu
robota na zaklade senzorickych 3D dat a zaznamov z minulosti. Néasledne je potrebné zis-
kat testovaciu datova sadu, zhodnotit dosiahnuté vysledky a moznosti budiceho vyvoja.
Lokalizacia a rozpoznanie polohy robota si riesené s vyuzitim 3D Gestalt deskriptorov.
Teoretickd cast sa zaoberd zakladnymi metdédami lokalizacie v prostredi, kde sa pohybuje
mobilny robot a tiez poskytuje prehlad o technikich a existujicich rieseniach, ktoré sa v
stucasnosti pouzivaju v oblasti lokalizacie.

Kapitola 2 pojednéva o zdkladnych pojmoch pri lokalizacii a rozpoznani polohy mobil-
ného robota. Taktiez sa tu nachadza teoreticky zaklad pre pouziti metdodu ako vysvetlenie
odometrie, akumulacie chyby, voxelovej mriezky, parovania deskriptorov alebo problému
uzatvarania sluciek.

State of the art je predstaveny v kapitole 3, kde si1 blizsie popisané uz existujtce riesenia
uzatvarania sluciek a taktiez v kratkosti uvedena metdda, na ktorej je zaloZzeny navrh a
implementacia systému v tejto praci.

V kapitole 4 je popisany ndvrh systému pre lokalizaciu robota na zaklade senzorickych
dat. Navrh obsahuje model systému, kde st popisané jeho jednotlivé casti.

Implementacné detaily, postupy a problémy, ktoré bolo potrebné vyriesit sa nachadzaju
v kapitole 5 a zhodnotenie implementovaného systému s dosiahnutymi vysledkami sa na-
chidza v kapitole 6.



Kapitola 2

Lokalizacia mobilného robota a
rozpoznanie polohy

Skor ako prejdeme k samotnému popisu rozpoznania polohy a lokalizacie, je vhodné zade-
finovat pojmy robot a robotika, ktoré tizko stvisia s touto problematikou.

¢ Robot je automatické zariadenie, ktoré je schopné reagovat na podnety okolia a na
toto okolie spétne pdsobit [7].

e Robotika je vedny odbor, ktory sa zaoberd vyskumom a vyvojom robotov [7].

Jednym zo zédkladnych problémov mobilnej robotiky je lokalizacia. Lokalizécia by sa dala
popisat odpovedou na otdzku "Kde som?’. Jedné sa o urcéenie polohy mobilného robota v
prostredi. Tato informécia je potrebna pre riesenie réznych kltc¢ovych loh robota, ako je
napriklad orientacia v priestore, planovanie ciela a podobne.

2.1 Metody lokalizacie

Metédy lokalizacie je mozné rozdelit podla réznych kritérii, ¢i uz podla schopnosti, charak-
teru merania, mapy prostredia a inych. Lokaliza¢né metdédy sa podla charakteru merania
delia na relativne a absolatne [I18]. Podla mapy prostredia je mozné metédy delit na tie,
ktoré maju mapu prostredia znamu a lokalizacie bez zndmej mapy prostredia [25, 24].

e Absolatne metddy lokalizacie - Ich ulohou je urcit absolttnu polohu robota v pro-
stredi, na zdklade jednorazového merania, nezdvisle na predchadzajicich meraniach.
Poloha, ktord je urcend, ma z pravidla podobu hustoty pravdepodobnosti vyskytu
robota na jednotlivych poziciach priestoru, v ktorom sa mé robot lokalizovat. Kedze
sa vyuziva jednordzové meranie, prostriedky absolitnej lokalizdcie nie si zatazené
problémom akumulacie chyby. To znamené, ze mézu slizit k oprave odhadu polohy.
Medzi absolttne metédy patri napriklad lokalizidcia pomocou orientaénych bodov.
Orienta¢nym bodom moéze byt akykolvek priznak v prostredi, ktory je detekovany
pomocou robota a ktorého absolitna poloha v priestore je robotovi znama. Radia sa
tu aj globalne satelitné systémy ako napriklad Globalny Pozi¢ny Systém (dalej len
GPS).

e Relativne metddy lokalizacie - Pri relativnych metédach st na urcenie polohy
potrebné znalosti predchadzajicej polohy robota v prostredi. Vyuziva sa posunutie a



rotacia v rovine oproti predchadzajtcej polohe. Nésledne sa vysledna zmena polohy
urcuje skladanim jednotlivych ¢éiastoénych zmien polohy, oproti pociatoc¢nej alebo po-
slednej znamej polohe. V pripade, Ze je znama pociatocné pozicia robota v prostredi,
je mozné tieto metdédy kratkodobo vyuzivat aj na absolutnu lokalizaciu. Relativne
metddy sa prevazne pouzivaju pre odhad polohy robota na kratsie vzdialenosti. To je
zapri¢inené najmaé tym, ze v jednotlivych meraniach dochddza k nepresnostiam. Kedze
je tychto merani vykonavanych niekolko, celkova chyba sa v zdavislosti na prejdenej
vzdialenosti zvacsuje. Patri tu napriklad vizualna odometria, ktord bude popisana
nizsie.

V oblasti lokalizacie, mapovania a riadenia pohybu je velmi doélezitym problémom rozpoz-
nanie polohy a zistenie, ¢i dané miesto uz bolo pozorované. V pripade, ze ano, ako tieto
viaceré pozorovania sivisia. Spolahlivé rozpoznanie polohy mé& mnoho vyuziti v mobilnej
robotike, pokial ide o priestorovu reprezentaciu a odhad stavu. Vo vSeobecnosti, efektivne
rieSenie pre rozpozndvanie miesta poskytuje tri zdkladné funkcie [0]:

e Globalna lokalizacia - Umoznuje lokalizovat robota bez akejkolvek znalosti o jeho
pozicii. Jedné sa o schopnost automaticky detekovat poziciu senzora na mape v pri-
pade nepritomnosti Specializovanej infrastruktary, vratane GPS.

e Moznost uzatvarat Tubovolne velké slucky v SLAM (Simultaneous Loca-
lization and Mapping) systémoch - Registracné algoritmy zvycajne vyzaduju
hrubé pocdiatocné zarovnanie, aby sa priblizili k platnému rieseniu. Autonémny po-
stup, schopny generovat spolahlivé hrubé zarovnanie bez ohladu na pociatoéné regis-
tracné chyby, by umoznil zvysit rozsah datovych siborov, ktoré mézu byt spracované
efektivnym spdsobom.

e Schopnost zlucit viacero datovych stiborov, ktoré obsahuju uréity stupern
prekrytia - Spolahlivé a vykonné zlucovanie datovych stiborov méze zvysit vykon-
nost (viac robotov méze pracovat stucasne), flexibilitu (data mézu byt zozbierané v
rozliénych ¢asoch) a validitu (ziskané chyby alebo anomaélie mozu byt detekované a
potencialne opravené, ak aspon jeden datovy sibor obsahuje v problémovej oblasti
spolahlivé déta).

2.1.1 Ziskavanie modelov prostredia

Vseobecne plati, ze tloha ziskavania modelov nezndmych prostredi vyzaduje rieSenie troch
podiloh - mapovania, lokalizacie a riadenia pohybu. Pri ilohe mapovania nastava problém
integracie informacie ziskanej pomocou senzorov robota do danej reprezentacie. V tlohe
riadenia pohybu nastava otazka, ako viest robota, aby ho bolo mozné ucinne riadif na
pozadované miesto alebo pozdlz planovanej trajektorie. Odhad pozicie robota je problémom
lokalizécie, ktory uz bol spominany vyssie. Na obrazku 2.1 je teda zobrazené prekrytie
oblasti tychto troch tloh pomocou diagramu [19].

e Simultanne Lokalizovanie a Mapovanie (dalej len SLAM) - Ide o problém
budovania mapy, zalozeny na odhade pozicie, kde stibezne prebieha lokalizacia robota
v ramci mapy, ktord bola dovtedy vytvorena.

e Aktivna lokalizacia - Snazi sa riadit robota do miest vnutri mapy k zlepseniu
odhadu pozicie.



e Prieskumné pristupy - Na rozdiel od aktivnej lokalizacie, takzvané prieskumné
pristupy sa zameriavaju na efektivne vedenie robota v prostredi, s cielom tvorit mapu.

e Integrované pristupy - Zameriavaji sa na mapovanie, lokalizaciu a riadenie pohybu
sucasne. Nachidzaju sa v strede diagramu na obrazku 2.1.

SLAM

Mapovanie Lokalizacia
‘\ P>< Aktivna

Riadenie lokalizacia
pohybu

Prieskumné
pristupy

Integrované
pristupy

Obr. 2.1: Diagram prekrytia mapovania, lokalizacie a riadenia pohybu.

2.2 Odometria a akumulacia chyby

Téato podkapitola je zamerand na odometriu ako najjednoduchsiu formu Dead-reckoningu
(takzvand navigécia vypoctom) a s niou suvisiacu akumuléciu chyby [3, 18].

2.2.1 Dead-reckoning

Metdda, ktord pracuje na zaklade merania prirastku zmeny polohy a orientacie robota
sa nazyva Dead-reckoning. Ide o matematickt tlohu pre urcenie aktuélnej polohy robota.
Vysledna zmena polohy je urcend skladanim jednotlivych ¢iasto¢nych zmien polohy, oproti
pociatocnej alebo poslednej znamej absolitnej polohe robota. Nevyhoda tejto metddy je
narast polohovej chyby, ktory je spésobeny pritomnostou chyb v jednotlivych prirastkoch
pri zmenach polohy.

2.2.2 Odometria

Odometria je najjednoduchsou formou Dead-reckoningu. Jedna sa o relativnu lokalizaciu
zalozend na odhade zmeny pozicie a orientacie robota s kolesami. Odhad zmeny pozicie a
orientacie robota ziskame prostrednictvom tdajov o otacani jeho kolies, ktoré st merané
pomocou rotacnych enkéderov (zariadenie, ktoré prevadza rota¢ny pohyb na elektricky sig-
nal) [1]. Jej podstata je zaloZend na sé¢itani jednotlivych prirastkov polohy v ¢ase. Pohyb
robota sa ur¢i na zdklade prejdenej vzdialenosti a smeru, pripadne rychlosti a ¢asu po-
hybu. Odometria poskytuje dobri kratkodobu presnost. V pripade, Zze sa robot pohybuje
priamociarym pohybom a po rovnej trajektérii, aktudlna pozicia sa vypocita ako stcet
predchadzajtcej pozicie a zmeny v polohe, kde prejdend vzdialenost je D v smere 6.

Zn + 1=, + Dcos(6) (2.1)



Yn + 1 =yn + Dsin(6) (2.2)

Odometria méze byt, v pripade zndmeho priebehu linedrnej rychlosti (V' (¢)), uhlovej rych-
losti (w(t)), poc¢iato¢nej polohy (zg,yo) a orientécie robota (0y), definovand aj presnejsie.
Priebeh polohy a orientacia robota bude v tom pripade nasledovny:

x(t) = zo + /Ot V (t)cosO(t)dt (2.3)

y(t) =yo + /U V(t)sind(t)dt (2.4)

o(t) = 0o + /0 tw(t)dt (2.5)

Medzi vyhody odometrie sa radi trvald schopnost odhadovat polohu robota. Nevyhodou
je, ze generuje polohovi chybu.

