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1 Uvod

Pocitacové vidéni je védni obor ¢asto vyuzivany v mnoha odvétvich a aplikacich usnadiu-
jicich kazdodenni Zivot. Kamery a video senzory se vyuzivaji napiiklad k detekci prekazek,
navigaci, automatické identifikaci predméti i lidi a k feSeni dalsich uzite¢nych tloh.

Tato prace se vénuje predevsim bezznackové rozsitené realité. RozSifena realita ne-
boli Augmented Reality (AR) oznacuje pojem, kde je realné prost¥edi kombinovano s
virtualnimi objekty. Realita neni zcela nahrazovana, ale je pouze doplnéna o pocitacoveé
vytvorené objekty, které uzivatel vidi pres konkrétni nastroj, kterym muze byt napriklad
monitor pocitace, mobilu, nebo tieba bryle vybavené prostfedky k zobrazeni rozsifené
reality. Tato technologie funguje na zékladé pocitacového vidéni, kdy zkoumé okolni pro-
sttedi za pouziti kamer. Hleda v ném vyznamné body, které jsou dostatecné odlisitelné
od prostiedi, a pomoci nich se orientuje pti vkladani virtualniho objektu do okolniho pro-
stfedi. Pro AR mohou byt tyto vyznamné body predem znamé. Je mozné do prostiedi
vlozit naptiklad QR kod, vyrazné puntiky nebo jiné snadno identifikovatelné symboly.

Toto oznaceni predem vSak neni mozné vzdy vytvorit. Proto existuje druh AR zvany
bezznackova rozsitena realita, kterd hleda vyznamné body v libovolném predem neoznac-
kovaném prostoru.

Pro spravnou funkci AR je nutné dokazat se spravné orientovat v prostoru. K feSeni
této tlohy je potieba splnit nékolik krokt, kterymi jsou

e kalibrace kamer,

e nalezeni vyznamnych bodi v prostoru,

e sledovani a parovani vyznamnych bodi napfi¢ obrazy,
e navrh virtualntho objektu,

e vkladani objektu do realného prostredi.

O jednotlivych bodech se blize pise v nasledujicich kapitolach. Pro dobrou orientaci v
prostoru, které je nezbytnou podminkou spravného fungovani AR, se vyuzivaji algoritmy
jako naptiklad vizuélni odometrie (VO) nebo sou¢asna lokalizace a mapovani (SLAM).

Druha kapitola se zabyva vyhradné rozsifenou realitou. Nejprve piiblizi pojem AR,
poté popiSe zakladni princip fungovani a nakonec se zaméfi na bezznackovou AR. Vysvétli,
jak se lisi oproti znackové AR a podrobnéji popiSe jeji princip.

Tato prace se kromé rozsitené reality vénuje také vizualnimu SLAMu, ktery je detailné
popsan v Kapitole 3. Je v ni popsan princip jeho fungovani a také rizné druhy SLAM
systému. Neékteré jsou pouze strucné zminény, protoze byly diilezité pro vyvoj soucasného
SLAMu, jiné vice pouzivané jsou pak vysvétleny podrobnéji.

Ctvrta kapitola se zabyva jiz existujicimi systémy. Zminuje jak AR systémy obecné,
tak SLAM a Vizualni Odometrii. Déale také konkrétni algoritmy vénujici se trackovéni.
Popisuje i mozné vyuziti neuronovych siti pro tento typ tloh.

V dalsi kapitole je pak feSena praktickd ¢ast prace. Jsou tam popsany vSechny kroky
pro vytvoreni AR systému na zakladé SLAMu. Vysvétluje, jak byly jednotlivé ¢asti na-
programovany a ukazuje vysledky.

Posledni kapitolou je zavér. V ném je shrnuta cela prace, jak teoretické, tak prakticka
cast. Jsou tam také nastinény cile do budoucna a mozna zlepseni systému.



2 Rozsirena realita

Variace virtudlni reality, ktera vsak ¢lovéka plné nepohlti do virtualniho prostiedi, ale
misto toho pouze dopliuje skutecné prostredi pocitacové vytvorenymi obrazy, se nazyva
rozsitenda realita [1]. At uz je k jejimu pouziti potfeba Head-Mounted display, specialni
bryle, nebo obrazovky mobilu, tabletu ¢i jiného zafizeni, musi splhovat tii zdkladni poza-
davky.

Musi kombinovat realné a virtualni, pricemz uzivatel vidi oba tyto svéty naraz. Je
mozné do realného prostiedi vkladat pouze symboly slouzici pro orientaci, napisy, jednot-
livé objekty, nebo tfeba nahradit i velky kus scenérie. Timto stylem je mozné napiiklad z
reality "odstranit"néjaky pfedmét, protoze ho uzivatel pfes virtualni obraz nevidi.

Dale musi byt interaktivni v readlném case. Interakce s virtudlnimi objekty musi
probihat dostate¢né rychle, aby to pro uzivatele piisobilo pfirozené a nemusel ¢ekat. V
mnoha aplikacich je tato rychlost klicova.

A konecné musi byt registrované ve 3D, coz znamena, ze virtualni objekty, at uz
dvou nebo trojrozmérné, jsou vkladany do redlného prostiedi, které je 3D. Proto je tieba
dbat na to, aby byly vkladany do presné hloubky a pozice, aby nekazily pocit prirozenosti.

2.1 Zakladni rozdéleni AR

Jedno z hlavnich déleni AR systému je na zakladé toho, jaky typ technologii vyuzivaji.
Déli se na optické a video technologie.

Optické technologie nechévaji uzivatele vidét realné prostiedi a pouze do néj vkla-
daji virtualni objekty. Vyuzivaji k tomu optické kombinéry, které vlastné slouzi jako po-
lopropustna zrcadla. Uzivatel skrz né vidi své okoli a na nich se odrazi promitany obraz
vkladaného virtualniho objektu. Oproti druhému typu technologii je tato metoda jedno-
dussi a levnéjsi. Jejich implementace je jednodusi, ale zato se mohou potykat s problémy
zkresleni, které vzniké tim, Ze obraz prochézi optickou soustavou, aniz by bylo mozné ho
upravovat. Dalsi vyhodou je, Ze uzivatel stale alespon ¢astecné vnimé své prostiedi, takze
nehrozi, Ze by si mohl ublizit o prekazku. Optické technologie také neovliviji rozliseni
readlného svéta.

Tento pristup mé vSak i své nevyhody, kterymi jsou napfiklad to, ze nemusi vzdy
dokonale zakryt realny svét a virtualni objekty se mohou zdét prusvitné. Aby bylo mozné
problémem je predejiti zkresleni, které je tim vyraznéjsi, ¢im vic Sirokouhly displej je
pouzit. Toto je mozné TesSit vétsim mnozstvim vypocti, coz vede ke zvySeni narocnosti
tlohy. Optické technologie maji pouze jedinou informaci o poloze uzivatelovy hlavy a to
primo z headsetu, coz také mize ptrindset jisté nepresnosti.

Video technologie nahravaji okolni prostiedi, takto vzniklé video pak digitalné kom-
binuji s virtudlnimi objekty a vysledek ukazuji uzivateli. Nevidi tedy skute¢né reélné pro-
stfedi, ale pouze jeho digitalni formu. Headset nemusi mit tak komplexni design protoze se
vyhyba problémtm piisobenym optickymi kombinéry. Tento pfistup mutze vSechna zkres-
leni Tesit digitalné v obrazu, neni treba vytvaret slozita optickd reseni. Vyhybé se takeé
moznou ¢asovou nesouhrou mezi realnym prostiedim a virtualnimi objekty. Kdyz ma vkla-
déni objektu zpozdéni, video redlného svéta se také zkratka ukaze s mirnym zpozdénim.
Tyto technologie maji obecné vice informaci o poloze kamery. Znaji polohu headsetu, ale
navic maji k dispozici kompletné cely obraz realného svéta v digitalni formé.

I tyto technologie maji ovsem své nevyhody. Mize se zde vyskytovat zkresleni, pro-



toze pracuji s videem okoli i virtualnimi predméty v digitalni formé. Oba tyto proudy
musi byt spravné synchronizované, aby vysledek ptisobil prirozené. Celkova implementace
svéta, protoze ho uzivatel vidi jen v digitalni formé. Hrozi také vétsi nebezpedi pro uzi-
vatele, protoze je redlny svét zakryty svym digitdlnim obrazem. KdyzZ se piistroj vypne,
uzivatel pres néj nic nevidi. Mize stat, Ze je realita v obraze malinko posunuta. O¢i totiz
nejsou postaveny presné na stejném misté jako kamery. Tento posun je vSak mozné tesit
dodateénymi vypocty.

Pro zobrazovani AR je ovSsem mozné pouzivat i jiné piistroje nez headsety. Casté vyu-
ziti najdou monitory pocitace, tablety nebo mobilni telefony. Zalezi na konkrétni aplikaci.
V piipadé pocitace dostava systém informace v podobé videa z externi statické nebo po-
hyblivé, jedné nebo vice kamer. Ty pak digitdlné zkombinuje s virtuadlnimi objekty a na
obrazovce uzivateli ukazuje vysledek. V pripadé mobilu nebo tabletu je mozné pouzivat
piimo kameru daného zafizeni. V praktické ¢asti této prace se budu vénovat predevsim
vyuziti poc¢itace a mobilniho telefonu.

2.2 Vyuziti AR

AR nachézi své vyuziti ve velkém mnozstvi odvétvi a ve spousté ruznych typu tloh. V
nasledujicich odstaveich jsou nékteré z nich shrnuty [2].

Jedno z velmi dilezitych odvétvi, které AR vyuziva stale vice je medicina. AR v tomto
oboru slouzi napiiklad pro trénink mediki, kteif se diky headsetu na zobrazovani rozsifené
reality mohou dukladné seznamit s lidskou anatomii a tak podobné. Anotace také miize
pomoci pii lékarskych zakrocich, kde se s velkou presnosti napiiklad ukéze chirurgovi
misto zéakroku, viz Obrézek 1.

Obrazek 1: Vyuziti AR v mediciné

Dalsi uzite¢nou aplikaci je schopnost AR zobrazovat véci, které jesté neexistuji. Tato
vlastnost se vyuziva pfi mnoha situacich, viz Obrazek 2. Muze napiiklad do scenérie
vykreslit navrzenou budovu a tak pomahat architekttim. Dale ji mohou pouzivat uzivatelé
pri koupi riznych predméti, u kterych si mohou vizualizovat, jak by vypadaly s riznymi
upravami nebo tfeba v jinych barvach. Podobné mohou AR vyuzivat také umélei nebo
designéfi.



Obréazek 2: Vyuziti AR ve vizualizaci

AR najde velké vyuziti i pii opravach nebo udrzbé komplexnich strojia. Muze slouzit
jako virtualni, interaktivni navod, pricemz uzivatel stale vidi stroj, na kterém musi praco-
vat. Pomoci headsetu pak mohou vidét jak psané pokyny bez pouzivani obrazovek navic,
nebo tifeba zvyraznénéd problémovéa mista, kterym je tfeba se vénovat. VSechny potiebné
informace se jim zobrazuji tehdy, kdy jsou tfeba a uzivatelé maji obé ruce volné k praci.

V prumyslové logistice byva AR vyuzivano napiiklad ve skladistich, viz Obrézek 3.
Pomoci néj mohou uzivatelé zlepsit svou orientaci po skladu, vykreslenim map nebo znacek
do prostoru, zvyraznénim hledanych objekti a tak dale. Timto se zlepsi vykonnost prace,
protoze se uSetii ¢as pripadného hledéni nebo bloudéni po rozlehlych skladistich.

AR se miize vyuzivat i pro navigaci a orientaci v prostoru obecné. Neomezuje se pouze
na skladisté, ale ma mnohem Sirsi vyuziti.
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Obréazek 3: Vyuziti AR ve skladistich

Vizualiza¢ni schopnosti AR nachézeji velké vyuziti i ve skolstvi nebo turistickém prii-
myslu, napriklad pro usnadnéni orientace v neznamém mésté, viz Obrazek 4. Zaci a stu-
denti mohou béhem vyuky sledovat virtualni obrazy toho, o ¢em se zrovna uci. Turisté si
také mohou projit naptiklad malym nahledem mista, kam si chtéji koupit letenky.



Obréazek 4: Vyuziti AR v turistice

Vizualizace virtualnich pfedméti a anotace pfedmétu realnych je obecné hojné vyuzi-
vana pro uleh¢eni mnoha pracovnich nebo kazdodennich aktivit. Vyvoj jde stale dopfedu,
tak se AR vyuziva ve stale vétsim mnozstvi aplikaci a odvétvi.

Dalsim odvétvim, kde je rozsifené realita ¢asto vyuzivana je zabavni primysl. At uz
jde o vyuzivani AR technologii ve filmafstvi nebo tieba pii tvorbé her. Hry postavené
na principu AR jsou ¢im dél tim rozsifenéjsi. Pfes mobilni obrazovku nebo headset je
mozné do okoli umistit virtualni pfedméty ¢i napiiklad postavicky a interagovat s nimi,
viz Obrazek 5.

Obréazek 5: Vyuziti AR pro zabavu

2.3 Bezznackova AR

Bezznackova AR nemé v prostiedi k dispozici pfedem znamé body. Uloha AR se tak stava
vyrazné slozitéjsi. Tim se vSak velmi rozsituje pole jejiho vyuziti. Hlavni vyhodou tohoto
pristupu je rozsifeny rozsah AR - odpada omezeni na oznackovany prostor. Nésledujici
podkapitoly popisuji fungovani systému AR.



2.3.1 Kalibrace kamery

AR je tloha spadajici do pocitacového vidéni. Pracuje se vstupem v podobé proudu
snimku, coz déla cely proces zéavisly na kamerach. To vede k prvnimu kroku, kterym je
kalibrace kamery. Nejprve je nutné provést vypocty kompenzujici zakiiveni, které zpiso-
buje ¢ocka, jiz obraz prochazi. Kalibrace je proces, diky kterému je mozné ziskat parametry
kamery, dale pouzivané k dalsim vypoc¢tim. Jednim z nich je matice kamery popisujici
ohniska f, a f, a optické stfedy c, a c,. Matice pak vypada néasledovné:

fo 0
C M = 0 fy Cy
0 0 1

Vstupem algoritmu pro ziskani parametru je nékolik snimki, na kterych je mozné
nalézt body, jejichz obrazové 2D a svétové 3D soufadnice jsou znamy. K tomuto ucelu
slouzi naptiklad fotografie Sachovnice umisténé v prostoru. Vystupem algoritmu pak je
vlastni matice kamery.

Algoritmus uvedeny a bliZze vysvétleny na strankach OpenCV! se déli na 4 kroky.
Prvnim je definovani svétovych 3D souradnic bodi za pouziti Sachovnice o znamych roz-
mérech. Poté se poridi nékolik snimkt zminéné Sachovnice. Dale se naleznou souradnice
pixelt pro kazdy 3D bod v odlisnych obrazech a nakonec se na zakladé téchto informaci
vypocitaji samotné parametry kamery.

2.3.2 Trackovani

Aby bylo mozné porozumét obrazu a sledovat pohyb prostiedi na po sobé jdoucich snim-
cich, je nutné nalézt v obraze néjaké orientacni body. Musi byt dostate¢né odliSitelné od
svého okoli a pri nalezeni stejnych bodu v riznych snimcich je tfeba mit moznost ur-
¢it, jedna-li se o stejny bod. Za timto tcelem vzniklo oznaceni vyznamné body. Mezi né
spadaji naptiklad rohy - mista, v nichz existuji dva dominantni sméry, viz Obrazek 6 -
nebo oblasti dostatecné jasové odlisitelné od okoli. Ploché regiony ani hrany, po kterych
je mozné se posunout a nepoznat rozdil v umisténi, s uréovanim pozice nepoméahaji.

Obrazek 6: Ukazka plochého regionu, hrany a rohu

Pro hledéni vyznamnych bodi se vyuzivaji takzvané detektory.To jsou algoritmy, které
maji jako vstup obraz prostiedi a jako vystup pak lokaci vyznamnych bodi, které se v ném
nachézeji. Nepodavaji zadné blizsi informace o nalezenych bodech, pouze jejich polohu.
Mezi tyto algoritmy patii napiiklad:

Thttps://learnopencv.com/camera-calibration-using-opencv/



e Moravciv detektor rohu [3| testuje podobnost okoli pixelu, méfenou pomoci
sumy absolutnich rozdila. Jako rohy jsou oznacena lokalni maxima sum téchto roz-
dili. Pro definici okoli vyuziva pravotuhlého okénka.

e Harristiv detektor rohu [3| je zalozen na Moravcovu detektoru, ale misto pravo-

tthlého pouziva Gaussovské okénko, ¢imz potlacuje Sum. Algoritmus pro kazdy bod v

Ii(z,y)  Ldu(x,y)

LI(z,y) Ii(x,y) |’
ktera slouzi k urceni, o jaky typ okoli pixelu se jedna. Detektor rozlisuje tii typy a to
plochy region, hranu a roh, viz Obrazek 6. Z matice se aproximaci vypoc¢tu vlastnich
¢isel ve tvaru R = det(M) — k(trace(M))?, kde k je konstanta v rozmez{ 0.04 az 0.1,
dostane hodnota R. Ta spada do jedné ze tii zminovanych kategorii. Je-1i vyssi nez
10 000, jednéa se o roh, je-li nizsi nez -10 000, zna¢i hranu a vyskytuje-li se mezi, jde
o plochy region.

obraze poc¢ita Harrisovu matici ve tvaru M = Z%y w(z,y)

e Shi-Tomasi detektor rohu [4] je algoritmus, ktery modifikuje Harrisuv detektor a
poskytuje lepsi vysledky. Vypocet hodnoty R je nahrazen vzorcem R = min(\;, A2),
Prekona-li R stanovenou prahovou hodnotu, je bod povazovan za roh.

e FAST [5] je rychly algoritmus pro detekci vyznamnych bodu. Jako dalsi deskriptory
je zalozen na zkouméani okoli pixelu. Pracuje s intenzitami v obraze, které porovnava.
Nejprve zvoli pixel s intenzitou I, k prozkoumani a prahovou hodnotu ¢. Poté vezme
kruznici Sestnacti pixeli v okoli zvoleného bodu. Zkoumany pixel je oznacen jako
roh, je-li v kruznici soubor n po sobé jdoucich pixeld, které jsou jasnéjsi nez I, +t,
nebo tmavsi nez I, — t. n bylo zvoleno jako 12. Algoritmus je mozno urychlit tim,
ze se provede rychly test, ktery nejprve sleduje pouze pixely, které jsou v kruznici
umistény na pozicich 1, 5, 9 a 13. Pokud je sledovany pixel roh, alespon tfi z téchto
¢tyf bodt musi byt jasnéjsi nez I, + t, nebo tmavsi nez I, —¢.

e MSER detektor [6] neboli metoda Maximélné Stabilnich Extrémnich Regionta (Ma-
ximally Stable Extremal Region) se vyuziva k detekci blobti v obraze. Narozdil od
vyse zminovanych detektori, tento nehleda pouze vyznamné body, ale celé oblasti
dobte odlisitelné od svého okoli. Algoritmus pracuje s intenzitou pixeli. Nejprve
pixely podle intenzity roztiidi a poté urcuje, které by mohly patfit do stejného
blobu. Takto nalezené oblasti se pak protiidi. Jsou odstranény naptiklad ty, jez jsou
moc malé, velké nebo nestabilni. Stabilita regionu je pak urcena jako opak relativni
variance oblasti poté, co je intenzita zvysena o predem zvolenou hodnotu.

Priznakové deskriptory se od detektori lisi tim, Ze vyznamné body v obraze nejen
lokalizuji, ale vraceji i jejich deskriptory. To jsou takzvané priznakové vektory obsahujici
dodate¢né informace, které maji vyuziti mimo jiné pravé v uloze trackovani. Deskriptory
obsahuji vektory, do nichz je zakdédovana geometrie oblasti kolem daného bodu. To je
vyznamné pro identifikaci bodu. Diky tomu je mozné od sebe jednotlivé body odlisit a
provadét tak jejich porovnavani a sledovani napii¢ obrazy. Detektory by idealné mély
byt invariantni vici transformaci, tedy translaci, rotaci i zméné métitka. Mezi algoritmy,
hledajici a popisujici vyznamné body patii napiiklad:

e SIFT [7] je skdlové invariantni algoritmus, ktery extrahuje klicové body a vypo-
¢ita jejich deskriptory. Nejprve detekuje extrémy za pouziti prostorového méritka.
Vyuziva razné velikosti oken k nalezeni rtzné velkych rohii. Pro obraz je nalezen



Laplacian Gaussianu s hodnotou o, jejiz velikost vypovida o velikosti rohti. Poté se
prejde k lokalizaci klicovych bodi. Body nalezené v prvnim bodé se musi protiidit,
aby se vyfadily hrany ¢i nepresnosti. K tomu se pouziva rozvoj Taylorovou fadou
a Harristiv detektor rohii. Kazdému bodu, ktery touto filtraci projde se pfitadi ori-
entace vypoctem sméru a velikosti gradientu jeho okoli. Tim se zajisti invariance
vidi rotaci obrazu. Dalsim krokem je vytvoreni samotného deskriptoru. Ten je ve
formé vektoru o délce 128 hodnot reprezentujicich hodnoty histogramu orientace
okoli bodu. Poslednim krokem je nalezeni shod klicovych bodii. Deskriptory bodi
jsou porovnavany a podle metody nejblizsich sousedu jsou hledany nejlepsi shody.

e SURF [8] je v porovnani se SIFTem rychlejsi, protoze pro aproximaci Laplacianu
Gaussidnu pouziva ¢tvercového filtru, ktery algoritmus urychluje. Ctvercovy filtr je
volen proto, Ze je jeho konvoluce snadno vypocitatelna pomoci integralnich obrazi.
Vzorec integralniho obrazu ma tvar: Is(z,y) = > =t Z;Eg I(i, 7). Pomoci integral-
nich obrazu je také mozné snadno urcéit vilnové odezvy okoli, vyuzivané pro urceni
orientace, ve velkém i malém méfitku. Zakladni verze SURF deskriptoru ma 64
hodnot popisujici ptiznaky daného bodu. Existuje vsak i verze vracejici 128 hodnot.
Priznaky zaznamenané ve vektorech predstavuji vypoctené horizontélni a vertikalni
odezvy. SURF je vyrazné rychlejsi nez SIFT i pfes minimalni zvySeni vypocetni
naro¢nosti. Je vhodny pii zpracovani obrazi obsahujici rozmazéani, ale zména thlu
pohledu a osvétleni muze ptsobit problémy.

e ORB [9] je kombinaci FAST detektoru a BRIEF deskriptoru. Tento algoritmus je
blize popsan v kapitole 3.5.4. Jedna se o metodu rychlejsi nez SIFT i SURF a je
zékladem pro ORB-SLAM, ktery je popsan ve stejné kapitole.

e KAZE [10] je detektor vyuzivajici nelinearni difuzi. Je schopny zachovat dulezité
detaily obrazu a odstranit Sum pfi praci v prostorech s nelinearnim méritkem. Al-
goritmus je zalozen na Skalové normalizovaném determinantu Hessianu. Vyuziva
pohyblivé okénko pro vypocet maxima odezvy detektoru. Vyznamné body a jejich
deskriptory jsou invariantni vic¢i méritku i rotaci. V riznych méritkdch maji lepsi
ritmus, AKAZE, ktery se lisi tim, Ze vyuziva rychlou explicitni difuzi. Kvalita ro-
ta¢ni invariance je zvySena pouzitim Scharrovych filtri. Vysledky jsou srovnatelné,
AKAZE je vsak vyrazné rychlejsi.

e LBP (Local Binary Patterns) [11] neboli lokalni binarni vzory jsou deskriptory
textury. Pocitaji lokalni reprezentaci textury porovnavanim pixelu se vSemi v jeho
okoli. Metoda prevede obraz do odstini Sedé, vezme osmi-okoli pixelu, jeho intenzitu
zaznamené a okoli porovna s prahem. Pixely, které maji vyssi hodnotu, nez prah,
jsou oznaceny nulou a zbytek jednickou. Poté se provadi binarni testy okoli, které
jsou ulozeny do osmi-bitového pole a prevedeny do desitkové soustavy. Takto ziskané
hodnoty se uklddaji do 2D pole. Poslednim krokem je pak vypocet histogramu, ktery
umoziuje ziskat kod histogramu a finalni priznakovy vektor.

Trackovani je tloha vyuzivajici nalezenych vyznamnych bodu a jejich deskriptori.
Pro orientaci v prostoru je nutné mit stale informaci o pozici konkrétnich bodi napfic¢
jednotlivymi snimky videa. Proto je nutné porovnavat body v po sobé jdoucich obrazech
a hledat shody, viz Obrazek 7. K tomu slouzi tloha parovani vyznamnych bodi.

10



Obrazek 7: Ukazka parovani bodu napfi¢ obrazy

Na Obréazku 7 je mozné vidét ukazku parovani vyznamnych bodu napii¢ dvéma ob-
razy. Zelené cary znaci dvojice bodi, které byly sparovany spravné a cervené jsou chybné
propojeni. Nasleduji priklady algoritmi, které tento problém resi:

e Metoda nejblizsiho souseda porovnava deskriptivni vektory ziskané pomoci algo-
ritmd zminénych vyse. Hleda mezi nimi nejlepsi shodu. Deskriptory se porovnévaji
podle arg min||z; — z;||. Jedna se o velmi pfesnou metodu, ktera oznac¢i bod s nej-
lepsi shodou za nejblizsiho souseda. Existuji vSak vyrazné rychlejsi metody, ovsem
rychlost miize byt na tkor presnosti.