2.2.3 Vizualna Odometria

Ide o proces postupného odhadu pozicie vozidla skimanim zmien, ktoré st vyvolané pohy-
bom obrazu na palubnych kamerdch. Na rozdiel od odometrie kolies, vizualna odometria
nie je ovplyvnend presmykovanim kolies, nerovnym terénom alebo inymi nepriaznivymi
podmienkami. Techniky vizualnej odometrie umoznuju extrakciu informacie o odometrii z
monokamery, stereokamery pripadne pomocou kamery Kinect. Ak je pouzitd monokamera
je potrebné pouzit techniku Structure From Motion, ktora slizi k odhadu 3D struktary
scény zo sekvencii 2D obrazov. Kamera Kinect dokéze spolocne s klasickym RGB obrazom
dodévat mapu vzdialenosti k predmetom danej scény. Z RGB kamery je potom s kazdym
obrazom extrahovany priznak v danom prostredi. K extrakcii priznakov je mozné vyuzit
napriklad konvolu¢né neurénové siete, rozdiel Gaussovych funkeii (Difference of Gaussians)
a iné. S dalsim obrazom kamery je tento priznak znovu zaznamenany a st porovnané
vzdialenosti medzi polohou kamery a danym priznakom po sebe iddcich snimkov. Z tychto
snimkov je vypocitany vysledny pohyb kamery (resp. robota) a pozicia robota spolo¢ne s
mapou prostredia [23].

2.2.4 Akumulacia chyby

Ako uz bolo spomenuté vyssie, odometria generuje polohovi chybu, ktord neustéle narasta.
Tato akumulécia je sposobend z réznych chyb, ktoré je mozné rozdelif na systematické a
nesystematické. K systematickym chybam patri napriklad, vychylenie kolies z priameho
smeru alebo rézne priemery kolies. Nerovny terén alebo presmykovanie kolies, patri zas k
nesystematickym chybam.

Pri vizudlnej odometrii sa cesta kamery pocita postupne. Chyba sa akumuluje pri kaz-
dom pohybe medzi obrazmi, ¢o vytvara odchylku odhadovanej trajektérie od skutocnej
cesty. Ako je mozné vidiet na obrazku 2.2, chyba sa moéze zacat prejavovat velmi rychlo

[23]-

2.3 Uzatvaranie sludiek

Slucka vznika ak sa robot vrati na uz navstivené miesto, s ¢im savisi prvy krok pri uzatvarani
sluciek a to je potreba rozpoznania miest, ktoré uz boli navstivené. Problém uzatvarania
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Obr. 2.2: Ukazka akumulécie chyby, skutocné cesta je znazornend cervenou farbou.

sluciek sa prejavuje po prechode robota nezndmym terénom, pri navrate do uz zmapovanej
oblasti. V takejto situacii nastava casto stav, kedy pri prechode neznameho prostredia dojde
k integracii drobnych chyb a znova navstivené miesto sa bude v tvorenej mape javit ako
nové miesto. Tento stav taktiez nastane, ak nie je znama pociatoc¢na pozicia robota alebo
ak d6jde k vypadku niektorého senzora robota. K tymto problémom vyuzivajui vizualne
metddy obraz prostredia, ktory nesie viac informacii, pouzitelnych k identifikacii lokacie.

Detekcia uzavretia slucky je déinny sposob, ako eliminovat chyby a zlepsit presnost
lokalizacie robota a mapovania. Ako je mozné vidiet na obrazku 2.2, v kazdom kroku existuje
urcity stupen chyby pozorovania - akumuldcia chyby. Na obrazku 2.3 je zobrazena schéma
uzatvorenia slucky. Vdaka uzatvaraniu sluciek je akumulované chyba znac¢ne znizena.

Detekciu uz navstivenej pozicie stazuje problém detekcie nespravnych kandidatov slu-
c¢iek, ktord moéze viest k zhorseniu vysledkov. Zle detekované spoje sa daji rozdelit do dvoch
kategérii. Jednou je, ak ide o spravne slucky, ktoré by mali byt detekované, ale systém ich
nedetekoval. Pri¢inou tejto chyby méze byt spdsob popisu obrazu, slabé osvetlenie, nedos-
tatok klucovych bodov (bodov v ktorych sa budd pocitat deskriptory), pripadne rovnako
vyzerajuce miesta. Inym pripadom si nespravne rozpoznané miesta. To znamend, ze dve
miesta, ktoré si odlisné, vyzeraji podobne. Tento problém je mozné redukovat pridanim
verifikacného kroku do systému. Jednou z najzékladnejsich metéd, ako kontrolovat ¢i sa
jedna o nespravne rozpoznanie, je porovnavanie najdenych kltucovych bodov. Pri porovna-
vani klucovych bodov je mozné pre ich detekciu a extrakciu priznakov vyuzif napriklad
metédy SURF,SIFT [25, 16, 30].

2.3.1 Point cloud

Point cloud alebo tiez mracno bodov je definované ako mnozina bodov, ktoré reprezentuju
n-rozmerné data. Tieto jednotlivé body st definované n sdiradnicami. V tejto praci budu
uvazované jednotlivé body v trojrozmernom priestore, je definovany troma priestorovymi
stradnicami oznac¢enymi ako X,Y, Z. Mracna bodov je mozné ziskavat z réznych skenova-
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Uzatvorenie slucky

Redlna pozicia

Obr. 2.3: Uzatvorenie slucky - redukcia chyby

cich zariadeni, ako st napriklad laserové senzory, a tym ziskat velmi dobrd reprezentaciu
priestoru [20].

2.4 Vstupné data

Vhodné vstupné déta pre pouzitie v tejto praci si déata ziskané zo senzorov, konkrétne
data z laserovych senzorov. Vstupna sada, ktord je vytvorend pomocou laserovych senzorov
obsahuje niekolko mnozin bodov, kde kazda takdto mnozina, pozostava z niekolko tisic
bodov. Tieto jednotlivé mnoziny bodov popisuji prislusné miesto, kde sa robot v tej chvili
nachadzal. KedZe ide o laserovy senzor, vstupné data si v trojrozmernom siradnicovom
systéme, ¢o znamend, ze kazdy bod obsahuje siradnice z,y, z. S takymi mnozinami bodov
je mozné dalej pracovat ako s mra¢nami bodov.

Obr. 2.4: Model Velodyne HDL-64E s naznacenym stradnicovym systémom.



Pre vstupné laserové data st vhodné senzory Velodyne. Tieto senzory vyuzivaji metéodu
dialkového merania vzdialenosti LiDAR (Light Detection And Ranging). LiDAR pracuje
na zaklade vypoctu doby Sirenia pulzu laserového ltc¢a odrazeného od snimaného objektu.
Tiato metdédu je mozné pouzivat napriklad pre meranie vzdialenosti, mapovanie terénu alebo
meranie vlastnosti atmosférickych javov. Konkrétne technolégia Velodyne sa zameriava na
pouzitie LiDAR technolégie v autonémnych vozidlach, bezpecnostnych systémoch pre vo-
zidla, pri 3D mapovani prostredia a podobne. Existuju rézne modely Velodyne senzorov,
ako napriklad Puck, HDL-32E, HDL-64E alebo VLS-128. V zavislosti od pouzitého mo-
delu je dosah az 300 metrov, horizontdlne je pokryté okolie 360 stupnov a vertikalne je
poskytnuté zorné pole od 30 do 40 stupniov. Na obrazku 2.4 je Velodyne senzor HDL-64E
s naznacenym suradnicovym systémom, ktory pouzivaji senzory Velodyne LiDAR [1].

2.5 Podvzorkovanie s vyuzitim voxelovej mriezky

Predtym ako je mozné pracovat s pojmom voxelova mriezka (voxel grid), je potrebné zadefi-
novat pojem voxel. Jedna sa o objemovi ¢asticu, ktord reprezentuje hodnoty v pravidelnej
mriezke v trojrozmernom prostredi.

Obr. 2.5: Podvzorkovanie s vyuzitim voxelovej mriezky. Vlavo - plné mracno bodov. Vpravo -
podvzorkované mracno bodov.

V tejto praci sa vyuziva podvzorkovanie pomocou voxelovej mriezky. Body, ktoré pri-
slichaji rovnakému voxelu v mriezke sa odstrania a nahradia jednym so stradnicami ich
taziska. S vyuzitim voxelovej mriezky je mozné znizit pocet bodov v mrac¢ne bodov ako je
mozné vidiet na obrazku 2.5, kde v vlavo je mra¢no bodov pred podvzorkovanim a vpravo
po podvzorkovani. S takto ziskanou sadou dat je mozné lepsie pracovat a ak je vysledkom
podvzorkovania dobré rozlozenie, vykonanie vypoctov bude rychlejsie.

2.6 Vyhladavanie susedov pomocou KdTree

Kd-strom (KdTree), alebo k-dimenzionalny strom je détova struktira vyuzivand v informa-
tike k organizovaniu bodov v priestore s dimenziou k. Tato uzitocnd datova struktira sa
vyuziva pre vyhladavanie s multidimenzionalnym vyhladavacim kltic¢om, kde patri napriklad
vyhladavanie s danym okolim alebo vyhladavanie najblizsich susedov. Vstupom kd-stromu
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je mnozina bodov, pripadne zlozitejSich geometrickych objektov v k-dimenzionalnom pries-
tore [22].

Kd-strom je jedna z moznosti, kedy je priestor rozdelovany postupnym spracovanim
jednotlivych osi, tak Ze sa za bod delenia zvoli medidn stradnic bodov v prislusnom podin-
tervale, ktory vznikol rozdelenim predchadzajiceho intervalu. Bod delenia je definovany ako
bod, ktorym prechadza prislusna nadrovina, kolméa k danej osi. V pripade dvoch dimenzii
sa uvazuje napriklad s osami x a y. Ukdzku dvojdimenzionalneho rozdelenia priestoru je
mozné vidief na obrazku 2.6.

Vyssie spomenutym postupom sa dospeje k vyvazenému stromu, ktory rozdeluje priestor
az na podpriestory obsahujice jeden bod. Existuji aj rozne alternativy konstrukcie kd-
stromu, kde sa vkladaji body postupne a tym delia prislusné priestory, no takéto stromy
sa mozu jednoducho staf nevyvazenymi.

"M —
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10 F .

0 2 4 6 8 10 12 14
Obr. 2.6: Vyuzitie Kd-stromu k rozdeleniu dvojdimenzionalneho priestoru.

V tejto praci je vyuzité vyhladavanie susedov okolo kltic¢ového bodu s radiusom, po-
mocou KdTree. Kedze sa pracuje s mrac¢nom bodov v troch dimenzidch, pre ucely tejto
prace bude vhodné pouzit trojrozmerny kd-strom. Vyhladavanie bude potrebné k vypoctu
deskriptora klic¢ového bodu [13].

2.7 Deskriptory a ich parovanie

Deskriptor je pole hodnét, ktoré urcitym spdsobom popisuje okolie bodu v obraze, mracne
bodov ¢i surfeloch, za tcelom jeho neskorsieho rozpoznania.

Délezitou tlohou pri deskriptoroch zohrdva ich parovanie. Uelom je spéarovanie za-
kédovanej, dostatoéne odlisnej lokdlnej struktiry v obrazovej informécii/mrac¢ne bodov s
jej odpovedajicou struktirou v inej obrazovej informécii/mra¢ne bodov. Medzi najjedno-
duchsie metody parovania deskriptorov sa radi metéda hrubej sily, kde sa porovnava kazdy
deskriptor s kazdym. Metédy pre parovanie deskriptorov si zalozené na Euklidovskej vzdia-
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lenosti, Hammingovej vzdialenosti, pripadne kosinusovej podobnosti. Délezitou tdlohou pri
parovani je funk¢nost aj v pripade zmien orientécie, meritka, kontrastu a podobne.[17]

2.8 Bag-of-Words a Bag-of-Raw-Features

Jednd sa o jednu z popularnych obrazovych metod, ktord sa zaoberd uzavretim sluciek.
BoW pristup vyuziva proces, pri ktorom st priznaky z trénovacich obrazov extrahované
a deskriptory zoskupené do zhlukov. Zhlukovanim sa rozdeli mnozina na disjunktné pod-
mnoziny, kedZze mnozina vsetkych deskriptorov je prilis velka. Centra zhlukov potom sluzia

Extrakcia

Klaovych bodov Vektor priznakov Zhlukovanie Slovna zasoba Vizuélne slova

Q _>. -®I.