¢ RANSAC algoritmus (RAndom SAmple Consensus) [12| slouzi k odhadu para-
metri modelu za ucelem odstranéni outlierti - bodt, které jsou velmi odlisné od
ostatnich dat v systému, mohly se do databaze dostat napiiklad chybou mérent
¢ odhadu. Jedné se o itera¢ni algoritmus, ktery se opakuje, dokud neni nalezen
dostatek inliers - bodt dobie vyhovujicich modelu.

Kroky algoritmu jsou nésledujici. Nejprve se ndhodné zvoli N dat z datasetu. Poté
se odhadnou parametry, aby model co nejlépe odpovidal zvolenym bodtum. Data,
ktera spadaji do zvoleného okoli modelu jsou oznaceny jako inliery. Je-li jich do-
statek, algoritmus konci. Pokud jich neni dost, prvni tfi kroky se opakuji, dokud
se bud nedojde ke zdarnému konci, nebo neprobéhne hrani¢ni pocet opakovani bez
uspokojivého vysledku. V takovém pripadé algoritmus selhal.

e PROSAC (PROgressive SAmple Consensus) [13] je dalsi z metod uzivanych k pa-
rovani, ale na rozdil od RANSACu nevybira nahodné vzorky z datasetu, ¢imz proces
urychluje. PROSAC vyuziva linearni usporadani definované na mnoziné korespon-
denci pomoci funkce podobnosti pouzivané pii stanoveni predbéznych shod. Vzorky
jsou pak vybirany z postupné vétsich sad korespondenci s nejvyssim hodnocenim.
Podle provedenych experimentt je nékdy i stokrat rychlejsi nez RANSAC.

V pripadé znackové AR neni tfeba porovnavat vSechny vyznamné body navzajem.
Staci v obraze nalézt predem dané znacky, které mohou mit rizné podoby. Vyuzivaji se
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napiiklad vyrazné body nalepené ¢i vlozené do prostiedi, aruco kédy nebo Sachovnicové
vzory. Bezznackova AR se vSak musi obejit bez tohoto ulehceni, coz déla tlohu trackovani

N

2.3.3 Navrh virtualniho objektu

Typu virtualnich objektt je nepfeberné mnozstvi, mohou byt 2D, 3D, jednoduché ¢i na-
hrazujici velikou ¢ast realného prostiedi, atd. Volba danych objektt zalezi na konkrétni
aplikaci AR. Pro nékteré anota¢ni ulohy ¢i tdlohy orientace staci do prostoru vlozit sa-
motny napis nebo tfeba jen 2D obraz. Jindy je vSak nutné navrhnout i velmi pfesné 3D
modely objektti, napiiklad v pripadé mediciny ¢i opravy nebo vyroby stroji, kde je vysoka
presnost zasadni.

Obrazek 8: Ukazky virtualnich objekti v redlném prostiedi

Existuje velkd spousta moznosti, jak objekty navrhovat. V nejjednodussich pripadech
- pro 2D modely - sta¢i najit nebo vytvorit potifebny obrézek. Pro vyrobu 3D modeli pak
ve snadnéjsim pripadé, jako napiiklad na Obrazku 8, stac¢i pouzit linky ¢i plochy vytvo-
fené piimo v kodu algoritmu. Pro slozitéjsi modely pak existuji platformy jako napriklad
OpenGL? nebo Unity?, které jsou pifmo vytvoreny za tcelem 3D modelovani, at uz pro

tvorbu her, objektl, animaci ¢i pro jina vyuziti.

2.3.4 Registrace

Registrace je pro AR velmi dilezitou tlohou. Jedna se o jeden ze zékladnich problémi
limitujicich AR. Pro uzivatele je zasadni, aby bylo redlné a virtualni spravné srovnano.
Presnym umisténim objektt je mozné docilit toho, Ze AR pusobi prirozené. Jindy je
presnost pfimo vyzadovana, jak jiz bylo zminéno vyse. Aby registrace fungovala spravné,
je nutné predchazet statickym a dynamickym chybam. Mezi statické, které se projevuji,
kdyz je uzivatel i prostiedi v klidu, se fadi optické zkresleni, chyby sledovaciho systému,
mechanické posunuti a nespravné sledovaci parametry. Dynamické se pak ukazuji, kdyz
je prostredi, uzivatel nebo oboji v pohybu, a jsou zptsobeny systémovym zpozdénim ¢
zaostavanim.

Optické zkresleni je zpisobeno ¢ockou kamery a optikou pouzivanou k zobrazovani
AR. Vétsi problémy s nim maji hlavné Sirokodhlé displaye. Vétsinou se jedna o systémové
chyby, které se daji pfi spravném zmapovani kompenzovat dodatec¢nou optikou nebo di-
gitalné.

https://www.opengl.org/
3https://unity.com/
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Chyby sledovaciho systému jsou obsazeny piimo ve vystupu ze sledovaciho systému.
Vétsinou vSak nejsou systematické a je velmi slozité je fesit. Je k tomu potieba 3D pravitka
presnéjsiho nez testovany sledovac.

Mechanické posunuti zahrnuje chyby zptisobené neshodou mezi modelem a redlnymi
fyzikdlnimi modely systému. Tyto problémy lze jen slozité kompenzovat. Pokud je to
mozné, je lepsi rovnou opravit a predélat model.

Nespravné sledovaci parametry jsou dalsim vyznamnym problémem, ktery se vyskytuje
pii sledovani polohy kamery nebo hlavy. Lze vSak TeSit pfeméfovanim parametri nebo
kalibraci.

U dynamickych chyb jde predevsim o takzvané end-to-end zpozdéni, coz je rozdil
mezi okamzikem, kdy je méfena poloha a orientace kamery, a okamzikem, kdy se obrazy
generované na zakladé namétrenych hodnot promitnou. Kazda ¢ast systému totiz potiebuje
k vykonani své tlohy a potfebnym vypoctim néjaky cas. Ke snizovani téchto chyb se
pouzivaji ¢tyfi hlavni typy metod a to redukce systémovych zpozdéni, redukce zjevnych
zpozdéni, shodnost casovych toki a predvidani budoucich lokaci.

2.3.5 Displaye

Diilezitou volbou pro implementaci AR systému je i zptsob zobrazovani. Existuji pro-
stfedky, které slouzi pro virtualni rozsiteni dalsich smysla kromé zraku. AR mize upravo-
vat i sluchové, hmatové ¢i méné rozsitené ¢ichové nebo chutové vjemy. Tato préace se vSak
vénuje pouze vizualni AR. Nasledujici odstavce popisuji rizné druhy zobrazovacich tech-
nik [14], které lze vyuzit. Na Obrazku 9 je mozné vidét jednoduché schéma a prostorové
rozlozeni nékolika pristupii.

prostorovy projektor
prahledny
display

display drieny —_—
pfipevnény display

BB

projektor

rucné

projektor

pfipevnéné na hlavé ruéné driené prostorové

Obréazek 9: Vizualni zobrazovaci techniky

Existuji tfi hlavni piistupy k zobrazovani virtualnich objekti do realného prostiedi.
Prvnimi dvéma jsou optické a video technologie, které jsou popsané v kapitole 2.1. Ttetim
zpusobem je vkladat virtualni objekty pfimo na realné predméty, k ¢emuz slouzi projek-
tory. Tim vznika tfeti typ a to projektivni displaye. Nevyzaduji zadné pristroje, které
uzivatel musi nosit na hlavé nebo v ruce a mohou pokryt vyrazné vétsi plochu. Vétsi-
nou jsou vSak limitované na uziti uvnitt budov kvili problémtim s nedostate¢nym jasem
promitanych objektii.
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Dalsim délenim vizualnich displayi je zptusob umisténi. Existuji ty, které se pfipevni
k hlavé, drzené v ruce a nakonec prostorové. Do prvni kategorie spadaji naptiklad optické
nebo video prihledné dispaye na hlavu (optical/video see-through head-mounted dis-
plays - HMD), virtualni retinalni displaye (VRD) a k hlavé pridélané projektivni displaye
(HMPD). Tyto typy potfebuji néjaké spojeni s pocitacem, ktery vykonava vypocty. Je
ovSem mozné provadét vypocty dalkové a propojit se se zobrazovacim zafizenim napiiklad
pomoci BlueTooth nebo jinych technologii.

Do druhé kategorie patii napiiklad optické ¢i video prihledné displaye drzené v ruce,
nebo ruéni projektory. Vyhodou téchto technologii je levnéjsi vyrobni cena v porovnani
s predchozi kategorii a snadné pouziti. Uzivatel muze AR vyuzivat napriklad pomoci
obrazovky svého mobilniho telefonu.

Posledni kategorie pak zahrnuje obrazovkové zalozené video pruhledné displaye, pro-
storové optické prithledné displaye nebo displaye projektivni. Ty jsou vyuzivany predevsim
v piipadé velkych ploch pro vice uzivatelii s omezenou interakei.

2.3.6 Interakce

Interakce ¢ manipulace s nékterym z virtualnich objektu je ¢asté tloha fesend v AR.
Umozni tak uzivateli vétsi propojeni s virtualnim svétem. V mnoha aplikacich dokonce
existuje nutnost urcitého typu interakce. Nékdy staci oznacit néjaky z objekti, jindy je
jim tfeba pohnout, otoc¢it ho ¢i ménit jeho velikost a nékdy se ho staci dotknout, aby
se spustila nékterda z naprogramovanych akci. Na Obrazku 10 je mozné vidét ukazku
manipulace s virtualnim objektem.

] ﬁ;‘;-‘;ﬁf-z?é%‘

Obrazek 10: Manipulace s virtualnim objektem

Jednou z moznosti je reagovat pfimo na akci kliknuti mysi, zobrazuje-li se AR na
obrazovce pocitace. Podobny princip plati i v pripadé mobilniho telefonu nebo tabletu,
kde objekt reaguje na dotyk.

Dalgim typem je systém sledujici piimo uzivatelovu ruku [15]. Identifikuje ruku v
prostoru a sleduje jeji pohyb, nebo tfeba jen pohyb prsti. Virtualni objekt poté reaguje
na polohu ruky. Podobného vysledku je mozné dosahnout i bez vyuziti automatického
vizualniho rozpoznévani a to piistrojem, ktery se na ruku nasadi a monitoruje pohyb
prsti pfimo fyzicky.

Existuje jesté nekolik zpusobt, jak s AR interagovat. Moznosti je mnoho, jako napii-
klad slozitéjsi ulohy sledovani tihlu pohledu uzivatelovych o¢i, atd. V principu jde v8ak
vzdy o to, ze systém ¢eka na dany signal a poté spusti pozadovanou akci virtualniho ob-
jektu. Spoustéc téchto akci zavisi na konkrétni implementaci a potfebach ¢i moznostech
dané aplikace.
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2.4 Priklady existujicich bezznackovych AR systémi

Autori Wang a spol ve své praci Mechanical assembly assistance using marker-less
augmented reality system [16] pfedstavili systém bezznackové rozsifené reality vyuZi-
vany jako pomoc pii mechanické montéazi. Systém se automaticky prizptsobuje pozadav-
kim na sledovani v momenté, kdy se po provedeni montaznich kroki zméni topologicka
struktura soustavy. Systém poskytuje asistenci v podobé zobrazovani virtualnich objektu
predstavujicich realné dily potfebné pii montézi, viz Obrazek 11. Ukazuje je na mistech,
kam patii ty skutecné, i se zpisobem jejich pripojeni.

Obrazek 11: Ukézka mechanické montéze doplnéné o AR

Tento systém, jako velka ¢ast néasledujicich, je rozdélen do dvou ¢asti a to ofline piiprav
a online provedeni. V piipravné fazi jsou nejprve ziskany referenc¢ni multi-obrazy za pomoci
virtualni kamery a CAD softwaru. Pro hledéni shod se pak vyuzivd modifikovany LINE-
MOD, kterému je pridana vétsi rotacni invariance. K ziskani piiznaki je zvolen ORB.
V online fazi se pak poc¢ita pozice kamery, ktera se nejprve odhaduje a pak upfresiuje.
Pro odstranéni nezadoucich outlieri z dat slouzi RANSAC algoritmus. Vizualizace je
provadéna za pomoci enginu Unity3D.

Providing Guidance for Maintenance Operations Using Automatic Mar-
kerless Augmented Reality System [17] je prace Alvaréze a spol, ve které predstavuji
vyuziti AR jako nastroje k usnadnéni demontéaze béhem tdrzby. Systém poskytuje pracov-
niktim detailni pokyny za tGcelem efektivnéjsiho provadéni tikonii udrzby. Systém obsahuje
také modul pro planovani trasy. Konkrétni sekvence pro montaze nebo demontaze jsou
odvozovany automaticky z 3D modelu objektu. Za vyuziti téchto informaci jsou pak ge-
nerovany pokyny pro pracovniky, viz Obrézek 12.

Obrazek 12: Ukizka demontaze s AR pokyny
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I tento systém je rozdélen na dvé ¢asti. Ve fazi priprav obdrzi systém 3D model pred-
métu urceného k udrzbé. Ten obsahuje jednotlivé ¢asti reprezentované 3D siti a jejich
polohu v celkovém modelu. Na zakladé négj je urcen postup montéze/demontéze. Pro po-
tfebu trackovani jsou vyhledény orienta¢ni vyznamné body. V online fazi se pak pocita
pozice a na realny objekt jsou vizualizovany instrukce, viz Obrazek 12. Uzivatel poté stisk-
nutim tlac¢itka upozorni systém, ze krok byl proveden, a objevi se nasledujici instrukce z
generovaného poradi.

Ve své praci Markerless Augmented Reality with Light Source Estimation for
Direct Illumination [18] Frahm a spol predstavuje AR systém, ktery nejen zobrazuje
virtualni objekty, ale navic hleda zdroje svétla v obraze a prizpusobuje jim osvétleni
modelu pro dosazeni vétsi realisticnosti, viz Obrazek 13. Systém najde vyuziti v televizni
produkci. K analyze scény a jejiho okoli a lokalizaci svételnych zdroji jsou pouzity dvé
kamery. Televizni snimé obraz prostiedi urceny ke zpracovani a fish-eye kamera se Sirokym
zornym polep pak pofizuje zaznam stropu, kde jsou vyhledaviany svételné zdroje.

Obrazek 13: Ukazka virtualniho objektu doplnéného o osvétleni

Systém se opét déli na offline ¢ast, kde jsou ziskany 3D priznaky ze zaznamu obou
kamer, a online ¢ast, ktera provadi trackovani a odhad pozice. K analyze snimki je vyuzit
pristup struktury z pohybu (structure-from-motion). Poté se hledaji shody mezi snimky
za pouziti KLT-trackeru a k upfesnéni slouzi RANSAC algoritmus. V druhé fazi probiha
pocatecni lokalizace prvni kamery a dale se sleduje poloha kamery na zakladé predem
ziskanych 3D vyznamnych bodta. Informace z obou kamer se musi zarovnat a poté se
prechéazi do bodu registrace a vizualizace virtualniho objektu za pouziti hloubkové mapy.
Na zékladé dat z fish-eye kamery, jejiz kol je snimat zdroje svétla, je pak na model
pridano osvétleni tak, jak by byl nejspi§ osvicen realny objekt.

Sato a spol pfedstavuji ve své praci A Marker-less Augmented Reality System
Using Image Processing Techniques for Architecture and Urban Evironment
[19] systém vyuzivajici AR za acelem pouziti pii venkovnich rekonstrukeich a projektech
udrzby budov. Navrhovany systém vyuziva technologii registrace obrazu zaloZzenou na
ptiznacich a metodach struktury z pohybu (Structure from Motion, SfM), ktera konstruuje
3D modely pomoci fotografii z vice ihli pohledu. AR muze slouzit k vizualizaci projekti
budov v plném méritku jesté ve fazi navrhu pred vystavbou. Lze ji také pouzit k vizualizaci
nékterych c¢asti budovy pro tcely udrzby a provozu, ¢imz se prace Satoa zabyva. Na
Obrazku 14 je mozné vidét priklad vloZeni virtualnich markyz na reédlnou budovu.
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Obrazek 14: Ukazka promitnuti virtudlnich markyz na realné budove

Ve fazi predzpracovani je pomoci SfM metody ze snimku ziskanych z nékolika uhla
pohledu vytvoren 3D model budovy. Informace o pozici a orientaci vSech thla pohledu je
uchovana. Poté se ur¢i souradnice 3D virtualniho objektu uré¢eného k augmentaci vzhledem
k souradnicim modelu prostiedi. Nakonec se ulozi ptiznaky nalezené v prostiedi pomoci
SURF deskriptoru. Ve fazi zpracovani probihajici v redlném ¢ase se pak importuji predem
ziskané informace a ze snimku videa se opét za pouziti SURFu extrahuji dilezité priznaky.
Ty jsou porovnavany s modelem a nakonec jsou na display do videa promitnuty virtualni
objekty.

V praci Cultural Heritage in Marker-Less Augmented Reality: A Survey
[20] provadi Kolivand a spol resersi systémi schopnych vizualizovat kulturni dédictvi ve
virtualni formé. Podobnych systému existuje mnoho s riznym rozsahem pro zobrazovani
rizné velkych objekti, uvniti budov nebo venku v otevieném prostoru. Slouzi k tc¢elum
vyuky nebo jen pro predstavu, jak nékteré stavby nebo artefakty vypadaly. Systémy jsou
napiiklad schopny do prostiedi, at uz vnitiniho nebo venkovniho, promitat 3D modely
budov vytvorené z obrazu a fotografii, viz Obréazek 15.

Obrazek 15: Ukazka promitnuti virtualni budovy ro reélného prostiedi

V préci jsou zminény a porovnany ruzné systémy, pracujici v realném case ¢i nikoliv,
vizualizujicich pfimo na mobilnich telefonech nebo jinych zobrazovacich zafizenich, atd.

Kilgus a spol v praci Mobile markerless augmented reality and its application
in forensic medicine |21] predstavuji systém slouzici jako pomoc v medicinském odvétvi.
Umoziuje patologim v pribéhu pitvy sledovat data ziskané z CT za pomoci tabletu nebo
pocitace. Toto usnadiuje analyzu a praci s télem, protoze patolog ma moznost napiiklad
pritadit vnéjsi rany k vnitinim zranénim je$té pred otevienim téla. Na Obrazku 16 je
mozné vidét ukazku z tohoto systému.
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Obrazek 16: Ukazka promitnuti ¢asti anatomie na télo zesnulého

Kamera snimé hloubku obrazu a barvu téla. Server odhaduje polohu kamery na zakladé
povrchové registrace CT a hloubkovych dat, ¢imz umoziuje vizualizaci anatomie piimo
na tabletu. Prvnim krokem je tedy provedeni CT, dale segmentace informaci z tohoto
vySetfeni, pak umisténi kamery a nakonec vizualizace virtualnich dat v tabletu pifimo na
télo zemfelého.

Existuje i spousta systémi, ktera se zamétuje napiiklad na uc¢eni nebo zébavu. Huang
ve své praci Piano AR: A Markerless Augmented Reality Based Piano Teaching
System [22]| predstavuje pomocnika pii uceni se na pidno. Misto markeri vyhledava
systém v obraze geometrii klaves a poté na né promita virtudlni prsty, které ma uzivatel
sledovat, viz Obrazek 17. Projekt je programovan v C++ za pouziti OpenCV.

bt

Obrazek 17: Ukazka systému podporujiciho vyuku na klavesy

Systém se skladé ze ¢tyt hlavnich moduli. Prvnim je piiprava, kde se ziskaji parame-
try kamery a geometrie realnych klaves, popiipadé dalsi fyzikdlni vlastnosti. Po snimani
obrazu se zbylé tii moduly opakuji ve smycce. Prvnim je rozpoznavani a trackovani, ob-
sahujici pfedzpracovani obrazu, extrakci a analyzu kontur, rozpoznéni klédves a nakonec
ziskavani geometrickych priznaki. Poté nasleduje modul odhadu pozice, ktery obsahuje
vypoc¢ty matic rotace a translace spolu s uréenim 3D soufadnic. Poslednim modulem je
pak kompozice scény, kde se promita virtualni model na klavesy.
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2.5 Pristup k AR v této praci

Pro kalibraci kamery jsem v tomto pifpadé vyuzila p¥imo kodu ze stranek OpenCV*.
Jeho pomoci jsem ziskala parametry kamery a ty budu vyuzivat pro spravny chod zbytku
programu.

Pro tvorbu 3D modelt jsem zvolila platformu Vectary®. Ta umoziuje tvorbu 3D ob-
jektu a jeho import v riuznych formatech. Lze vyuzit nékteré Ssablony, nebo si vytvorit
vlastni model. Do projektu je pak mozné pridat i barvy, textury nebo dokonce animaci.

Jako display jsem zvolila plochu pocitace, ktera pozdéji slouzi i jako rozhrani pro
interakci uzivatele s virtuadlnim objektem. Objekt reaguje na akci kliknuti mysi, nacez se
vymeéni s druhym modelem. Bez této akce setrvava ve stejné pozici.

“4https://learnopencv.com/camera-calibration-using-opencv/
Svectary.com
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3 Soucasna lokalizace a mapovani

Soucasna lokalizace a mapovani neboli Simultaneous Localization and Mapping (SLAM)
[23] je oznaceni procesu, kdy lokalizace a mapovéani probiha soucasné. Lokalizaci rozumime
urcovani polohy kamery a mapovanim pak vytvareni mapy. Vysledkem SLAMu byva 3D
reprezentace prostiedi nebo mapa okoli, po kterém se sledovany objekt pohybuje. Zélezi na
konkrétni fesené tloze. V pfipadé této prace bude SLAM vyuzivan pfevazné k pozorovani
pohybu kamery a jejim thlu natoceni - orientaci v prostoru.

SLAM obecné je casto provadén za pouziti jinych senzort nez jen kamer. Je mozné
pouzit napiiklad lasery nebo radar. V této préaci se vSak bude psat konkrétné o jednom
druhu SLAMu, kterym je vizualni SLAM (vSLAM). Jako senzor pro jeho fungovani se
vyuziva jedna nebo vice kamer. Na Obrézku 18 je zobrazeno schéma principu SLAM
systému.

Uzavieni smycky

Vstupni obraz Detekce Korekce smycky Globalni
uzavieni smygky optimalizace
Detekce rohl ‘

Detekce
korespondence Zpiesnéna pozice a mapa
Inicializace ‘
Vybgr -
o | O poste suncl
S Relokalizace Adjustment

Trackovani Mapovani

Triangulace

Generator korespondence

Obrazek 18: Schéma principu SLAM systému

Vizualni odometrii, zminénou v ivodu, je mozné pouzit jako zaklad pro SLAM systém.
VO, blize popsana v kapitole 3.2, je proces odhadu polohy a pohybu kamery nebo robota z
vizualni dat v prostiedi, které nemusi byt predem znamé. Staci ji proud obrazi z kamery,
ktery analyzuje a na jeho zakladé ziskava potfebné informace. V pocateénim okamziku se
ocita v konkrétnim zvoleném bodé X soutadnicového systému. Celkovy odhad pohybu
se sklada ze vSech transformaci T' v ¢asovych okamzicich 0 az k, slozenych z translace ¢ a
rotace R, od tohoto pocateéniho bodu.

Xk:Tk'Tk_l'Tk_Q'...‘To'Xo (1)

Pro SLAM systém vsSak musi byt VO rozsifena o vytvareni digitdlni reprezentace
prostoru. SLAM totiz narozdil od VO nemapuje pouze trajektorii. Je proto vypocetné
naro¢néjsi. Uchovava si v paméti celou cestu a na zakladé toho pozdéji upravuje tvar
trajektorie sledovaného objektu. Kdyz pozdéji rozpozna misto, na kterém se jiz nachazel,
prepocita mapu tak, aby se totozné realné misto nachazelo ve stejném bodé i v reprezentaci
prostiedi. Uzavird tak smycku, zohlednhuje konzistenci celé trajektorie. Na Obrazku 19 je

uzavirani smycky ilustrovano.
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(c)
Obrazek 19: Uzavirani smycky

Tato technologie se ¢asto vyuziva napiiklad pro ovlddani a sledovani autonomnich
roboti, sond, vozidel a jinych bezpilotnich prostredki. Vyuziva se také v pripadé rozsifené
reality. SLAM se pouziva k vytvoreni digitalizované reprezentace okolnfho prostiedi. To je
nezbytna funkce pro vsechny vyse zminéna vyuziti. Jelikoz je SLAM nezévisly na externim
signalu z druzic - sta¢i mu informace o prostiedi, které ziska ze senzoru - je mozné jim v
nékterych pripadech nahradit i GPS. Vyuziti SLAMu by pak fesilo problém s lokalizaci
uvniti budov nebo v tunelech. Na Obréazku 20 je priklad vystupu SLAM systému.

Obrazek 20: Priklad vystupu vizualniho SLAM
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3.1 vSLAM

Vizualni SLAM (vSLAM) [24] jako hlavni zdroj ziskavani informaci o okolnim prostiedi
vyuzivaji jednu nebo vice kamer. Na zakladé informaci ziskanych z vizualnich senzoru pak
dokézi urcit orientaci a polohu kamery v prostoru. Cilem vSLAM systému je lokalizovat
pozici kamery a zmapovat své okoli. Casto se vyuzivaji za tucelem navigace. 3D repre-
zentace prostiedi nebo mapa je vytvarena soucasné se zpracovavanim obrazii, neceka az
budou v8echna data zpracovana.