(20%) “x
@

Obr. 2.7: Vizualna slovna zdsoba je ziskana extrakciou deskriptora priznakov z reprezenta-
tivneho obrazu.

ako vizualne slova a kolekcia tychto slov tvori vizualny slovnik alebo slovnt zasobu vid. 2.7
[26]. Z daného obrazu su vizudlne priznaky vektorovo kvantizované s vyuzitim algoritmu
najblizsieho suseda (navstiveny je uzol, ktory je najblizsie). Obrazovy deskriptor je potom
vytvoreny na zdklade histogramu vizudlnych slov, ktoré sa objavili v obraze. (vid Obrazok
2.8) Kandidétne obrazy, ktoré si podobné danému obrazu mézu byt efektivne ziskané s

Aproximacia
Obraz najblizsich susedov ~ Histogram priznakov ~ Vektor priznakov
2

.

Obr. 2.8: Detekcia a extrakcia priznakov z obrazu a vyuzitie aproximacie najblizsich susedov
ku konstrukeii histogramu priznakov pre kazdy obraz.

pocet slov

172345
index

vyuzitim inverzného indexu. Vizualny slovnik je tvoreny offline. Online prebieha extrakcia
priznakov, vyhladdvanie najblizSieho suseda a indexovanie v danom obraze. K uzatvara-
niu sluéiek dochédza, ked aktualny pohlad robota zodpoveda jednej z klticovych snimkov
v jeho mape. S metédou BoW su vsak spojené aj dva klucové nedostatky. Prvym je uz spo-
minany offline krok k vytvoreniu vizualneho slovnika z trénovacich obrazov, kde trénovanie
obrazov nemusi predstavovat zodpovedajicim spésobom budice vyhlady robota. Druhym
nedostatkom je krok vektorovej kvantizacie, ktoréd prevadza vizualne priznaky do vizualnych
slov pozadovanych indexaciou, ¢o spésobuje tzv. perceptual aliasing. To je pripad, ked je
napriklad vysoka podobnost medzi roznymi miestami. Nasledkom ¢oho je to, ze parovanie
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priznakov vektorovej kvantizacie nemusi vybrat spravnych kandidatov uzatvorenia sluciek.
Pre overenie nespravne rozpoznanych kandidatov sa vyuziva multiple-view geometry (dalej
len MVG) [14, 28, 29].

Metéda Bag-of-Raw-Features je prezentovana v [29] a je zamerand na problém online
parovania obrazov pre ucely detekcie uzatvorenia sluciek. Metdda nie je zavisla na vizudlnom
slovniku a pouziva vyber podmnoziny vizualnych priznakov priamo pre popis obrazu, bez
vektorovej kvantizacie. Vyuziva sa tu popis deskriptorov, ktory je invariantny voci rotacii
a vzdialenosti od kamery popisovaného objektu (SIFT alebo SURF). Tento deskriptor sa
ukézal sa ako hlavny pristup k extrakcii priznakov v celej rade aplikécii, vratane navigacie
robota. BoRF (Bag-of-Raw-Features) nevyzaduje offline tvorbu vizuédlneho slovnika, ako to
bolo u BoW. Problém nastdva pri rieseni zlozitosti spojenej s velkym poctom priznakov
po vybere priznakov, pri extrakcii priznakov a aj pri popise obrazu. Slabinou tejto metody
je to, ze zlozitost rastie s poc¢tom obrazov, ktoré definuju mapu robota. Tento problém
je mozné riesif vhodnym vyberom priznakov. Metdda poskytuje vyborny detekény vykon
s velmi vysokou presnostou a nemusi sa vyuzivat MVG overenie nespravne rozpoznanych
kandidatov. Vdaka pouzitiu vysoko diskriminac¢nych priznakov deskriptorov pri porovnani
obrazov su produkované lepSie vysledky pri detekcii uzatvarania sluciek, ako to bolo pri
metéde BoW. Vdaka tomu je tdto metéda preferovand v existujicich metdédach, kde je
detekcia uzatvorenia sluciek kriticka.
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Kapitola 3

State of the art

Detekcia situdcii, kedy robot navstivil uz skor navstiveni oblast (spominany problém uzat-
varania sluciek), je zékladnym problémom v simultdnnej lokalizacii a mapovani - SLAM.
Informaécia o detekcii sluciek je potrebna k tomu, aby robot mohol znizit a obmedzit chyby
a nepresnosti v odhadovanej pozicii a mape okolia.

3.1 Metdody zalozené na Bag-of-Words

Teoreticky ivod k BoW sa nachazda v kapitole 2.8. Tato kapitola sa venuje prehladu metéd,
ktoré redlne vyuzivaji metédu BoW pri detekcii uzatvorenia sluciek.

Autor Angeli a kolektiv, vo svojej préci [2] vyuzili BoW k definicii obrazového deskrip-
tora a vypocitali hodnotu likelihood aktualneho obrazu, s ohladom na jeden z predcha-
dzajicich pozorovanych klicovych snimkov. Likelihood slizi ako klicovy prvok Bayesovho
frameworku pre detekciu uzatvorenia sluciek.

Newman a Cummins vo svojich pracach [9], [8], pre Bayesov framework k detekcii uzat-
vorenia sluciek taktiez vyuzivaju koreldciu medzi vizualnymi slovami pri vypocte hodnoty
likelihood.

Fraundorfer implementoval vo svojej praci [11] vizudlny navigaény algoritmus, ktory
vyuziva strom slovnej zdsoby (vocabulary tree) [21], takze dany obraz moze efektivnejsie
indexovat vizudlnu slovni zasobu (visual vocabulary).

V kazdej z tychto implementacii boli pouzité, ¢i uz priznaky invariantné voci rotacii
a vzdialenosti od kamery popisovaného objektu (SIFT a SURF), alebo afinné kovarianéné
priznaky (MSER) ako vizudlne priznaky. K-means alebo jeho stromovéa implementéacia bola
pouzita k vektorovej kvantizacii priznakov deskriptorov.

V préaci [27] Steder a kolektiv prezentovali algoritmus zaloZeny na 3D détach, ktory
dokaze spolahlivo odhalif uz navstivené oblasti a zaroven vypocita presni transforméaciu
medzi prislusnymi najdenymi dvojicami. Systém, ktory vytvorili, pouziva na vyhodnotenie
kandidata odhad transformacie, ¢im robustnejsie odmieta falosné alarmy pri rozpoznavani
miesta. BoW pristup tu sltzi ako krok predspracovania k dosiahnutiu vyssej vykonnosti.
Na obrazku 3.1 je mozné vidiet priklad vyuzitia systému, kde st vypocitané transformacie
pouzité na uzatvaranie sluciek v pozicnom grafe.
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Obr. 3.1: Vysledky systému pre rozpoznavanie miest, pouzité na datovej sade Hanover2.
Cierné uzly predstavuji graf trajektérie a modré/sivé Giary detekované slucky [27]

3.2 SegMatch
Jedna sa o metoédu, ktord umoznuje autonémnym vozidlam rozpoznat uz navstivené oblasti
]. Tato délezitd schopnost autonémnych

zalozené na extrakcii a parovani 3D segmentov [
vozidiel lokalizovat samych seba vo svojom prostredi sa pouziva pre stavbu presnych 3D

map a pre plnenie roznych tloh, ako je napriklad riadenie vozidla do ciela.
SegMatch
~| Segmentacia | Extrakaal Ll Pirovanie |l Geom_et,rlgka
vlastnosti verifikacia
Online Cielova _
- +— Disk
segmentacia mapa
Mapa a odhad polohy Mapovanie Kandidati uzatvorenia slucky
pozi¢ného grafu
1 Odometria

3D data
Obr. 3.2: Blokovy diagram SegMatch, algoritmu pre detekciu sluciek.

Metdéda SegMatch je zalozena na detekcii segmentov v blizkosti vozidla a na parovani tychto
segmentov s uz extrahovanymi segmentami z cielovej mapy. Tieto zhody segmentov moézu
byt priamo prelozené do presnych informacii lokalizdcie, ktoré umoznuju presni konstrukciu
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3D mapy. Segmenty poskytuji kompromis medzi lokdlnymi a globalnymi popismi, zahrnuji
ich silné stranky a redukuju ich individudlne nevyhody. Cielovd mapa moéze byt vytvo-
rend z redlnych tdajov zaznamenanych laserom (je mozné pouzit napriklad data z KITTI
datasetu). Cielovdi mapa moze byt nacitand skor alebo moze byt tvorend online. Systém
SegMatch pozostava zo styroch réznych modulov: segmenticia mra¢na bodov, extrakcia
priznakov, parovanie segmentov a geometricka verifikacia, ¢o je zobrazené na obrazku 3.2.
V pripade uzatvarania sluciek, trajektéria robota je znovu odhadnutéd a pozicie cielovych
segmentov su aktualizované s tym, zZe je zndmy povod segmentdcie vzhladom k trajektorii.
Segmenty pridané do cielovej mapy mézu byt duplikdtmi starsich segmentov, ¢o znamen4,
7e su z rovnakej casti objektu ale boli segmentované v réznych ¢asoch. Kedze odometria je
lokélne presnd, mozu byt tieto duplikdty efektivne detekované porovnavanim vzdialenosti
stredov najblizsich segmentov. Ak je detekcia tispesnd, budu segmenty cielovej mapy spravne
zarovnané a moze byt bezpecne vykonana filtracia k odstraneniu duplikatov. Filtrovanie sa
uskutocnuje od najnovsich po najstarsie segmenty.

Obr. 3.3: Uzatvaranie sluciek pomocou SegMatch [10].

Na obrazku 3.3, je mozné vidiet ilustraciu uzatvarania sluciek pomocou metédy Seg-
Match. V lavej ¢asti je mozné vidiet slucky, ktoré boli detekované v redlnom case. Cervené
bodky predstavuju lokacie, kde bola vykonana segmentacia a detekcia uzatvarania sluciek.
Modré ¢iary znédzornuju nédjdené slucky. V pravej Casti je zndzorneny vysledok po zarovnani.

3.3 M2DP deskriptor

Globélny deskriptor M2DP pre 3D mrac¢né bodov je prezentovany a aplikovany na problém
detekcie uzatvarania slu¢iek v praci [15]. V. M2DP sa 3D mrac¢no bodov premietne do
viacerych 2D rovin a pre kazdu rovinu je generovany popis hustoty bodov. Lavé a pravé
singularne vektory popisu st pouzité ako deskriptor 3D mracna bodov.

Pre pochopenie navrhnutej meté6dy moze byt M2DP vysvetleny na dvojrozmernom pri-
klade a nasledne je mozné tito myslienku pouzit aj na viac ako dva rozmery. Uvazujme, Ze
mame 3D mracno bodov P a dve 2D roviny X a Y. Oznac¢ime premietnuté body mracna
bodov P na roviny X a Y ako P, a P,. Za predpokladu, Zze X a Y nie su paralelné a pri
premietani nedochddza k Ziadnej oklizii, je mozné rekonstruovat P z P, a P, a uhol tiez
medzi rovinami X a Y. Odvodenim popisu P, ako v, a P, ako vy, je mozné reprezentovat
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P popisnou maticou A4 = [v] vg |7, takze je mozné porovnat dve mraéné bodov na ziklade
ich popisnych matic. V pripade, ak je rovin viac, je ziskand rozsirena popisna matica A. K
dosiahnutiu kompaktného popisu, je mozné pouzit rozklad na singuldrne hodnoty (Singular
values decomposition) k zmenseniu poc¢tu dimenzii. Ako uz bolo vyssie spomenuté pouzije
sa prvy lavy a pravy singuldrny vektor popisovej matice A ako deskriptor mra¢na bodov.
Tento algoritmus je podrobnejsie rozobraty v praci autorov Li He, Xiaolong Wang a Hong

Zhang [15]. Na obrazku 3.4 je mozné vidiet graficku struktiru algoritmu M2DP.
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Obr. 3.4: Schéma algoritmu M2DP [15].

3.4 3D Gestalt deskriptor

V préci [6] autori Bosse a Zlot extrahuju klicové body priamo z mra¢na bodov a popisuji
ich pomocou 3D Gestalt deskriptora.

Gestalt deskriptory - Jedna sa o strukturalne deskriptory, ktoré umoznuju rozpozna-
nie miest vylucne na zaklade 3D bodov. Vzhladom na to, Ze jeden bod nie je diskriminac¢ny,
strukturalne deskriptory sa spoliehaji na ziskavanie priznakov vyssej trovne z mracna bo-
dov. KIicové body potom hlasuji pre ich najblizsich susedov v takzvanej hlasovacej matici
(vote matrix), ktord je findlne prahovand pre rozpoznanie miest.

Tato praca je inSpirovand publikdciou vysSsie spominanych autorov. Prostrednictvom
senzorickych dat bol implementovany systém pre lokalizaciu pozicie robota. Navrh a imple-
mentacia budu popisané v nasledujtcich kapitolach.
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Kapitola 4

Navrh

V tejto kapitole sa nachadza popis systému, zalozeny na teoretickych znalostiach z predcha-
dzajtucich kapitol, ktorého tlohou je na zaklade senzorickych dat lokalizovat poziciu robota
v prostredi, ktoré uz navstivil. Systém vychadza z prace [6]. Prvym krokom névrhu bolo
vytvorenie zakladnej schémy systému 4.1.

Keypoint Gestalt
detektor deskriptor

{

Popis miesta

Vstupné data

Porovnavanie
keypointov

Analyza zhéd

Obr. 4.1: Zakladna schéma systému.

4.1 Nacitanie vstupnych dat

Ako je uvedené v kapitole 2.4, vstupné data su ziskané z laserovych senzorov, takze sa na-
chadzaju v trojdimenziondlnom stiradnicovom systéme. Takéto mnoziny 3D bodov (mra¢na
bodov) popisuju jednotlivé miesta, kde sa robot nachadzal.

4.2 Detektor klicovych bodov

Implementécia detektoru klucovych bodov (keypoint detektoru) bude dolezitou ¢astou, ked-
ze klicové body urcuji, kde a v akej ¢asti sa pocita deskriptor.

Pred samotnym procesom vyberu kltcovych bodov je vhodné vykonat krok predspra-
covania, ktorym je aplikicia voxelovej mriezky so zadanym rozliSenim na obsiahle mrac¢no
bodov. Tym ddjde k zredukovaniu poctu bodov v mrac¢ne bodov, ako je mozné vidiet na
obrazku 2.5.

Takto upravent sadu dat bude mozné dalej spracovavat k ziskaniu findlnych kIucovych
bodov. K tomu sa vyuziju viaceré kroky, medzi ktoré patri:
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e Nahodny vyber desiatich percent klticovych bodov - Zo zredukovanej sady
dat sa vyberie ndhodnym vyberom desat percent bodov, ktoré sa prehlasia za klicové
body.

e Urcenie orientacie klticovych bodov a natocCenie okolia - K urceniu orientacie
klic¢ového bodu je vhodné vypocitat kovarianént maticu 3 x 3 z okolia daného kli-
¢ového bodu. K urceniu okolia bude pouzitda KdTree vyhladavacia struktira, ktord
okrem iného slizi aj na vyhladavanie susednych bodov v danom radiuse. Takto spoci-
tanu kovarianéni maticu je vhodné rozlozit na vlastné ¢isla a vlastné vektory. Potom
sa pouzije orientacia najmensieho vlastného vektora k rotacii okolia klic¢ového bodu
a to nasledovne. Najmensi vlastny vektor sa premietne na horizontalnu rovinu a tento
vektor, ktory lezi v horizontalnej rovine, bude nova x-ova stradnica. To spdsobi, ze
x-ova sturadnica celého okolia bude nato¢ena v smere najmensieho vlastného vektora.
Ak sa teda vratime k tomu istému kIucovému bodu, ale napriklad z opacnej strany,
tak okolie bude natoc¢ené rovnakym smerom. Prakticky je potrebné k rotacii vykonat
2 kroky. Nastavit y-ovi stiradincu na 0, aby sa najmensi vlastny vektor premietol na
horizontalnu rovinu a vypocitat uhol a:

o= arctan(%) (4.1)

To bude uhol, o ktory sa natoéi celé okolie. Tento postup bude potrebné aplikovat na
vsetky klicové body a ich okolia.

e Vypocet rovinnosti a cylindricity - Z vlastnych vektorov ziskanych v predchadza-
jucom kroku sa vypocita rovinnost (oznacovana aj ako planarity) a cylindricita, ktoré
budu sucastou surového deskriptora. Okrem toho, hodnota rovinnosti bude pouzita
aj pri redukcii kli¢ovych bodov. Vztahy pre vypocet rovinnosti a cylindricity (p, ¢) st
nasledujice (\; st prislusné vlastné hodnoty a ¥; je sti¢et hodnot vlastnych vektorov):

p= 2 42
=)
c= % (4.3)

e Redukcia klticovych bodov na zaklade rovinnosti - Ide o dalsie filtrovanie kIa-
¢ovych bodov, tentokrat na zaklade rovinnosti. Na zéklade ¢lanku [6] budi zahodené
klicové body s rovinnostou p vacsou ako 0.9, pretoze okolie by malo mali deskriptivou
hodnotu. Po aplikacii tohto kroku dostaneme findlne kIicové body.

4.3 Surovy deskriptor

Dalsou ¢astou je zakédovanie okolia kazdého kltcového bodu do vektora = deskriptora,
¢im sa dostavame k extrakcii priznakov. Preto je potrebné rozdelit priestor okolo kliic¢ového
bodu pomocou tzv. polar gridu. Polar grid je mriezka vytvorend v okoli klic¢ového bodu.
Je rozdelena na 8 azimutalnych a 4 linedrne rozmiestnené radidlne casti, ako je to mozné
vidiet na obrazku 4.2. Dokopy na 32 ¢asti (binov). Cerveny bod ilustruje klicovy bod a
okolo neho st ostatné body - redlne p6jde o velké mnozstvo bodov. Po tispesnom rozdeleni
priestoru budt vsetky body zaradené do jednotlivych binov a v kazdom bine sa vypocita
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Obr. 4.2: Tlustracia rozdelenia priestoru okolo kltic¢ového bodu polar gridom.

priemer a odchylka vySok a zahrni sa do deskriptora. Ziska sa takto 64 dimenzii deskrip-
tora, ku ktorym sa pridaji vypocitané hodnoty rovinnosti a cylindricity. Vysledny surovy
deskriptor bude obsahovat 66 dimenzii. Je vhodné pocitat aj s pripadom, ak by niektory
bin nemal dostato¢nti populaciu. V takom pripade, budi hodnoty prekopirované z nasle-
dujticeho validného binu v smere kltic¢ového bodu. Nasledne bude vhodné zo spocitaného
surového deskriptora ziskat kompaktny a spolahlivy deskriptor, ktory bude porovnatelny
euklidovskou vzdialenostou. To sa bude vykondvat normalizovanim a redukciou surového
deskriptora do vektora priznakov s mensim poc¢tom dimenzif na zaklade ¢lanku [5].

4.4 Normalizacia surového deskriptora a redukcia jeho di-
menzii

Pre normalizéciu a néslednt redukciu surového deskriptora je vhodné vykonat niekolko kro-
kov. Kedze jednotlivé dimenzie deskriptora nemusia mat Gaussovské rozlozenie, je vhodné
ich do takého rozlozenia namapovat. Potom je vhodné vysledné vektory deskriptorov line-
arne transformovat aby sa zvicsili vzdialenosti medzi zhodujicimi (match) a nezhoduji-
cimi (non-match) sa parmi deskriptorov. Nésledne sa vypocita Ls vzdialenost medzi tymito
vektormi k ziskaniu likelihood ratio test (LRT) Statistiky. Nakoniec sa pouzije redukcia
dimenzii, aby boli odstranené prvky s nizkym pomerom signal-Sum (signal-to-noise) a opét
vysledky vizualizujeme pomocou LRT Statistiky.

4.4.1 Mapovanie do normalneho rozlozenia

Linedrna transformacia, ktorda bude pouzitd na mapovanie Lo vzdialenosti pre optimélny
likelihood ratio test, predpoklada gaussovské rozlozenie. Surové deskriptory, ktoré vsak ak-
tudlne mame, nemusia mat Gaussovské rozlozenie. Preto je na zaklade [5], vhodné jednotlivé
dimenzie deskriptora transformovat tak, aby mali Gaussovské rozlozenie. Takze ak bude Xy
reprezentovat d-ti dimenziu deskriptora, mézme transformovat Xy do N(0,1) distribu¢nej
funkcie ndhodnej veli¢iny Zy:

Zy =@ (F(Xa)), (4.4)
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kde ®~! je inverzna kumulovand distribuéné funkcia - cdf (cumulative distribution func-
tion) a F(Xy) je cdf Xy. Cdf je funkcia F : IR — [0, 1] definovand predpisom:

F(z) =P(X < x), (4.5)
kde X je ndhodna premennd z urcitého rozdelenia a = je TubovoIné realne ¢islo.

V praxi je ziskand transformacnd funkcia nafitovanim polynému (polynomial fitting) do:

o (Fy(a:)) (4.6)
F,(x;) je empiricka distribu¢ng funkeia - edf (empirical distribution function) aplikovand
na subor dat pre jednotlivé dimenzie deskriptora x;.
Formaélna definicia edf je ndsledovné: Nech £ = [x1...z,], je vzorka o velkosti n, kde z1, ...z,
je n pozorovani zo vzorky. Empirickd distribuéna funkcia vzorky & je potom funkcia E, :
R — [0, 1] definovand ako:

. 1 &
i=1
kde 1¢;,<;} je indikdtor funkcie, ktory je rovny 1 ak je z; < z a 0 v ostatnych pripadoch.

4.4.2 Likelihood ratio test

V tejto casti je vypocitana vzdialenost Lo medzi parmi surovych deskriptorov z, a xp ako
||Azgq — Axp||L, (pre zhodujice aj pre nezhodujice sa pary), pre urcenie likelihood ratio
test, Co je Statistika, ktord ukazuje ako dobre je natrénovany systém.

Zhodujace a nezhodujiice sa pary deskriptorov sa ziskaji nasledovne:

e Zhodujuace sa deskriptory (matched descriptors) - Tieto pary zhodujucich sa
deskriptorov M budu ziskané vyberom dvojic klicovych bodov z okolia na zaklade
vhodnej okolitej vzdialenosti. Vzdialenost v ktorej budi pary hladané sa moéze lisit v
zavislosti od scény.

e Nezhodujice sa deskriptory (unmatched descriptors) - Nezhodujiice sa pary
U budi vytvorené premiesanim hodndt na pozicii zhdéd v zhodujucich sa paroch M
medzi sebou.