Tento pristup mé své vyhody, diky kterym je tolik pouzivany. Jednou z nich je finan¢ni
dostupnost kamer jakozto pouzivanych senzorti. Dalsi vyhodou je, ze vSLAM systémy maji
k dispozici pfimo obrazy realného prostiedi, ne pouze informace, které by mohly poskyt-
nout senzory jako jsou napiiklad radary nebo ty, které vyuzivaji lasery. S témito daty
je pak mozné déle pracovat a vyuzivat je k rozsiteni tlohy z pouhé lokalizace a vytva-
feni 3D reprezentace prostiedi. Je mozné vyuzit nejen schopnost vnimat okolni objekty,
ale popripadé je i rozeznavat, coz umoznuje spoustu dalsich zajimavych aplikaci tohoto
systému.

Nevyhodami vSLAMu je pak predevsim fakt, Ze mohou nastévat chyby v datech. Exis-
tuje spousta moznych zdroji téchto chyb, ale nejzavaznéjsi jsou napiiklad nedostatecné
rozliseni kamery, rozmazéani obrazu zapfi¢inéné rychlym pohybem, nebo chyby zptisobené
néhlou zménou jasu v okolnim prostiedi.

Algoritmy SLAM systémii se skladaji z nékolika kroki [25] nezbytné nutnych pro jejich
spravnou funkci. Tyto kroky budou detailnéji popsany v kapitole 3.3, niZze je uvedeno
pouze stru¢né shrnuti.

e Inicializace spocivd v pocatec¢nim nastaveni globalnich souradnic a kalibraci ka-
mery.

e Lokalizace je akce, ktera ma za tkol urcit a sledovat pozici kamery. Je pevné spjata
s mapovanim.

e Mapovani vytvairi na zakladé vizualni informace a informace o pozici kamery 3D
reprezentaci prostiedi.

¢ Relokalizace znamena sledovani pohybu a upravovani jeho odhadu.

e Optimalizace globalni mapy mé pak za tikol pfedevsim uzavirat smycku - upra-
vovat mapu na zékladé jeji celkové konzistence.

3.2 Vizualni Odometrie

Klasickda odometrie urcovala polohu robotu za pomoci otacek kol, polohovych senzoru
a podobnych zdroju informaci. To vSak prindSelo znacné nedostatky a problémy. Aby
bylo mozné pfedejit problémim zptisobenym napiiklad nerovnostmi terénu, zacala se
vyuzivat vizualni odometrie. Ta zpracovava obraz z kamer, ve kterém hledd vyznamné
body. Nékteré aplikace nemuseji spoléhat na tyto body a na zékladé primych metod
pracuji piimo s intenzitou obrazu.

Algoritmus vizualni odometrie se skladé z nékolika krokt. V danych bodech existuji
rozdily pfi pouziti jedné (mono) a dvou (stereo) kamer. Dalsi odstavce jsou vsak jen
stru¢né shrnuti principu VO, které se témito rozdily detailné nezabyva. Na schématu na
Obréazku 21 je znazornén prubéh algoritmu VO.

22



Vyfazeni Kalibrace Odhad
outliert kamery méritka

Vstup Vystup
Sekvence Detekce Parovanf Odhadovani Bundle .
[ obrazi ]’[ piiznakd ] [a trackovani ] ‘[ pohybu ] [Adjustment ]‘[ HEa ]

Obrazek 21: Princip VO

e Detekce a popis vyznamnych bodi

V obrazu je provedena detekce vyznamnych bodu a snadno odliitelnych mist s riz-
nou intenzitou, barvou a texturou vii¢i svému okoli. Takto nalezenym vyznamnym
bodum, které by mély byt robustni a invariantni vici geometrickym a fotometrickym
zménam, jsou prifazeny deskriptory.

e Parovani vyznamnych boda

Na zakladé nalezenych bodu a deskriptori se prechazi ke kroku parovani napiic¢ dvo-
jicemi obrazi. Deskriptory bodt v ptivodnim obraze se porovnavaji s témi v obraze
novém, bud po celé ploSe, nebo jen v daném okoli - zalezi na nastaveni. V piipadé
nalezeni vice shod se provadi vzajemna kontrola konzistence, kdy se pro sparovani
vybere bod s nejvétsi normalizovanou korelaci s prvkem v ptivodnim obraze.

e Trackovani vyznamnych bodia

V dalsim kroku se vyznamné body sleduji napfi¢ vSemi obrazy, pricemz se odhaduje
pozice kamery. V pripadech monokulédrniho i stereo systému se ¢asto pouziva na-
piiklad RANSAC [12] algoritmus. Body se sleduji napti¢ po sobé jdoucimi obrazy
a triangulaci se ziskava jejich 3D pozice. U monokulérniho systému chybi 3D infor-
mace z dvojice kamer (na rozdil od stereo VO), coz vede k nutnosti vypoctu relativni
pozice ze tfech po sobé jdoucich obrazi. V ptipadé stereo systému je tloha snazsi,
protoZze je mozné provadét triangulaci a pozicovani pomoci dvou kamer. Vypadne
tedy problém vypoctu relativni pozice.

e Bundle Adjustment

Jednéa se o optimalizaci zahrnujici minimalizaci chyby reprojekce mezi sledovanymi
a predvidanymi body v obraze. Matematicky se jedna o soucet Ctverci velkého
poc¢tu nelinearnich funkei s redlnou hodnotou. Optimalizace tedy vyuziva nelinearni
metodu nejmensich ¢tvercti a zpresiuje odhad pozice.

Na Obrazku 22 je ukazka VO. Zobrazuje nalezené body na vstupnim obréazku, trajek-

torii ziskanou pomoci VO (modie) v porovnani se skute¢nou trasou (¢ervené) a nakonec
blizsi pohled na odhady polohy kamery a rozmisténi vyznamnych bodi v prostoru.
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Obrazek 22: Ukazka VO

3.2.1 Metody zaloZené na geometrii

vvvvv

ometrické informace ziskané ze vstupnich obrazii. Tato kategorie se muze dale délit na
metody s fidkymi (sparse) pfiznaky a metody piimé.

Druhéa skupina metod k urceni odhadu pohybu vyuziva geometrii vstupnich obrazki,
diky které extrahuje, porovnava a sleduje vyznamné body ze sekvence snimktu. Kvuli
piitomnosti Sumi, outliert a jinych rusivych elementu vSak tyto algoritmy trpi kumulaci
chyb, které se postupem casu mohou stat velmi vyraznymi.

Ptimé metody se vyznacuji mensi vypocetni naroc¢nosti. Jsou schopny pro odhad po-
zice vyuzit vSechny pixely v po sobé jdoucich snimcich za predpokladu fotometrické kon-
zistence. Tyto metody byvaji presnéjsi a dokazi 1épe pracovat v prostiedi bez vyrazné
textury.

3.2.2 Metody zaloZené na uceni

Tyto metody se snazi naucit pohybovy model a odvozuji VO ze snimac¢t pomoci technik
strojového uceni bez explicitniho pouziti geometrické teorie. Jedné se o pristup zalozeny
na datech. Opticky tok se pouziva k trénovani regresnich algoritmii. Bé&Zné techniky stro-
jového uceni nejsou dostatecné efektivni, kdyz se setkaji napiiklad s RGB obrazkem, ktery
obsahuje velkd nebo vysoce nelinearni mnohorozmérna data. Proto se prechazi k vyuziti
takzvaného deep-learningu, neboli hlubokého uceni. To dokaze u¢enim automaticky nalézt
vhodnou reprezentaci prvki z rozsahlé datové sady, ¢imz umoznuje uziti téchto metod ve
VO.

Hluboké uceni se déale muze délit na t¥i podkategorie [27]: s dohledem ucitele (Su-
pervised), ¢astecné s dohledem (Semi-Supervised) a bez uéitele (Unsupervised). Hlavnim
rozdilem mezi nimi je dostupnost skutec¢ného, pozadovaného vysledku, takzvané ground
truth. Metody s s ucitelem znaji ground truth, ucitel jim ji poskytne. Je vSak obtizné
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ziskat dostatecné kvalitni predem oznacené soubory dat. Uceni bez dozoru se pokousi
automaticky najit strukturu v datech extrahovanim uzitecnych ptiznaka bez jasnych a
konkrétnich pokynti ohledné pozadovanych vysledkt. Pouzivaji se k tomu naptiklad me-
tody shlukovani ptiznaki. Mezi témito dvéma extrémy je kategorie takzvaného polofize-
ného uceni. U tohoto typu uceni se trénovaci datové sady obvykle skladaji z oznacenych
i neoznacenych dat, odkud se neuronové sité mohou ucit.

3.2.3 Vizualni odometrie a neuronové sité

V poslednich letech se objevuji systémy a pristupy, které resi problém VO pomoci hlu-
bokého strojového uceni, respektive pomoci neuronovych siti [28]. Neuronové sité jsou v
tomto pristupu pouzivany k nahrazeni deskriptort. Jsou schopny extrahovat velké mnoz-
stvi riznych abstraktnich priznaka z obrazi, kterymi nahrazuji geometrické deskriptory
priznaki. Na zakladé téchto informaci je pak vytvofena transformacni matice mezi dvéma
obrazy, jez se vyuziva k vypoctu trajektorie.

Vyuziva se k tomu naptiklad hlubokych rekurentnich konvolu¢nich neuronovych siti
(Reccurent Convolutional Neural Network - RCNN), které kombinuji vice zakladnich typt
siti, které jsou blize popsany v Kapitole 3.6. Jak uz nédzev napovida, propojuji konvolu¢ni
(CNN) a rekurentni (RNN) sit. CNN je vyuZivana pro extrakci pfiznakia z dvojic RGB
obrazi. Tyto obrazy pak shrne do kompaktniho popisu, ktery dale pokracuje do RNN.
Ta slouzi k sekvenénimu uceni modelu, ktery urcuje dynamiku a vztahy mezi piiznaky
ziskanymi z CNN.
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Obrazek 23: Architektura RCNN pro VO

Na Obrazku 23 je mozné vidét architekturu sité pro VO. Jako vstup slouzi obrazy z
kamer. Dvojice obrazu poté putuji do CNN, kterd ma v tomto pripadé devét vrstev. Sit
dale prechézi do RNN, ze které informace putuji jak do vystupniho odhadu polohy, tak i
do ¢asti RNN zpracovavajici nasledujici dvojici obrazii.

3.3 Obecny princip SLAM systému

Nasledujici odstavce blize popisi jednotlivé kroky SLAM systému, zminéné v Kapitole 3.1
a vysvetli jejich princip.
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3.3.1 Inicializace

Inicializace je prvnim nezbytnym krokem pro fungovani SLAM i VO systému. Do tohoto
bodu je zahrnuta kalibrace kamery, kterou je nutno provést, aby systém nadéle dostaval
presné informace a mohl spravné zpracovavat obrazy, jez z kamery proudi. Dalsi nezbyt-
nosti je pak definovani soufadnicového systému, ktery bude pro odhad pozice i pohybu
kamery dale pouzivan. V tomto bodé se také vytvori pocatecni mapa okoli.

3.3.2 Lokalizace

Mapovani a lokalizace spolu tizce souvisi, prestoze se na tyto dva tkoly diive pohlizelo
zvlast. V obrazech okolniho prostiedi se vyhledavaji vyznamné body za uziti detektoru a
deskriptort popsanych v kapitole 2.3.2. Poté se provede jejich parovani a trackovani. Na
zakladé toho se urc¢uje korespondence mezi obrazy a vytvarenou mapou, pomoci ¢ehoz se
urcuje pozice kamery.

3.3.3 Mapovani

P1i mapovéani pak vznikd mapa pomoci vypoctia 3D struktury nezndmého prostiedi. Vy-
stupem SLAM systému miize byt vice typi map. Déli se na 2D a 3D mapy a déle na me-
trické a topologické. Metrické mapy vznikaji triangulaci vyznamnych 2D bodu za vzniku
3D mapy. Tato tloha se vSak s rostoucim prostiedim stava prilis slozité a dochazi k selhani
systému. Proto vznikl jiny typ, topologické mapy. Tento pristup odbouréva potirebu to-
lika geometrickych informaci jako jsou vzdalenost, méfitko a smér, a misto toho prostredi
reprezentuje neusporadanym grafem uzlu - pozicovy graf. Ten predstavuje klicové snimky
spojené hranami, pokud toto spojeni existuje. Klicovymi snimky (KS) rozumime vybrané
snimky, které nadale reprezentuji pamét - ostatni se vypousti. Tim se docili vyrazného
snizeni vypocetni naroc¢nosti a usetfeni casu. Volba klicovych snimki zalezi na konkréti
aplikaci. Jelikoz je vSak ve vétsiné piipadech nutné postihnout vétsi plochu, ale zaroven
kvili odhadu polohy kamery mit stale néjaky prehled o metrické informaci, zacaly se
pouzivat takzvané hybridni mapy - kombinace dvou vySe zminovanych.

Jak uz bylo fe¢eno, mapovani a lokalizace jsou spolu spjaty a mapa se neustale upravuje
na zékladé odhadu polohy. Takto pozménénad mapa pak naopak hraje roli v nové&jsich
odhadech polohy.

3.3.4 Relokalizace

Relokalizace se pouziva v piipadé, Ze systém nahle ztrati pojem o své pozici. K tomuto
dochazi ptredevsim pfi selhani VO, kdyz neni k dispozici dostatek shod mezi po sobé
jdoucimi obrazy. To miuze byt zpisobeno nasledkem hned nékolika problémii, jako jsou
chvilkové vypadky prijimani obrazi, zaclonéni zorného pole, rozmazani vstupu z kamery
vlivem rychlého pohybu a tak déle. Regent problému je pak nalezeno prepocitavanim
pozice kamery vzhledem v mapé, kterou systém vytvari a uchovava.

3.3.5 Optimalizace globalni mapy

V tomto bodé se systém zaméfuje na upravovani mapy jako celku, na zajisténi jeji cel-
kové konzistence. Snazi se minimalizovat odchylku od realného prostiedi. To je zajisténo
predevsim takzvanym uzaviranim smycky:.
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V pribéhu pohybu kamery se miize stat, Zze se drobné chyby postupné kumuluji, az
vznikne vyrazna nepresnost mezi skutecnym prostfedim a jeho virtualni reprezentaci.
Tomuto jevu se da predchézet zvazenim konzistence informaci o celé mapé. Pokud se
napiiklad v néjakém misté béhem pohybu kamera dostane do jiz zndmého bodu, mapa se
upravi tak, aby se trajektorie ve zminovaném misté protinala. Timto se uzavie smycka a
upravend mapa se dale pouziva jako zdroj informaci pro optimalizaci.

3.4 Otevrené problémy SLAM systémiu

e Nepresnosti lokace

V pribéhu pohybu kamery nebo robota se vyskytuji drobné chyby, které se ¢asem
kumuluji. Jak jiz bylo zminéno, tento problém je feSen prepocitavanim polohy a uzavi-
ranim smycky. V nékterych pripadech se vSak muze stat, ze systém nerozezné misto, na
kterém se nachazi, jako to, kde uz byl. Tim by nedoslo k uzavieni smycky a mapa by se
stala nepresnou. Stejné tak muze nastat problém v repetetivnim prostiedi, kde by mohl
algoritmus podobné misto vyhodnotit jako nékteré, kudy prochézel diive, a mapa by se
upravila do nespravné podoby, coz by mohlo celou mapu rozbit.

e Sumy senzoru

P1i pouziti jakychkoli senzort - v pripadé vizualntho SLAMu pfedevsim kamer nebo
popiipadé snimacti hloubky - se miize projevit chyba piistroji. To je problém, ktery se
netyka jen SLAM systémi, ale obecné jakékoliv ulohy, které jsou zalozeny na informacich
z téchto senzort. Pro jeho TeSeni je tfeba zahrnout dalsi opatfeni, ktera by byla schopna
tyto Sumy kompenzovat. K tomu slouzi naptiklad diive zminény krok relokalizace.

e Vypocetni a ¢asova narocnost

Zpracovani obrazu a vSechny vypocty potfebné pro spravné fungovani systému jsou
vypocetné naro¢né. S vyssim mnozstvim informaci, vétsim prostorem urcéenym k orientaci
a mapovani nebo se zvysujici se robustnosti celého systému vyrazné stoupé jak vypocetni,
tak Ccasova narocnost. Nékteré stroje nejsou vybaveny na takové mnozstvi vypocti, nebo
nejsou schopny je vytvaret v realném case.

Je mnoho moznosti pro reSeni téchto typti problémi. Jednim z nich je naptiklad ne-
zpracovavat vSechny snimky, ale zvolit jen nékteré, vySe zminéné, klicové snimky. Dalsi
moznosti, ktera velmi urychluje vypocetni ¢as a umoznuje systému pracovat v realném
¢ase presto, ze je dal velmi spolehlivy, je rozdeélit algoritmus na jednotlivé tlohy a ty
nechat zpracovavat ruzné vlakna vicejadrového procesoru.

3.5 Druhy SLAM systémiu

Vi weiv s

charakteristikami pouzitych metod [30] uvedeny v nasledujici tabulce.
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Nézev Pristup Metoda | Hustota mapy Globalni Uzavteni
optimalizace mapy | smycky
MonoSLAM Filtr Neprima Ridka Ne Ne
PTAM Optimalizace | Nepfimé Ridka Ano Ne
ORB-SLAM | Optimalizace | Nepfimé Ridka Ano Ano
RGB-D SLAM RGB-D RGB-D Husta Ano Ano
OpenVSLAM | Optimalizace | Nepfima Ridka Ano Ano

Toto je pét druhu vizualnich SLAM systémi, které jsou v této praci zminény. Dalsi
odstavce podrobnéji popisuji jednotlivé charakteristiky.

Pristup vypovida o tom, jaky pristup SLAM systémy vyuzivaji pro odhad polohy
kamery. Dvé zakladni kategorie jsou SLAMy, které pouzivaji filtry a SLAMy, které ne
[31]. Systémy pouzivajici filtry jsou zaloZeny na pravdépodobnostnich metodéch. Filtro-
vani propojuje informace a méfeni ze vSech snimkt postupné tim, ze aktualizuje rozdéleni
pravdépodobnosti mezi prvky a parametry pozice kamery. Metody zaloZzené na BA prova-
déji optimalizaci vybranych obrazkt ze vstupniho proudu. Pro tyto optimalizace vyuzivaji
napiiklad posuvné okno nebo prostorové rozmisténé klicové snimky, které umoznuji dlou-
hodoby provoz bez akumulace chyby. Dalsi specialni skupina spadajici do tohoto déleni je
ziskavani informaci z RGB-D kamer. Tyto kamery maji informaci i o hloubce prostiedsi,
kterd je vyuzivana pro usnadnéni vypocti - neni tfeba hloubku explicitné pocitat.

Metody SLAMu muzeme rozdélit do t¥ech kategorii podle toho, jakym zptsobem vy-
uzivaji informace z prijatého obrazu. Klasifikovat je miuzeme do pifimych, nepfimych a
RGB-D SLAMu [32]. Nepiimé systémy extrahuji vyznamné body a ty vyuzivaji k ur-
¢eni polohy kamery, ziskidvani trajektorie a vytvoreni mapy. Systémy zalozené na piimych
metodach pracuji s intenzitou pixeli, nevyhledévaji vyznamné body. Tyto systémy na
zékladé znalosti parametri kamery a optimalizace mapy ziskavaji informace o hloubce
obrazu a struktufe prostiedi. USetii tedy cas, ktery by spotifebovaly hledanim vyznam-
nych bodi. Mohou ho pak vyuzit k feseni jinych tloh. Vyhodou nepfimych metod je
pak tolerance vii¢i zménam osvétleni v obrazech nebo vyrazné mensi naro¢nost vypoctu.
Ptimé metody jsou naroc¢néjsi, protoze se nevénuji pouze vybranym bodim, ale pracuji
se vSemi pixely v obraze. Posledni RGB-D kategorie pracuje s informacemi o hloubce, jak
je zminéno vyse. Jeji fungovani je blize vysvétleno v kapitole 3.5.3.

Hustota mapy oznacuje, jak detailni je vznikla reprezentace prostiedi. Ridké mapy se
snazi velmi omezovat pocet bodi, které zobrazuji. Useti{ tim naro¢nost na tikor mnozstvi
informace, které mapa obsahuje. Husté mapy naopak pracuji v ohromnym mnozstvim
bodi, které méa robota priblizit k tirovni lidskému vnimani prostiedi. Tento typ je vyrazné
detailnéjsi, zabira vSak podstatné vétsi pamét.

Globalni optimalizace mapy nédm iika, jestli dany systém vyuziva toto zptresnéni loka-
lizace, vysvétlené vyse, ¢i nikoliv. Uzavieni smycky pak 1ika, jestli dany systém zahrnuje
i optimalizacni krok uzavirdni smycky, ktery dale zpiesiuje lokalizaci i reprezentaci pro-
stfedi. I tento bod je vysvétlen vyse.

Jednotlivé druhy SLAM systému a principy jejich fungovani jsou blize popsany v
kapitolach 3.5.1 az 3.5.6. Jsou zde vybrany historicky nejvyznamnéjsi systémy s vétSim
diirazem na ty novéjsi.

28



3.5.1 MonoSLAM

Hlavnim charakteristickym rysem MonoSLAMu [33] je, Ze pro svou funkci vyuziva pouze
jednu kameru. Neméa tedy mmnoho informaci o hloubce obrazu. Tento druh je sice uz
prekonany a zastaraly, ale presto se stale jesté v néjakych aplikacich objevuje. Dal by se
povazovat za reprezentativni metodu vSLAMu zaloZenou na filtru. Zminén je predevsim z
historického hlediska, protoze se jedné o prvni uceleny systém monokularntho VSLAMu,
ktery je zaloZzen na filtraci. Nevyhodou v8ak je, Ze s rostoucim prostiedim vyrazné stoupa
1 naroc¢nost.

Jako kazdy SLAM systém generuje MonoSLAM mapu. Prvnim krokem je inicializace.
Do tohoto bodu spadé kalibrace kamery a vytvoreni pocate¢ni mapy. To se provede za
vyuziti jiz znamého objektu, jehoz globalni souradnicovy systém je predem definovan.
Provadi se jeho pozorovani v obraze a pomoci tohoto pozorovani je vytvorena prvni mapa.

Nésleduji kroky predikce, trackovani a korekce, které se v cyklu stale opakuji. K od-
hadu pohybu a 3D struktury okolniho prostiedi vyuziva MonoSLAM rozsiteny Kalmantuv
filtr. Do néj se béhem pohybu ukladaji jako stavové vektory informace o stavu kamery,
kam spadéa poloha, rychlost, ihlova rychlost a orientace. Déle se ukladaji udaje o poloze
bodt pozorovanych v obraze. Pristup vyuziva pravdépodobnostni mapu, ktera sleduje
jak odhady jednotlivych stavii kamery, tak jejich nejistotu a pozorovani. Tato mapa se
neustale vyviji, béhem pohybu se aktualizuji odhady, nejistoty a pozorovani objekti. Na
Obrazku 24 je zobrazeno schéma principu MonoSLAMu.

Inicializace Predikce
- Kalibrace kamery - Kinematicky model
- Méreni landmarku - - Rozéifeny Kalmanuv

filtr

- Detetor vyznamnych
bodt

- Korelace

- Odhad hloubky

- Filtrovani

\ 4

- Rozéifeny Kalmantv
filtr

- Hodnoceni kvality
landmarkd

Trackovani

Korekce

Obrazek 24: Schéma funkce MonoSLAMu
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3.5.2 PTAM

Paralelni Sledovani a Mapovani neboli Parallel Tracking and Mapping (PTAM) [34] je
dalsi z druhi SLAMu, ktery resi nékteré nedostatky, jimiz trpi MonoSLAM. Hlavnim po-
krokem od predchoziho typu je rozdéleni sledovani kamery a mapovani okolniho prostredi
do dvou samostatnych vldken vicejadrového procesoru. Jedno vlédkno se vyuziva pro loka-
lizaci a druhé pro mapovani, ¢imz se docili toho, Ze jsou tyto ulohy provadény soucasné.
To ma za nasledek vyrazné zkréceni vypocetniho ¢asu. Je tedy mozné tyto tlohy provadét
v realném case. Dalsi vyhodou vicevldknového pristupu je také vlastnost vldken bézet od-
lisnou rychlosti, ¢ehoz se vyuziva jak pro PTAM tak pro ORB-SLAM. PTAM byl prvnim
systémem, ktery predstavil pro feseni lokalizace a mapovani multivlaknovy piistup. Od
té doby je hojné vyuzivan i v jinych typech SLAMuii.

PTAM vyuziva takzvany Bundle Adjustment, zminény v kapitole 3.2. BA i pres svou
vypocetni naro¢nost mize byt diky paralelnimu piistupu zahrnuto do tilohy mapovani,
¢imz se zvysuje jeho pfesnost. Mapa se vSak i pres tato urychleni neaktualizuje po kazdém
snimku. Algoritmus voli klicové snimky, u kterych k tomuto prepocitani a aktualizaci
dochazi.