K tomu aby bolo mozné Lo vzdialenost medzi deskriptormi vypocitat je vhodné vypo-
¢itat maticu A, ktord bude pouzitd k premapovaniu surovych deskriptorov. Matica A sa
ziska ako:

ATA=3%3 -3, (4.8)

kde X, je kovariancia diferencii prvkov v sade zhod {z, — zp|xq, 2y € M}. Podobnym
spdsobom sa spocita aj Xy pre sadu nezhodujicich sa prvkov. Prakticky bude matica A
ziskana aplikovanim cholevského dekompozicie na E]T/[l — E(}l. Aby bolo mozné aplikovat
cholevského dekompoziciu na maticu, musi byt pozitivne semi-defintna. Stav ked nie je
matica pozitivne semi-definitnd ide vyriesit aplikaciou eigen dekompozicie, ktora rozlozi
napriklad maticu M na:

M =QAQ ™! (4.9)
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Q@ je stvorcova matica (N *x N), ktorej i-ty stipec je vlastny vektor ¢; matice M a A je
diagonélna matica, ktorej prvky na diagondle prislichaja vlastnym ¢islam.
Aby sa ziskala pozitivne semidefinitnd matica M je potrebné nahradit zaporné vlastné ¢isla
na diagondle matice A nulami alebo velmi malymi ¢islami. Takouto upravenou maticou Ay
sa nahradi pévodna matica A a vykond sa si¢in matic QAy@Q ', ktorého vysledkom bude
pozitivne semi-defintnd matica.

K urceniu pravdepodobnosti ¢i jednotlivé dvojice deskriptorov st spravne spojené, bude
vhodné vypocitat separaciu S medzi zhodami a nezhodami deskriptorov podla vztahu:

S(t) = (1= Pup(t))(1 — Pra(t)), (4.10)

kde Pysp(t) je pravdepodobnost missed detections (pmd - match medzi deskriptormi mal
byt ndjdeny ale nebol). Této pravdepodobnost je urcena ako pocet zhodujucich sa parov,
ktorych Ly vzdialenost je vacsia ako prah (threshold) ¢, predelend celkovym poc¢tom zhodu-
jucich sa parov. Pr4(t) je pravdepodobnost false alarms (pfa - match medzi deskriptormi
nemal byt najdeny ale bol), ktora je ziskana ako pocet nezhodujucich sa parov, ktorych Lo
vzdialenost je mensia ako threshold ¢, predelena celkovym poctom nezhodujicich sa parov.
Takto urcend separicia umozni porovnat kvalitu ziskanych parov. Tam kde je maximéalna
je najlepsi pomer medzi missed detections a false alarms, takze je najmensi pocCet missed
detections a false alarmov.

Priklad vyhodnotenia separacie na zdklade spominanych pravdepodobnosti je na obrazku
4.3, kde je hodnota separiacie zhruba 0.9. To znamend, ze pravdepodobnost toho, zZe ne-
dbjde ani k “prehliadnutiu” matchov a ani nespravny match nebude falosne klasifikovany
za spravny je zhruba 0.9. Ide o velmi dobry vysledok, ktory bol dosiahnuty v praci [5].

1 T T T —
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f \
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0.5 / /)(\\ Separation
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Obr. 4.3: Na tomto grafe sa nachadza priklad vyhodnotenia prahu na zdklade separacie s
vyuzitim pravdepodobnosti missed detections a false alarm [5].
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4.4.3 Redukcia dimenzii

Dalsim krokom by mohla byt redukcia dimenzii, ktorou by sa mala zlepsit separacia. K
tomu je potrebné odstranit tie dimenzie, ktoré maju najnizsi signal-to-noise pomer (SNR).
Dimenzie, ktoré maji najlepsi SNR budt urcéené na zdklade vlastnych vektorov s najvyssou
hodnotou, ziskanych z transformovanych diferencii nezhodujtcich sa parov deskriptorov.

AL =VIA, (4.11)

kde Vj je k najvicsich vlastnych vektorov ziskanych z ATy AT, Nésledne bude uréené
kolko dimenzii sa zachova (to bude odpovedat hodnote k). Potom budu vypocitané Lo
vzdialenosti ako ||Axze — Axxpl|L,

Takto ziskany spolahlivy deskriptor obsahujici k£ dimenzii bude potrebny pre porov-
navanie deskriptorov v reilnej lokalizacii pomocou nejakej jednoduchej metriky, napriklad
Euklidovskej vzdialenosti. Keby sa porovnavalo priamo 66 dimenzii Euklidovsky, bez pred-
chadzajicej normalizacie, nebolo by to spolahlivé. Spolahlivé deskriptory st potrebné preto,
aby sme vypustili Sum a nevypovedajice dimenzie a mohli tak vykonat analyzu toho, ¢o je
rozhodujice pre urcenie matchov respektive non-matchov.

4.5 Porovnavanie keypointov

V skutoc¢nosti budeme mat viacero mracien bodov, ktoré je vhodné spojit do jedného vel-
kého mrac¢na, pripadne spojit niekolko predoslych a niekolko nasledujtcich mracien, aby
sa ziskalo dostatocne husté mracno bodov. Nésledne sa budu kontrolovat klic¢ové body v
aktualnom mracne bodov voci klicovym bodom v databaze.

V pripade, ak sa ndjde dostatocny pocet zhod, tak pred prehlasenim, Ze ide o rovnaké
miesto, bude takto ziskané zhody vhodné analyzovat. Prehlasit, ze ide o rovnaké miesto nie
je mozné ihned, pretoze velké mnozstvo zhod by mohli byt falosné alarmy a tym padom
by vysledky nemuseli byt vobec spravne. Preto bude v takom pripade vhodné vykonat
filtracny krok, kde by sa na zaklade overenia zh6d medzi deskriptormi dospelo k mensiemu
poctu falosnych alarmov. Zhody najdené po kroku filtracie, bude mozné prehlasit za rovnaké
miesta.

4.6 Filtracia a najdenie zhodnych miest

Pojde o filtraciu na trovni matchov deskriptorov. Mo6ze byt zalozena na usporiadani vset-
kych zhdd a naslednom hladani maximéalnych hodnét, ¢im by sa malo dospief k malému
poctu falosnych alarmov.

Filtracia je zaloZzena na:

¢ Rozdeleni matchov medzi jednotlivymi mra¢nami bodov - Podla zh6éd des-
kriptorov sa rozdelia matche s prislusnymi mra¢nami bodov (napriklad pointcloud ¢.
0 a k nemu vSetky prislichajiice matche), takze vznikni dvojice mrac¢ien bodov napri-
klad (0 500, 0 501, O 510, 0 500, O 501 ...).To sa vykond pre vSetky matche
medzi mra¢nami bodov.

e Urceni zh6d medzi mra¢nami bodov - Vsetky matche sa prejda a urcia sa pocty
zhod medzi rovnakymi mra¢nami bodov.
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e Zoradeni a redukcii zhod - Zhody sa zoradia podla maximalnych hodn6t a mnoznia
sa zredukuje o tie zhody, ktoré nemaju dostatoény pocet resp. dostatoéné zastipenie.
To sa bude diat na zaklade filtracnej hranice, ktord urcuje minimalne zastipenie
jednotlivych zh6d. Najvyssia hodnota predstavuje najviac zhdéd medzi deskriptormi
dvoch miest a tym padom vysoku pravdepodobnost, ze sa bude jednat o rovnaké
miesto.

e Odstraneni kolizie medzi mra¢nami bodov - V pripade ak nastane situicia, ze je-
den pointcloud mé dostatoény pocet zhod s viacerymi inymi pointcloudami, prebehne
porovnanie medzi tymito N dvojicami a podla vécsieho poctu zhod sa vyhodnoti naj-
lepsia dvojica. Ziskavame tak findlne dvojice.

e Prehlaseni daného miesta, za uz navstivené - Kedze indexy jednotlivych mracien
bodov mézu symbolizovat aj pohyb v Case, mozeme prehlasit, Ze jednotlivé findlne
dvojice ur¢uju miesta, na ktorych sa robot uz nachadzal, takze sa dostal na rovnaké
miesto.
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Kapitola 5

Implementacia

Téato kapitola podrobnejsie rozobera prakticktl cast prace. Popisuje vyber nastrojov na
implementaciu, pouzité kniznice, niektoré implementované funkcie a rieSené problémy.

Pri implementécii systému k lokalizacii mobilného robota bol pouzity programovaci ja-
zyk C++ a tiez programovacie prostredie Matlabu. Jazyk C++ je pouzity hlavne pre pracu s
mracnami bodov k ¢omu vyuziva kniznice Eigen, PCL, but_velodyne_lib, ktorych fun-
kcia a vyuzitie si popisané tiez v tejto kapitole. Matlab je vyuzity pre implementéciu
skriptov k zlozitejSim matematickym operaciam ako su kovariancia, cdf, edf, cholevského
dekompozicia a podobne. C++ bol zvoleny jednak pre vicsie sktisenosti s tymto jazykom,
a taktiez pre lepsiu pouzitelnost s kniznicami but_ velodyne_lib ¢i PCL, ktoré st v nom
napisané. Operacny systém, na ktorom bola vyvijand tato konzolova aplikdcia je Ubuntu
16.04 LTS.

5.1 Nacitanie vstupnych dat

V tejto praci su vyuzité vstupné data ziskané z Velodyne LiDAR senzoru, ktoré poskytuje
KITTI benchmark' odometrie. Ide o zndmu, obsiahli datovi sadu, ktora sa vyuziva pri
praci s 3D laserovymi datami, ¢o je aj dévodom jej zvolenia v tejto praci.

Tento benchmark obsahuje 22 sekvencii. Dalej obsahuje déta z laserov, kalibracie, pozicie a
iné. Dostupné su data zo senzorov pre snimanie 2D obrazov, ale aj z laserového senzoru pre
3D data. Pre 3D data sa vyuziva laserovy senzor Velodyne HDL-64E, ktory bol predstaveny
v prechadzajicich kapitolach. Detailnejsie informéacie st dostupné v technickej Specifikacii

[12].

KniZnica but_velodyne_lib’

Jedna sa o volne dostupni kniznicu pre pracu s 3D laserovymi datami zo senzorov Velodyne.
Vyvija sa na fakulte informatiky Vysokého uceni technického v Brne skupinou Robo@FIT.
Pre spravnu funkciu kniznice je potrebné mat nainstalované kniznice:

e Eigen3 - Kniznica pre linedrnu algebru - matice, vektory, numerické riesenia a su-
visiace algoritmy. Vyuziva sa aj v implementovanom systéme pri praci s maticami a
vektormi.

'KITTI déata su dostupné na http://www.cvlibs.net/datasets/kitti/eval_odometry.php
?Kniznica but_ velodyne_lib je volne dostupnd pod GNU licenciou na githube https://github.com/
robofit/but_velodyne_lib
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e OpenCYV verzie 2.4.9 - Kniznica pre manipuldciu s obrazom.

e PCL 1.79 - Kniznica pre spracovanie 2D /3D obrazov a mracien bodov. Vyuziva sa
aj v implementovanom systéme pri praci s mra¢nami bodov.

Systém, ktory bol implementovany v tejto praci, pouziva but_velodyne_lib, konkrétne
funkcie z VelodynePointCloud na nacitanie vstupnych mracien bodov. Nad tymito mrac-
nami sa nasledne vykonavaju vsetky dalSie operacie.

5.2 Implementacia podvzorkovania voxelovou mriezkou

Prvym krokom - predspracovanim v navrhu bolo podvzorkovanie vstupnych dat s vyuzitim
voxelovej mriezky. Prakticky k implementéacii bola vyuzitd uz spominana kniznica PCL,
ktora ma pre takéto podvzorkovanie prislusné funkcie. Pre aplikaciu voxelovej mriezky bolo
potrebné zadefinovaf filter s urcitou velkostou, ktord je v implementovanom systéme zvolena
na 0.4 m, ako je uvedené v praci [0].