Prvnim krokem algoritmu je vytvoreni pocatecni mapy za pomoci pétibodového al-
goritmu. Béhem trackovani jsou pak body z mapy vlozeny do obrazu a hledanim shod
textury se naleznou korespondence mezi nimi. Diky tomu je mozné odhadnout polohu
kamery. Pfi mapovani je v klicovych snimcich pomoci triangulace vypoctena 3D pozice
novych vyznamnych bodu, ktera se upravi za pouziti BA. Na zakladé téchto bodu pak je
aktualizovana mapa.

Jaké se zvoli klicové snimky zélezi na konkrétni aplikaci. Kdyz jde pouze o mobilni
zafizeni, kterému chybi vypocetni vykon na provedeni ndro¢ného algoritmu, jako klicové
snimky se zvoli méné obrazi z kamery, aby se dosdhlo menstho mnozstvi vypoctii.
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3.5.3 RGB-D SLAM

Tento vizualni SLAM [35] je zalozen na RGB-D kamete. Jeho vystupem je husta mapa.
Tyto kamery maji schopnost ziskavat i informace o hloubce. Tim rozsiti znalosti systému
o okolnim prostiedi. Existuji omezeni, do jaké délky mohou hloubku snimat, takze se
preferuje pouziti v uzavienych prostordch. SLAM systém pak muze vyuzivat informace z
hloubkové mapy, diky ¢emuz jsou jeho vysledky presnéjsi.

Tento SLAM je nadstavbou nad hustou VO. Bylo v8ak potfeba doresit problém ku-
mulované chyby a také ziskavat 3D mapu prostiedi, ¢ehoz samotnéd VO neni schopna.

Vstupem tohoto systému v kazdém casovém okamziku je obraz intenzity a odpovidajici
mapa hloubky. Dilezity je predpoklad takzvané foto-konzistence, coz je fakt, ze ve dvou
nasledujicich obrazech ma pixel zobrazujici stejny kus realného svéta stejnou intenzitu.
Tento predpoklad plati, neméni-li se mezi snimky jas, senzor nepridava do vstupu Sum a
scéna je staticka. Na zakladé informace ze vstuptu se pak pocita odhad pozice kamery.

Model kamery zohlednuje parametry kamery a urcuje soufadnice bodu na zékladé
inverzni funkce projekce. Do vypoc¢tu zahrnuje pixelové souradnice bodu, jeho hloubku a
parametry kamery jako jsou ohniskové vzdalenosti a soufadnice centra kamery.

Dale je tieba reprezentovat pohyb kamery, k ¢emuz se vyuziva napiiklad transformacni

matice T 4x4.
R t
=[5 1),

kde R je rota¢ni matice o velikosti 3x3 a ¢ je translacni vektor. Dalsim krokem je za
vyuziti soufadnic bodu z ziskanych z modelu kamery a transformacni matice 7" pomoci
deformac¢ni funkce 7 vypocitat polohu bodu z prvniho obrazu v obraze druhém.

' =71(z,T)

Déle se definuji fotometricka a hloubkova chyba, r; a rz, porovnanim s hodnotami v
prvnim obrazku a odhadnutymi hodnotami z druhého snimku. Do vypoctu téchto chyb
se zahrnuje deformac¢ni funkce, vzorce tedy vypadaji nasledovné:

rr=To(1(z,T)) — I(x)
rg = Zo(1(x,T)) — [Tn~ ' (Z1(2))] 2,

kde [.]z vypovida o hloubce daného bodu uréené z predchoziho snimku.

Dalsi vypocet se zaklada na pravdépodobnosti. Hleda odhad parametri pohybu &,
pricemz bere v tivahu vazené fotometrické a hloubkové chyby, ze kterych vytvoii dvouroz-
mérnou ndhodnou proménnou r = (r7,77)T. Odhad se pak vypocita podle vzorce

n

" = argmin E wirt By,
1 -
1

kde w; znaci vahy. Jelikoz ale € neni linearni, rovnice se linearizuje prvnim radem Tay-
lorova rozvoje kolem aktualniho pohybového odhadu &. Béhem kazdé iterace se upravuji
matice 3 a vahy w; pomoci standardniho EM (expectation maximilization) algoritmu.

Postup popsany v predchozich odstavcich akumuluje chybu, protoze pravdépodob-
nostni odhad neni nikdy tuplné pfesny. K limitaci tohoto unaseni chybou je vyuzivan
odhad transformace mezi aktualnim obrazkem a klicovym snimkem. Klic¢ové snimky jsou
vkladany do mapy a kdyz se v pribéhu algoritmu objevi diive vidéné misto, spoji se s
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danym klicovym bodem. Timto se provadi uzavirani smycky, které koriguje hromadici se
chybu. SLAM tedy k VO pfidava vybér klicovych snimkt, detekci a uzavirani smycky a
optimalizaci mapy.

Vybér klicovych snimkii probiha tak, ze kdyz uz se aktualni obrazek neda priradit k
poslednimu KS, vytvoii se novy. Existuje mnoho strategii, kdy vlozit do mapy novy KS.
Jako priklad se da uvést vlozeni po daném poctu novych snimki, pii uréité vzdalenosti
translace a rotace nebo pri nizsim poctu stejnych vyznamnych bodi mezi novym snimkem
a KS nez je dany prah. Je také mozné vyuzit diferencialni entropii. Pro ni vSak nelze
ur¢it bézny préh, tak se pouziva pomér entropie mezi poslednim aktuélnim snimkem a
poslednim KS. Kdyz se vzdalenost mezi témito snimky zvetsi, zveétsi se i entropie a tento
pomér se zmensi. Kdyz pomér klesne pod danou hodnotu, vlozi se do mapy novy KS.

Pro uzavirani smycky neni s postupem algoritmu mozné prochézet kazdy klicovy sni-
mek kviili rostouci vypocetni narocnosti. Vyuzivaji se metody, které maji tuto naroc¢nost
snizovat. Je potfeba aktualni snimek porovnévat jen s nejpodobnéjsimi KS. K tomu se
vyuziva napiiklad tvorby priznakovych deskriptori, které je snazsi porovnavat. Dale se
muze pouzivat napiiklad metrické nebo pravdépodobnostni metody hledani nejblizsiho
souseda.

Mapa se pak reprezentuje jako graf poloh kamery, kde je kazdy vrchol pozice KS. Hrany
jsou pak relativnimi transformacemi mezi KS. Uzavieni smycky se stava dalsi hranou v
grafu. Naprava chyb je pak provadéna napiiklad rfeSenim problému nelinearni optimalizace
nejmensich ¢tvercu.

Velkou vyhodou tohoto SLAMu je kombinace fotometrické ale i hloubkové chyby. Déava
lepsi vysledky nez odometrie zalozena pouze na hloubce nebo RGB, protoze postihuje
obé tyto oblasti. Vyuziti KS také vyrazné snizuje kumulaci chyb v prubéhu algoritmu. Na
Obrazku 25 1ze vidét ukazku z RGB-D SLAMu.

= groundtruth
| pdometry
= pptimized trajectory
= loop closure

Obrazek 25: Priklad vysledkit RGB-D SLAM

32



3.5.4 ORB-SLAM

Jak jiz nazev napovida, ORB-SLAM [36] vyuziva jako deskriptor ORB (Oriented FAST
and Rotated BRIEF). Jedné se o kombinaci FAST detektoru a BRIEF (Binary Robust
Independent Elementary Features) deskriptoru. Tato kombinace je dale modifikovana pro
zlepSeni vykonu.

ORB nejprve vyuziva FAST agloritmus pro nalezeni klicovych bodi. FAST vsak ne-
pocita smér, proto se provedla tprava algoritmu, aby zahrnoval i orienta¢ni invarianci.
ORB pro nalezené FAST body orientaci dopocita. Poté vypocita hodnotu R Harrisovym
vypoctem. Z téchto bodu vybere nékolik nejlepsich. Aby dosahl vétsi robustnost vici
zméné métitka, vyuzivd pyramidu. Pro popis priznaki je pouzit BRIEF deskriptor, se
kterym ORB rotuje podle orientace klicovych bodi, ¢imz kompenzuje problémy BRIEFu
s rotaci.

Dalsim vyznamnym rozdilem oproti predchozim systémum je vyuziti tfech vléken,
coz vyznamné urychluje proces. Uloha je rozdélena do tiech sou¢asné bézicich tloh a to
trackovani, lokalni mapovani a uzavirani smycky. Schéma tohoto systému je zobrazeno na

Obrazku 26.

Trackovani

[ ORB ][Odhad pozice j[ Trackovani lokalni mapy ]E(Iéc:\?:hgc;ﬁrniuj

Lokalni mapovani

Vlozeni klicového | Vyfazeni souéasnych [ Viytvoreni novych | Lokalni |[ Vyfazenilokélnich
snimku mapovacich bod bodd BA klicovych snimkd

Uzavirani smycky

Detekce Poéitani podobnostnich Propojeni Optimalizace
kandidatd 3D transformaci smycky asencialniho grafu

Detekce smycky Korekce smycky

Obrézek 26: Schéma t¥f vlaken ORB-SLAM

Trackovani provadi lokalizaci kamery pres kazdy obraz a urcuje, kdy se vklada novy
KS. Prvnim krokem je ORB extrakce vyznamnych bodi. Aby bylo dosazeno homogenniho
rozdéleni, jsou provedeny upravy, aby byl v kazdém tseku nalezen alespon predem dany
pocet bodu. U nich je pak vypoc¢itanéd orientace a je jim pfidélen ORB deskriptor. Mezi
obrazy se pak hledaji shody pomoci trackovani.

Pocateéni odhad polohy je délan dvéma zpiisoby, zalezi na tom, jestli bylo trackovani
pro posledni snimek tispésné nebo ne. Pokud ano, na zédkladé modelu konstantni rychlosti
kamery se vypocita novy odhad polohy a vyhledaji se v obrazu body z mapy. Poloha je pak
optimalizovdna podle nalezenych shod. Kdyz je vsak trackovani ztraceno, nastane tuloha
globélni relokalizace. Ta je provedena prevedenim snimku do reprezentace takzvané bag
of words a hledani kandidatu z klicovych snimki ke globélni relokalizaci. Poté se ORB
deskriptory pfichoziho snimku porovnaji s klicovymi body KS a za pouziti RANSAC
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algoritmu se odhadne pozice kamery. KdyZ je nalezena takovato pozice s dostatecnym
poctem inliert, optimalizuje se pozice a trackovani miize pokracovat.

Jakmile je k dispozici odhad pozice kamery a sada shod priznakt, provede se projekce
mapy do snimku a naleznou se presnéjsi korespondujici body. Mapa, ktera je k tomuto
pouzita, je sloZzena pouze z malého poc¢tu KS, je tedy jen lokdlni. Body ze soucasného
snimku se porovnaji s mapou a vytadi se vSechny, které neodpovidaji kritériim (napiiklad
lezi-li mimo hranice obrazu, maji mezi sebou pfilis odlisny thel atd.) a u zbylych se
porovnaji OBR deskriptory. Body se spoji s témi, které s nimi maji nejlepsi shodu, a na
jejich zakladé se znovu optimalizuje pozice kamery.

Novy klicovy snimek se vlozi do mapy v pripadé, Zze je splnéno nékolik podminek:
je-li dany snimek alespon dvacaty od posledni relokalizace a od posledniho vkladani KS,
trackuje-li alesponn padesat bodu a trackuje-li méné nez 90% bodu referenéniho KS.

LokAlni mapovani

V tomto bodu se s kazdym novym KS provadi nékolik kroku. Zacina se s aktualizaci
pozicového grafu, do kterého se prida novy uzel reprezentujici KS a hrany spojujici jej s
dalsimi uzly. Poté se spocita reprezentace Bag of Words nového KS.

Pro uchovani novych bodd v mapé se provadi test, ktery ma za tkol zajistit, aby
se v mapé zbyte¢né neuchovavaly body, které byly ziskdny Spatnou triangulaci a nejsou
trackovatelné. Bod musi spliiovat dvé podminky a to: trackovani ho musi nalézt alespon
ve ¢tvrtiné snimki, ve kterych se dle odhadu ma nachazet; kdyz je bod nalezen v KS,
musi se nachazet také v alespon tfech navazujicich KS. Pokud bod timto testem projde,
je mozné ho odstranit az za pfedpokladu, ze by napiiklad BA odstranilo néktery KS, na
kterém je bod pozorovan, ¢imz by prestal spliiovat podminku zobrazeni na alespon tiech
snimcich.

Vytvareni novych bodi mapy se provadi triangulaci ORBu z propojenych KS v pozi-
covém grafu. Pro kazdy nesparovany ORB se hled4 shoda s jinym nesparovanym ORBem
v dalsim KS. Tyto pary jsou ziskany triangulaci a pro schvaleni novych bodi je zohled-
novana i hloubka kamer, chyba reprojekce, konzistence méritka atd.