5.3 Ziskanie klticovych bodov

KTucové body sa ziskavaju postupom aky bol popisany v kapitole 4.2. Implementacne zau-
jimavy je konkrétne krok urcenia orientacie klicovych bodov, kde je potrebné vypocitat
kovarian¢ni maticu z okolia daného klic¢ového bodu. K ziskaniu okolia sa v implementécii
systému vyuziva KdTree algoritmus pre vyhladavanie vSetkych susednych bodov v zadanom
okoli, pripadne algoritmus pre ndjdenie K najblizsich susedov od zadaného bodu z kniznice
PCL.

Prvym krokom je vytvorenie kdTree objektu a nastavenie vstupného mracna bodov,
v ktorom sa bude vyhladdvat. Nésledne je vytvoreny bod (searchPoint), okolo ktorého
sa bude vyhladdvat a 2 vektory (radiusSearchPoint, radiusSearchPointDistance) pre
udrziavanie informécii o susednych bodoch. Potrebné je tiez zadefinovat okolie (radius), v
ktorom sa bude vyhladévat.

Dalsim krokom je spoéitanie kovariancie z okolia bodu searchPoint. K tomu bola vy-
uzitd PCL funkcia computeCovarianceMatrix, ktorej vstupom je ziskané okolie a vystupom
je kovarian¢na matica o velkosti 3 x 3.

Pomocou SelfAdjointEigenSolver z kniznice Eigen, ktorej vstupom je kovariancéna
matica, sa spocitajui vlastné vektory a vlastné ¢isla. S ich vyuzitim sa uréi natocenie okolia
ako to bolo popisané v kapitole 4.2. Okolie sa rotuje pomocou Eigen funkcie rotate a
naslednd transformécia prebieha pouzitim PCL funkcie transformPointCloud.

5.4 Rozdelenie priestoru k ziskaniu surového deskriptora

Zaujimavou c¢astou z pohladu implementécie bolo aj rozdelenie priestoru okolo klic¢ového
bodu pomocou mriezky polar grid. Navrh, ktorého sa drzi aj implementacia bol popisany
v kapitole 4.3. Rozdelenie okolia do jednotlivych binov prebieha v implementovanej funkcii
getFinalIndexes, kde sa vyuziva opdf KdTree algoritmus pre vyhladdvanie susednych
bodov v zadanom okoli, kde radius prezentuje okolie, v ktorom sa tvori cylinder.

e getPolarBinIndex - Tato funkcia sluzi na priradenie kazdého bodu okolia do jednej
z 8 azimutalnych casti. Pre kazdy bod sa spocita jeho uhol a podla vztahu 4.1. Kedze

26



ide o cylinder rozdeleny na 8 casti, kazda cast ma 45 stupniov a index prislusného

bodu je urceny ako:
o

T4

e getPointsDistance - Tdto funkcia slazi na priradenie kazdého bodu do jednej zo 4
linearne rozmiestnenych radialnych casti, podla vzdialenosti od klticového bodu. Pre
kazdy bod okolia sa spocita vzdialenost od klticového bodu ako:

(5.1)

as

d= /(M) + (A2)2, (5.2)

kde x, z st suradnice bodu. Ziskanie indexu radialnej casti, do ktorej bod patri, je
implementované ako:

d

radius ’
4

kde radius je okolie v ktorom sa tvori cylinder.

di = (5.3)

e getFinalMeansAndVariances - V tejto funkcii sa pocita priemer a odchylka pre
kazdy bin v polar gride. Okrem toho je v tejto funkcii oSetreny pripad, ak danému
binu neprislicha ziaden bod, kedy st skopirované hodnoty z najblizsieho binu.

Po vykonani vyssie uvedenych funkcii si dostupné vsetky potrebné data pre surovy deskrip-
tor o velkosti 66 dimenzii. To znamené 64 dimenzii deskriptora je ziskanych vypocitanim
priemeru a odchylky pre kazdy bin polar gridu, plus hodnota rovinnosti a cylindricity, ktoré
boli vypocitane podla vzorcov v kapitole 4.2.

5.5 Normalizacia deskriptora s vyuzitim Matlabu

Vsetky doteraz popisané kroky prebiehali v jazyku C++ hlavne z dévodu velmi dobrej kniz-
nice pre pracu s mra¢nami bodov. Pre zlozitejsie matematické operécie bolo vhodnejsie
pouzit programovacie prostredie Matlab.

Boli implementované 3 skripty pre normaliziciu surového deskriptora: genMappingFce.m,
mappingDescriptors.m a matrixFactor.m.

Generovanie mapovacich funkcii

K vygenerovaniu funkcii, ktorymi sa premapuji surové deskriptory tak, aby jednotlivé di-
menzie deskriptorov mali Gaussovské rozlozenie, bol vytvoreny skript genMappingFce.m.
Postup ako mapovanie prebieha a aké vzorce si k tomu pouzité sa nachadza v kapitole 4.4.1.
Kedze bol k implementacii pouzity Matlab, vSetky tieto funkcie si uz implementované.

Pouzité funkcie:

e ecdf - Ide o empiricku distribu¢nu funkciu, ktora bola aplikovand na data prislusnych
dimenzii deskriptora.

e norminv - Funkcia, ktord vykondva inverznt kumulovand distribiciu. Jej vstupom
je vystup z funkcie ecdf.

e polyfit - Poslednym krokom v tomto skripte je nafitovanie polynému stvrtého stupna
na vystup z funkcie norminv. Takto ziskané polynémy st ulozené do suboru, aby s
nimi bolo mozné dalej pracovat.
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Premapovanie deskriptora

Skript mappingDescriptors.m, ktory prechadza vsetky dimenzie kazdého deskriptora a
prendsobuje ich prislusnymi mapovacimi funkciami, ktoré boli vypocitané v predchadzaji-
com kroku.

Matched a unmatched deskriptory

Po ukonceni skriptu premapovania pokracuje implementacia systému v C++, kde je imple-
mentovany matching deskriptorov s vyuzitim KdTree vyhladdavania nearestKSearch pre
najdenie najblizsich K susedov od zadaného bodu. Vhodnéa vzdialenost okolia sa méze lisit
od scény.

Pre testované scény bola zvolend vzdialenost 0.5m, ¢o vyplynulo z testovania, kde boli
rézne sekvencie spustené s réznymi vzdialenostami v ktorych sa vyhladavali najblizsie su-
sedné body. Vysledky testov je mozné vidiet v kapitole 6.1.

V tomto kroku bolo potrebné zaistit aj to, aby matche nevznikali s deskriptormi v
mracnach bodov, ktoré bezprostredne nasledovali, teda aby vznikali az po prejdeni urcitej
vzdialenosti. Bolo to prakticky implementované tak, ze urcity pocet nasledujicich mracien
bodov nebol brany v tvahu.

Unmatched deskriptory boli implementované s vyuzitim funkcie random_shuffle z C++
kniznice algorithm.

Urcenie vzdialenosti medzi deskriptormi a redukcia dimenzii

Po ziskani sady matched a unmatched deskriptorov je potrebné spocitat maticu A resp.
A k uréeniu Lo vzdialenosti medzi parmi deskriptorov, ako je popisané v kapitole 4.4.2.
Pre tento 1cel bol implementovany skript matrixFactor.m v Matlabe, ktory tieto matice
spocita a vypocita aj prislusné Ly vzdialenosti. Skript tiez vykonava redukciu dimenzii na
zaklade vlastnych vektorov s najvyssou hodnotou, ziskanych z transformovanych diferencii
nezhodujicich sa parov deskriptorov, ako bolo uvedené v navrhu.

Pouzité funkcie:

e cov - Funkcia pouzitda k vypoctu kovariancie diferencii prvkov v sade zhdd a tiez v
sade nezhodujucich sa prvkov.

e cholcov - Tato funkcia je pouzitd k zisteniu, ¢i je matica pozitivne semi-definitna. V
pripade ak nie, je takd matica upravena tak, aby bola pozitivne semi-definitna.

e eig - Sluzi k ziskaniu vlastnych ¢isel a vlastnych vektorov. Tato funkcia bola pouzita
pri dprave matice na pozitivne semi-definitni.

e chol - Vykonanie Cholevského dekompozicie.

e eigs - Funkcia, ktora vrati k najvécsich vlastnych ¢isel, na zaklade ktorych sa redukujt
dimenzie.

Vizualizicia dat

Okrem spominanych skriptov, bol vytvoreny aj pomocny program v C++ - visualizer,
ktory sluzil pri implementécii systému na vykreslovanie medzivysledkov ako napriklad vy-
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kreslenie mracien bodov pre jednotlivé tlohy, vykreslenie najdenych dvojic bodov a po-
dobne. Tento program vyuziva vizualizér z kniznice but_velodyne_lib. Ukazka mozného
pomocného vystupu z visualizer.cpp je na obrazku 5.1.

Obr. 5.1: Priklad vystupu z programu visualizer - mracno kltic¢ovych bodov.

5.6 Filtracia a najdenie zhodnych miest

Vypocet hodnét pmd, pfa a separacie st implementované v C++, kedze nejde o zlozité
funkcie. Vysledné hodnoty st zapisané do stuborov, ktoré vyuziva plot_graph.m, skript
vytvoreny v Matlabe na vykreslenie grafu ich zavislosti. Tam kde je separacia najvyssia,
je najlepsi pomer medzi pmd a pfa, takZze je najmensi pocet missed detections a false
alarmov.

V pripade ak vysledky neboli dostacujice, bolo vhodné implementovat krok filtracie,
ktorym by sa vysledky zlepsili, ¢ize znizil pocet falosnych alarmov. Takyto krok, spolu s
hladanim uz navstivenych miest, je implementovany v Matlabe ako results.m a je zaloZeny
na popise v kapitole 4.6

Zobrazenie vyslednych zhod

K zobrazeniu vyslednych dvojic bol v Matlabe vytvoreny skript plot_places.m, ktory slizi
k vykresleniu prejdenej trajektérie na ktorej vyznaci jednotlivé dvojice zhod ziskanych po
filtra¢nom kroku.

5.7 Riesené problémy

Pocas implementécie sa vyskytli rozne problémy, ktoré bolo potrebné vyriesit. Medzi nich
patri napriklad skutoc¢nost, ze p6vodne mala byt implementacia systému ziskand od autorov
¢lanku [6] a nad ich systémom mali byt vykonané rozne testy a experimenty.
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Implementacia systému a jeho mozné odchylky

KedZze sa implementéciu od autorov ziskat nepodarilo, hlavnym cielom sa stala implemen-
tacia systému pre lokalizaciu mobilného robota, kde bolo cielom najst uz navstivené miesta
robotom s vyuzitim ¢élankov [0, 5]. Problémom vsak bolo, ze v tychto ¢ldnkoch nie st popi-
sané vsetky detaily pre implementaciu, a tak neboli dostupné vsetky hodnoty potrebnych
premennych. Medzi nich patri napriklad velkost okolia, ¢i uz pre tvorbu cylindrov, alebo
pre vyhladavanie matchov, ako je riesené aby sa netvorili matche s bezprostredne nasledu-
jucimi mraénami, aky stupen polynémov zvolit pri mapovani do norméalneho rozlozenia a
podobne. Vsetky takéto premenné bolo potrebné otestovat a na zaklade vysledkov a pozo-
rovani urc¢it vhodné premenné. Tymto mohlo dojst k réznym odchylkam a nepresnostiam
pri implementacii.

Praca s velkym mnozstvom dat

Povodne nacitanie dat prebiehalo z jedného siiboru so vSetkymi datami pre jednotlivé tilohy
a rovnakym sposobom prebiehal zapis vystupnych dat. To fungovalo bez problému pre nie
az taky velky objem dat, ktory sa pohyboval v stovkach tisicov riadkov. Ak bol objem
dat v jednom stibore prilis velky (niekolko miliénov riadkov), Matlab sa s tym nedokazal
vysporiadat, a teda bolo potrebné najst riesenie tohto problému. Osvedcilo rozdelit data na
niekolko nie az tak velkych casti, ktoré obsahovali tisice riadkov a nacitat ich sekvencne za
sebou. To isté bolo aplikované na vystupné data pri ich zapise. Vysledkom je, Ze nacitanie
a zapis velkého mnozstva dat prebieha spolahlivo, aj ked za cenu dlhsieho trvania tychto
operacii.
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Kapitola 6
Systém a jeho vysledky

Tato kapitola uvadza vysledky a vyhodnotenie prace. Sa tu tiez popisané mozné parametre
systému pre lokalizaciu mobilného robota a nachadza sa tu aj prehlad a zhodnotenie vy-
sledkov dosiahnutych bez premapovania deskriptorov, s premapovanim deskriptorov a s
redukciou dimenzii deskriptorov.

Okrem iného su v tejto kapitole popisané a zhodnotené vysledky pred a po kroku filtracie,
kde je mozné vidiet robotom uz navstivené miesta na réznych sekvenciach.

Dalej je zhodnoteny v kroku filtracie vplyv premennej, ktord uréuje hranicu pri rozhodovani
¢i ide o spravny spoj. Tato premennd moéze byt nazvana prahom pri filtracii. Pri testovani
boli vyuzité 3D laserové data z KITTI benchmarku.

V zavere tejto kapitoly sa nachadza celkové zhodnotenie systému a jeho budiice mozné
rozsirenia.

Parametre systému

Systém je mozné spustif s roznymi parametrami, ktorych prehlad s vysvetlenim sa nachadza
v tabulke 6.1:

Parameter Vysvetlenie Povinny

-d "cesta' parameter s cestou k laserovym KITTI datam ano

, . parameter s cestou k stboru s transformac¢nou maticou ,
-p 'cesta . WIS . . ano
pre transforméciu klic¢ovych bodov v jednotlivych

-m vykonanie mapovania nie

-f vykonanie redukcie dimenzii nie

vykonanie len posledného kroku systému

(len v pripade dostupnych vietkych predch. dat) e

parameter pre nastavenie nasledujicich hodn6t:

- pocet ignorovanych mracien bodov pri hladani zhéd
-params 80 1 0.5 20 | - okolie pre tvorbu cylindrov (m) nie
- vzdialenost v ktorej sa maji hladat zhody (m)
- max. pocet hladanych susedov pri hladani zh6d

Tabulka 6.1: Prehlad parametrov systému.
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Priklad spustenia systému pre sekvenciu 07 s defaultnymi hodnotami pre -params a s vy-
konanim krokov normalizacie deskriptora:

./system -d "../kitti_data/sequences/07/velodyne/" -p
"../kitti_data/poses/07.txt" -m -f

6.1 Vhodné okolie pre susedné body

Tabulky v tejto sekcii st vysledkom testovania, kde bolo experimentované s réznym na-
stavenim okolia v ktorom sa vyhladavali najblizsie susedné body. Pri zvoleni velmi malej
vzdialenosti, ktora sa pohybovala v okolo 0.1m nebolo ziskané dostato¢né mnozstvo bodov
v okoli. Pri zvacsovani okolia sa mnozstvo bodov zvysSovalo a pri nastaveni okolia vécsieho
ako 1m, bolo bodov v okoli velké mnozZstvo, ¢o komplikovalo vypocet (pre stroj na ktorom
prebiehali vypocty bola idedlna hodnota najdenych susedov okolo 20000), kedze sa pocitalo
s velkym mnozstvom dat. Tabulky 6.2, 6.3, 6.4 a 6.5 zobrazuju priemerny pocet najdenych
najblizsich bodov v okoli pre rozne sekvencie a tiez celkovy priemer.

Je vidiet, ze pre sekvencie 05 a 06 by bolo vhodnejsie zvolif nizsiu hodnotu okolia,
pretoze uz aj pri hodnote 0.5m je nidjdenych bodov velké mnozstvo.

Sekvencia | Pocet najdenych bodov Sekvencia | Pocet najdenych bodov
01 1642 01 6982
05 3898 05 12864
06 4192 06 14360
07 2139 07 7812
priemerne 2767 priemerne 10504
Tabulka 6.2: Okolie 0.1m. Tabulka 6.3: Okolie 0.2m.
Sekvencia | Pocet najdenych bodov Sekvencia | Pocet parov
01 16365 01 32563
05 31364 05 65628
06 35360 06 70750
07 19963 07 42712
priemerne 25736 priemerne 52913
Tabulka 6.4: Okolie 0.5m. Tabulka 6.5: Okolie 1m.

6.2 Vysledky po premapovani a redukcii dimenzii deskrip-
tora

Tato sekcia zobrazuje a porovnéava vysledky ziskané spustenim vytvoreného systému s da-
tami z KITTI datasetu zo sekvencii 01,05,06,07. Postupne sa tu nachadzaju grafy zavislosti
medzi hodnotami pmd a pfa na surovych neupravenych deskriptoroch, premapovanyc¢h des-
kriptoroch a nakoniec na deskriptoroch s redukovanymi dimenziami. Najlepsi pomer medzi
pmd a pfa hodnotami urc¢uje najvyssia hodnota separacie, kde najvyssia separicia znamena
najmensi pocet missed detections a false alarmov.
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Vyhodnotenie bez premapovania deskriptorov

Na obrazku 6.1 je mozné vidief vyhodnotenie separicie na surovych deskriptoroch. Podla
ocakéavania, krivka separacie nie je prilis vysoko a maximéalna hodnota sa nachadza pod
hodnotou 0.3. Takze pravdepodobnost toho, ze neddjde ani k “prehliadnutiu” matchov a
ani nespravny match nebude falosne klasifikovany za spravny je zhruba 0.3. Kedze vyhod-
notenie prebiehalo na surovych deskriptoroch, ide o ocakévani vyslednii hodnotu. Pre zlep-
senie vysledkov bolo aplikované premapovanie deskriptora na zdklade postupu popisaného
v kapitole 4.4.

pfa
0.9 r — pmd 7]
separation

0.7 .
0.6 - .
05 |- .
0.4 - .
0.3 - i
0.2 ; i

0.1 r 4

Obr. 6.1: Vyhodnotenie separacie na surovych deskriptoroch.

Vyhodnotenie po premapovani deskriptorov

Po spusteni systému s premapovanim deskriptorov boli ziskané vysledky, ktoré je mozné
vidiet na obrazku 6.2. Vysledky st v porovnani s vyhodnotenim bez premapovania lepsie,
separdcia ma maximélnu hodnotu priblizne 0.4, ¢o ale nie je najlepsi vysledok. Preto bolo
vhodné implementovat a pouzit dalsiu optimalizaciu, ktora by mohla zlepsit vysledky a tou
je redukcia dimenzii.

Vyhodnotenie po redukcii dimenzii deskriptorov

Poslednym krokom v optimalizacii separacie bola redukcia dimenzii, ktord by mala o nieco
zlepsit separaciu. Zredukovanie dimenzii tiez odstrani nevypovedajice dimenzie, znizi Sum
a znizi vypocetni naroc¢nost, kedze sa bude pocitat s mensim poc¢tom dimenzii. Na obrazku
6.3 je vyhodnotenie po tomto kroku redukcie dimenzii. Na zdklade splostenia grafu je vidiet,
ze dimenzie boli zredukované no separacia je stéle nizka. Kedze sa tymito krokmi nepodarilo
ziskat spolahlivé vysledky, bola vykonana filtracia, na zaklade ktorej by malo byt odstranené
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Obr. 6.2: Vyhodnotenie separicie po premapovani deskriptorov.

¢o najvicsie mnozstvo falosnych alarmov. Vysledky tohto filtracného kroku sa rozobrané v
nasledujucej kapitole.

6.3 Filtracny krok

Ide o posledny implementovany krok v systéme popisany v kapitole 4.6, ktory slizi k zlep-
seniu vysledkov. Kedze mapovanie a redukcia dimenzii deskriptorov nepriniesli uspokojivé
vysledky, bolo vhodné implementovat filtracny krok, ktorého vysledkom by malo byt vy-
razné zredukovanie falosnych alarmov a tym ziskanie spolahlivejSich vysledkov. Ak bude
filtracia spesnd, budu ziskané zhodné miesta - dvojice, ktoré reprezentuju robotom uz
navstivené miesto. Vysledky po filtracii na réznych sekvencidch st uvedené v tejto podka-
pitole.

Nasledujtice vyhodnotenie porovnava vysledky pred filtraciou a po filtracii. Testovanie
prebiehalo na viacerych sekvencidch. Vysledné grafy zastupuju skupinu sekvencii, kedy sa
robot dostal na rovnaké miesto raz alebo viac krat a kedy sa na rovnaké miesto nedostal vo-
bec. Pre objektivne porovnanie bola pri vSetkych nasledujicich vyhodnoteniach nastavena
hranica pri rozhodovani ¢i ide o spravny spoj na hodnotu 90.

Vyhodnotenie sekvencie, kedy sa robot dostal na rovnaké miesto

Vhodné sekvencia, kedy sa robot vratil na uz navstivené miesto je sekvencia 06, ktord
obsahuje celkovo 1100 pozicii robota. Porovnanie pred filtraciou a po filtracii, ktoré je
mozné vidief na obrazku 6.4 naznacuje, ze sa vyrazne zmensil pocet falosnych alarmov.
Zhody medzi poziciami st zndzornené Cervenymi spojmi.

Po déslednejsom preskimani tejto sekvencie ale bolo zistené, Ze ide o pripad, kedy sa
robot vracia po rovnakej trase, ale opa¢nym smerom a tym padom dovidi na rovnaké pozicie
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Obr. 6.3: Vyhodnotenie separacie po redukcii dimenzii deskriptorov.

ako dovidel, ked bol v opa¢nom smere. Krokom filtracie boli teda odfiltrované aj spravne
zhody, ktoré bolo mozné vyuzit pri detekcii sluciek. Kedze sa jedna o siroku cestu predelenti
travnatou castou, tak body v opacnom smere st dalej, a teda zh6d medzi deskriptormi je
menej. To je dévod, preco boli tieto zhody odfiltrované.

Pripad, kde sa robot dostal na rovnaké miesto a nedovidi na opac¢ny smer je napriklad
na sekvencii 07, ktora obsahuje celkovo 1100 pozicii robota. Vysledky je mozné vidiet na
obrazku 6.5. Nachadza sa tam viacero falosnych spojov, kedZe vyhodnotenie prebiehalo s
prahom 90.

Vyhodnotenie sekvencie, kedy sa robot dostal na rovnaké miesto viac krat

Na obréazku 6.6, je mozné vidiet vysledky ktoré boli dosiahnuté, ked robot navstivil rovnaké
miesto viac krat. Testovanie prebiehalo na sekvencii 05, ktora obsahuje celkovo 2760 pozicii
robota. Opét bol filtra¢nym krokom dosiahnuty vyrazne lepsi vysledok aj ked uz na prvy
pohlad je vidiet, ze niekolko false alarmov ostalo aj po tomto kroku.

Vyhodnotenie sekvencie, kedy sa robot nedostal na rovnaké miesto

Skupinu vyhodnoteni, kedy sa robot nedostal vobec na rovnaké miesto zastupuje sekvencia
01, ktora obsahuje 1100 pozicii robota. Na obrazku je 6.7 vidiet, ze po filtracii boli od-
stranené vSetky falosné alarmy a nenachddzaji sa tam ziadne iné spoje, ¢o znamena, ze sa
robot ani raz nedostal na rovnaku poziciu.

Vyhodnotenie filtracie

Na obrazkoch 6.8 a 6.9 sa nachadza percentudlne zastipenie false alarmov a spravnych
spojov, ktoré boli najdené, pred filtraciou a po filtracii pre jednotlivé sekvencie.
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Obr. 6.4: Sekvencia 06: VIavo vysledok pred filtraciou. Vpravo vysledok po filtracii. Cervené
¢iary znazornuju najdené rovnaké pozicie.
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Obr. 6.5: Sekvencia 07: VIavo vysledok pred filtraciou. Vpravo vysledok po filtracii. Cervené
¢iary znazornuju najdené rovnaké pozicie.
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Obr. 6.6: Sekvencia 05: VIavo vysledok pred filtraciou. Vpravo vysledok po filtracii. Cervené
¢iary znazornuju najdené rovnaké pozicie.
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Obr. 6.7: Sekvencia 01: VIavo vysledok pred filtraciou. Vpravo vysledok po filtracii. Cervené
¢iary znazornuju najdené rovnaké pozicie.

Kym pred filtraciou bolo priemerne 50% néjdenych spojov faloSnymi alarmami a 50%
spojov boli spravne detekované pozicie, tak filtraciou bolo odstranenych v priemere priblizne
65% falo$nych alarmov. Zlepsili sa tak vysledky najdenych spravnych spojov, ktorych je
priemerne 70%. Tymito krokmi boli detekované pozicie, ktoré uz robot navstivil.
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Obr. 6.8: Vyhodnotenie najdenych spojov pred filtraciou.

Vplyv filtracnej hranice na najdené zhody pozicii robota

Filtracnad hranica - prah je délezity parameter, ktory tvori hranicu medzi tym, ¢i je dosta-
tocny pocet najdenych zh6d medzi deskriptormi pre dané dvojice pozicii, alebo nie je. Na
obrazkoch 6.10 a 6.11 je mozné vidiet vplyv zvysujiceho sa prahu pri filtracii na sekvencii
07.

Prah s hodnotou 0 znamend, Ze st vykreslené vSetky ndjdené pary medzi poziciami (false
alarmy aj spravne pary pozicii). So stipajicim prahom klesaju false alarmy, no je potrebné
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Obr. 6.9: Vyhodnotenie najdenych spojov po filtracii.

ustriehnut, aby prah nebol prilis vysoky a aby neboli odstranené spravne pary. Najvhodnejsi
prah je prave vtedy, ak je ndjdenych najmenej false alarmov a najviac spravnych parov medzi
poziciami.

6.4 Celkové zhodnotenie systému a jeho mozné vylepsenia

Vysledkom implementacie je systém, ktory je schopny lokalizovat poziciu robota, so za-
meranim sa na miesta, kde sa uz robot predtym nachadzal. Systém bol implementovany
na zaklade ¢lanku [0] a vyuziva premapovanie deskriptora a redukciu dimenzii na zéklade
¢lanku [7].

Systém po implementécii funkcii pre mapovanie a redukciu deskriptorov neposkytuje
najlepsie vysledky, z dovodu velkého mnozstva falosnych alarmov. Méze to byt spésobené
roznymi odchylkami pri vypoctoch, pripadne nepresne zvolenymi parametrami.

K zlepSeniu vysledkov bol implementovany krok filtracie, ktory prebieha na tirovni zhod
medzi deskriptormi. Pomocou tejto filtracie bolo odstranené velké mnozstvo falosnych alar-
mov. Po aplikacii tohto kroku na testované sekvencie, sa pocet falosnych alarmov znizil v
priemere az o 30%.

Problémom v niektorych specifickych pripadoch je, ak sa napriklad robot vracia po trase,
kedy dovidi na miesta, kde uz bol (napriklad v opac¢nom smere cesty, ktord je predelend
len travnatym povrchom a stromami) a filtraciou st odstranené aj zhody, ktoré mohli byt
vyuzité pri detekcii sluciek.

Problémom pri systéme ako celku je zavislost na vstupnych parametroch, ktoré je po-
trebné vhodne zvolit pre jednotlivé sekvencie, kedze kazda sekvencia je ina.

Vyhodnotenie parametrov sytému

Kedze momentéalne je systému potrebné jednotlivé parametre zadavat rucne, jednym z budi-
cich rozsireni systému by mohlo byt zautomatizované vyhodnotenie vhodnych parametrov
pre beh systému - ¢i uz automatické generovanie vhodnych parametrov pre rézne sekvencie,
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Obr. 6.10: Sekvencia 07: Vlavo prah 0. Vpravo prah 50.
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Obr. 6.11: Sekvencia 07: VIavo prah 100. Vpravo prah 150.
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pripadne vytvorenie univerzalnych parametrov. Takéto vyhodnotenie by mohlo byt na za-
klade roznych informécii o sekvencidch ako napriklad dlzka sekvencie, analyza dat réznych
sekvencii, analyza vysledkov z réznych behov, a podobne.

Zvolenie hodnoty hranice pri filtracii

Ako bolo spomenuté v predchadzajicej kapitole, krok filtracie je zavisly na vhodne zvole-
nej filtra¢nej hranici. Zautomatizovanie zvolenia tejto hodnoty by mohlo byt tiez vhodnym
vylepsenim tejto prace. To by sa mohlo diat napriklad automatickym vyhodnocovanim pre
rozne hodnoty filtra¢nej hranice. Vyhodnocovanie by mohlo prebiehat na zaklade mnoz-
stva odstranenych spojov medzi jednotlivymi hodnotami hranice, kde by bolo samozrejme
potrebné zistovat ¢i boli odstranené falosné alarmy alebo sprdvne ndjdené pary. Po ta-
komto vyhodnoteni by boli vratené vysledky, ktoré by obsahovali najmensi pocet falosnych
alarmov a najvacsi pocet spravne najdenych parov.

Nastroj k uzatvaraniu sluciek

Dalsfm rozsirenim prace by mohol byt nastroj, ktory by slizil k uzatvaraniu sluciek na
zéklade detekovanych pozicii, kde sa robot nachadzal viac krat. Vstupom takého néstroja
by boli pozicie, ktoré si vystupom implementovaného systému. Nad tymito spojmi bude
vhodné este vykonat geometrickd verifikdciu pre overenie spravnosti sluciek, ktorej vysled-
kom mozu byt transforméacie medzi odpovedajicimi poziciami v slucke. Néasledne moézu
byt slucky uzatvorené pomocou vhodného optimalizatora. Uzatvorenie slucky nutne ne-
znamend, ze dbjde k prekrytiu dvoch pozicii. Spravne uzavretd slucka je aj vtedy, ak sa
transformaciou upravi vzdialenost medzi dvoma poziciami.

Optimalizacia systému

Vylepsenim prace by tiez bola lepsia optimalizacia celého systému, ktory je momentalne
vypocetne velmi naroény a pre niektoré velmi dlhé sekvencie nie je mozné na beznom
pocitaci dospiet k vysledkom.
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Kapitola 7

Zaver

Hlavnym cielom tejto prace bol navrh, realizicia a vyhodnotenie systému, ktory by mal byt
schopny lokalizovat poziciu robota na zaklade senzorickych dat.

Navrh je inSpirovany existujicou metédou pre lokalizaciu a rozpoznanie polohy, s vy-
uzitim 3D Gestalt deskriptorov na datach zo senzoru LiDAR Velodyne z databazy KITTI.

Bol implementovany detektor kItic¢ovych bodov, ¢o obnasalo vyfiltrovanie kltic¢ovych bo-
dov, ziskany surovy deskriptor, na ktory bolo aplikované premapovanie a vykonanie reduk-
cie dimengzii deskriptora. Kedze vysledky po premapovani a redukcii dimenzii deskriptora
neboli uspokojivé v dosledku velkého mnozstva falosnych alarmov, bol implementovany fil-
traény krok, ktorym bol zniZeny pocet faloSnych alarmov az o 65%. Po tomto kroku boli
najdené zhody pozicii, medzi ktorymi sa nachddza len malé mnozstvo falosnych alarmov,
a teda na zaklade vysledkov bolo mozné prehlasit viackrat navstivené miesta robotom za
rovnaké pozicie.

Na zaver boli vykonané a vyhodnotené vhodné testy pre zistenie presnosti systému. Cel-
kové zhodnotenie systému a jeho mozné vylepsenia a rozsirenia, ako napriklad lepsSie zvolenie
hodnoty hranice pri filtracii, nastroj k uzatvaraniu sluciek a iné, su rozobraté v sekcii 6.4.
Okrem implementécie hlavného systému v C++ boli vytvorené rézne skripty v Matlabe,
¢i uz pre filtraciu, vykreslenie najdenych rovnakych pozicii, zobrazeni grafu s vyhodnote-
nim separécie, vypocitanie mapovacich funkcii, alebo pre samotné mapovanie deskriptorov.
Taktiez bol implementovany pomocny nastroj v C++ pre vizualizdciu medzivysledkov.

Moznym pokracovanim prace by mohla byt implementacia geometrickej verifikacie pre
overenie spravnosti slucky, ktorej vystupom mézu byt transformécie medzi odpovedajicimi
poziciami v slucke. Nasledne bude este potrebné pouzit optimalizator (napriklad SLAM++,
g20 a pod.), ktory vykona uzavretie slucky a prepocet pozicii.
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Priloha A

Obsah CD

Technicka sprava

Technicka sprava vo formate PDF s nazvom TechnickaSprava sa nachddza na prilozenom
CD v adresari text. Zdrojové kédy pre IWTEXsa nachddzaju v adresari text/src, ktoré je
mozné prelozit pomocou prikazu make.

Plagat

Vytvoreny plagat, ktory prezentuje obsah prace a dosiahnuté vysledky sa nachadza v adre-
sari poster s nazvom poster a je vo formate PDF.

Navod k spusteniu aplikacie

V adresari docuemntation sa nachddza navod k nastaveniu a spusteniu aplikacie vo formate
txt pre system s ndzvom spustenieSystemu a pre pomocny nastroj visualizer s ndzvom
spustenieVisualizeru.

Zdrojové kody

Zdrojové kédy implementovaného systému sa nachadzaji v adresari src/system, pomoc-
ného visualizéru v adresari src/visualizer a skriptov v Matlabe v adresari src/system/
bin/matlab_scripts. Preklad systému je mozny vykonat spravnou konfigurdciou ciest k
pouzitym kniZniciam v adresari src/system pomocou cmake-gui a nasledne zavolanim
prikazu make v adresari src/system/bin. Obdobné nastavenie je potrebné vykonat aj pre
spustenie visualizéru s tym rozdielom, ze visualizér sa nachddza v adresari src/visualizer.
Priklad prikazov k spusteniu prelozenych programov ako aj podrobnejsi popis prekladu sa
nachadza v spominanych nidvodoch k spusteniu aplikacie v adresari docuemntation.

Pre spravne fungovanie systému je potrebné pridat do zloziek src/system/kitti_data/
poses a src/system/kitti_data/sequences prislusné KITTI data.

Aplikacia

V adresari application je mozné najst prelozend aplikdciu hlavného systému.
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Priloha B

Plagat

FAKULTA
INFORMACNICH
TECHNOLOGII

L Autor:  Bc. Daniel Urban

Veduci: Ing. Martin Velas

Lokalizacia mobilného robota v prostredi

- lokalizacia na zaklade senzorickych 3D dat |os
- vytvorenie spolahlivych deskriptorov
- porovnavanie deskriptorov

- krok filtracie

- najdenie pozicii, kde sa uz robot nachadzal
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