Poté se prechazi k lokalnimu BA. Ten nejen optimalizuje pravé zpracovavany KS, ale
také vSechny ostatni, které jsou k nému pripojeny v pozicovém grafu, a také vSechny
body mapy, které jsou témito snimky pozorovany. Pozorovani oznac¢ena jako outliery jsou
v prubéhu i na konci optimalizace vyfrazovany.

Poslednim bodem vlakna lokdlntho mapovéni je vytazeni lokalnich klicovych snimkii.
Tento krok se snazi nalézt nadbytecné KS a vyradit je. Mensi pocet KS usnadnuje priubéh
BA, a ve stejném prostiedi zachovéava piijatelny pocet snimk, ¢imz prodluzuje mozny béh
algoritmu. Odstranuji se snimky, jejichz alesponn 90% bodt mapy je vidéno v minimalné
tfech dalsich KS.

Uzavirani smycky

Posledni klicovy snimek K; je zpracovan vlaknem uzavirani smycky a zkousi deteko-
vat a uzaviit smycku. Nejprve se vypocita podobnost mezi K; a jeho sousedy, odkud se
podobnosti, nez je diive ziskané skore a také ty, které s K; piimo souvisi. Kdyz jsou tii
po sobé jdouci KS podobné soucasnému snimku, jsou oznaceny jako kandidati. Poté se
prechazi k dalsimu bodu vypoc¢tu transformace podobnosti.

Je tfeba zohlednit posun, rotaci a métitko prostoru zobrazeného na jednotlivych snim-
cich. Proto je nutné spocitat transformaci podobnosti mezi KS potencialni smyc¢ky a sou-
¢asnym bodem, kterd vypovidd o nahromadéné chybé v prubéhu algoritmu. Vypocita
podobnost mezi K; a KS, které jsou moznymi kandidaty k uzavieni smycky. Pouzije se
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RANSAC algoritmus a pokud je nalezeno dostateéné mmnozstvi inlieri, dojde k optimali-
zaci a provede se hledani pro vice korespondenci. Po dalsi optimalizaci se pri dostatecné
podpofte inlierti uzavie smycka.

P1i propojeni smycky je dulezité spojeni duplikovanych bodi mapy a pfidani hran do
pozicového grafu, kde uzly jsou jednotlivé KS a hrany znac¢i propojeni uzli, které maji
spolecné nékteré pozorované body. Nejprve se poopravi pozice soucasného KS za pomoci
transformace podobnosti a tato zména je propagovana i napii¢ jeho sousedy, ¢imz se
umozni zarovnani obou stran smycky. VSechny body mapy, které jsou na snimku smycky
a na jeho sousedech, jsou projektovany na K; a jsou hledany shody. VSechny tyto shody
oznacené jako inliery se propoji. VSechny KS podilejici se na fazi jsou aktualizovany a
vznikaji hrany v pozicovém grafu, které znaci uzavienou smycku.

Po uzavieni smycky se provede optimalizace pozicového grafu pres takzvany esencialni
graf, coz je graf, ktery stéle uchovava vsechny uzly, ale méné hran pro vétsi prehlednost.
Tato optimalizace rozdéli chybu uzavieni smycky napii¢ grafem. Zohlednuje také transfor-
maci podobnosti, aby opravila zkresleni méritka. Kazdy bod mapy je pak transformovan
na zakladé korekce KS, na kterych se nachazi.

Na Obréazku 27 je mozné vidét vysledek aplikace ORB-SLAM algoritmu navrzeného v
praci [36], prezentovaného na strankach ORB-SLAM Project Webpage®.

Obrazek 27: Ukéazka vysledki ORB-SLAM

Shttps://webdiis.unizar.es/~ raulmur/orbslam/
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ORB-SLAM2

Tento systém je nadstavbou ORB-SLAMu. Je to open-source schopny pracovat s mono,
stereo i RGB-D kamerami. Svého predchidce ORB-SLAM?2 [37] rozsifuje o nékolik bodi
a to:

e Je to prvni open-source SLAM pro vice typu kamer, ktery umoznuje uzavirani
smycky, relokalizaci a znovupouziti mapy.

e Vysledky za pouziti RGB-D kamer popsané v praci 37| ukazuji, ze pouzitim Bundle
Adjustment je dosazeno vétsi presnosti nez metodami zalozenymi na iterativnim
nejblizsim bodé nebo minimalizaci hloubkovych a fotometrickych chyb.

e Diky pouziti blizkych a vzdalenych stereo bodi a monokularntho pozorovani jsou
stereo vysledky z vySe zminéné prace presnéjsi nez u primého stereo SLAMu.

e Rezim odleh¢ené lokalizace, ktery dokaze efektivné znovu pouzit mapu, i kdyz je
samotné mapovani deaktivované.

ORB-SLAM3

Jedna se o open-source systém schopny provadét vizualni, vizualné-inercialni a multi-
mapovaci SLAM s jednou kamerou, stereo kamerami a dokonce i RGB-D. Tento systém je
zalozen na maximéalné aposteriornim odhadu pravdépodobnosti. Podle ¢lanku [38] se jedna
o systém operujici robustné v readlném case v prostiedi s rtiznou rozlohou, venku i uvnitf,
ktery je desetkrat presnéjsi nez predchozi pristupy. Algoritmus pracuje na multi-mapovém
principu, ktery mu umoznuje zvladat i dlouhé tseky se zhorSenou vizualni informaci.
Zacne zkratka vytvaret novou mapu, kterou pak propoji s pivodni, kdyZz rozezné misto,
na kterém se jiz nachézel. Dalsim velkym pfinosem je sama ORB-SLAMS3 knihovna. Na
Obrazku 28 je priklad vystupu za pouziti ORB-SLAMS.

Obrazek 28: Priklad vystupu ORB-SLAMS3
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3.5.5 OpenVSLAM

OpenVSLAM je open-source software s vysokou pouzitelnosti a rozsititelnosti, ktery za-
hrnuje jiné, dobfe znamé SLAM systémy. Jsou zpracovany do samostatnych komponent s
rozhranim pro vyuziti ke tvorbé riznych aplikacich. Jako v predchozim piipadé je mozné
vyuziti mono, stereo i RGB-D kamery. Dle ¢lanku [39] jsou hlavnimi vyhodami

e OpenVSLAM je kompatibilni s riznymi modely kamer (fisheye, kamery mobilnich
telefonnt...) a dokonce mize byt optimalizovany pro dalsi modely.

e Mapy, které systém vytvori, mohou byt uklddany a nac¢itany a diky tomu je mozné
lokalizovat nové vstupni obrazky v jiz vytvorenych mapéach.

e Je k dispozici multiplatformni vyhledava¢ bézici na webovych prohlizecich.

OpenVSLAM je implementovan pievazné v C+-+. Jde o grafové zalozeny algoritmus

vvvvvv

SLAMu je rozdélen do t¥{ hlavnich moduli, kterymi jsou trackovani, mapovéani a globalni
optimalizace. Na Obrazku 29 je schéma systému.

Trackovaci modul Modul globalni optimalizace

p
'—rdetekce vyznamnych - detekce smytek
bodu - odhad grafu pozice
- globalni BA Globalni mapa
- hledani shod s lokalni
A
» mapou I
- optimalizace polohy - tvorba klitovych
L snimkd Lokalni mapa
- \rollba !(I'CO"VCh - triangulace 3D bodt
\snimkd - lokalni BA
.
Mapovaci modul

Obréazek 29: Schéma hlavnich modula OpenVSLAM

V porovnani s ORB-SLAM?2 na datasetech s pfedem zndmymi spravnymi vysledky
pro ovéreni dosdhl OpenVSLAM lepsich vysledkii. Ve vétsiné datasett dosahl vyrazné
mensich chyb.
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3.6 SLAMy a strojové uceni

SLAM systémy zalozené na hlubokém uceni [40] se dokazi automaticky naucit efektivni
reprezentovani vstupti z masivnich dataseti a to zptsobem end-to-end, ktery bude vy-
svétlen v nasledujicich odstavcich. Timto zptsobem se systémy mohou naucit vytvaret
vyrazné robustnéjsi a efektivnéjsi piznaky piizptsobené feseni konkrétni tlohy. Uspésné
prokazaly dobrou schopnost fesit nékteré narocné kognitivni a percepéni tkoly, v konkrét-
nim pripadé SLAMu napiiklad odhad hloubky scény z monokularniho obrazu, odhadovani
vizualni odometrie nebo generovani sémantické mapy. Hlavni vyhodou tohoto piistupu je
schopnost adaptace, u¢eni a prace s ohromnymi soubory dat, které by priznakové zalozené
pristupy nebyly schopny obsahnout.

Tento pristup ke SLAMu se od modelové zaméreného zptusobu, kterému se vénovaly
predchozi ¢asti kapitoly 3, vyrazné lisi. SLAM zalozeny na hlubokém uceni se sklada ze
tfech hlavnich kroku a to konstrukce hlubokych neuronovych siti, navrh ztratovych funkci
a TeSeni flexibility odhadii.

3.6.1 Typy uzivanych siti

Prvnim bodem je volba architektury sité. V.SLAM systémech jsou vyuzivany tii typy
siti. Na Obrazku 30 je mozné vidét architekturu konvoluéni NN, rekurentni NN a nakonec
auto-enkoderu.

(a) CNN. (b) RNN. (c) Auto-Encoder.

Obrazek 30: Typy neuronovych siti

Tyto typy siti se od sebe lisi jak strukturou, tak funkénosti. CNN maji jako hlavni
komponenty konvoluéni vrstvy. Vystup této vrstvy je konvoluce vstupu s linedrnim fil-
trem, ke kterému je pricten zvoleny prah b. Diky sdileni parametri mezi vrstvami se
jejich pocet vyrazné snizuje. Dilezita je také ztratova funkce jejiz minimalizaci dochézi v
ramci trénovani k uc¢eni neuronové sité. Volba této funkce zalezi na typu tlohy. Naptiklad
pro klasifika¢ni problémy se vyuziva predevsim kiizova entropie a pro tlohu regrese pak
Euklidovska ztratova funkce.

RNN si na rozdil od pfedchoziho typu udrzuji v paméti své skryté stavy diky zpétnym
smyckam a na zakladé toho jsou schopny hledat zavislosti soucasného vstupu na pred-
chozich stavech. Vystupem je pak vazena nelinearni funkce zahrnujici vazené hodnoty
predchozich stavi, ke které se opét pricte prah. Protoze ale tento typ siti trpi ztratou gra-
dientu, vyuziva se takzvané dlouhé kratkodobé paméti (long short-term memory - LSTM),
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ktera obsahuje brany rozhodujici o tom, kdy se pamét zachova a kdy se vymaze. Pro vy-
uziti ve SLAMu se vétsSinou vyuziva propojeni CNN a RNN jako tomu bylo u VO. Timto
propojenim vznikd RCNN, kterd je schopné fesit problém odhadu pozice ze vstupnich
snimki prostredi.

Auto-enkoder je odvozen ze CNN a skldda se za dvou ¢asti. Enkoder pomoci volené
nelinedrni funkce mapuje vstup na skryty kod a dekoder tuto reprezentaci prevadi pomoci
dalsi nelinearni funkce na rekonstrukci, ktera predstavuje stejné vyznamné vlastnosti,
které mél vstup.

3.6.2 Ulohy feSené pomoci NN a piiklady existujicich systémi

Pii tvorbé SLAM systému existuje fada problémi, které mohou byt feseny pomoci hlu-
bokého uceni - zapojenim neuronovych siti. Piiklady téchto tloh se strué¢nym nahledem
piistupu, ktery ve svych pracich vyuzivali ti, jimiz byly tyto problémy feSeny, jsou vy-
psany nize. Kromé typt tloh je v nésledujicich piipadech rozliSovéan i zptisob feseni, jde-li
o uceni s ucitelem, nebo o uceni bez ucitele.

Detekce uzavirani smycky je ve SLAM systémech velmi dilezitym tkolem. Gao
[41] na FeSeni tohoto problému aplikoval neuronové sité. Navrzend metoda se déli na dvé
¢asti: proces uceni priznaki a algoritmus detekce smycek. Prvni ¢ast metody je realizovana
pomoci slozeného auto-enkéderu, coz je typ neuronové sité, kterd se uci bez ucitele. Jeho
tikolem je naucit spravné reprezentovat priznaky v obraze, které jsou pozdéji uzity pro
hledani smyc¢ek. Auto-enkdder se sklada ze tii vrstev, vstupni, skryté a vystupni, jejichz
jednotky pocitaji sigmoidalni odezvu svého vstupu se zohlednénim vah a prahi. Kdyz se
spoji vic enkodert, vzniké slozeny auto-enkoder.

Trénovaci proces je modelovan jako optimaliza¢ni problém, pocitajici vzdalenost vstupu
sité = a jejtho vystupu y, kterd je obvykle definovana jako kfizova entropie vstupu. Ta
je pro dvé rozdéleni p a ¢ na dané mnoziné urcena jako: H(p,q) = —E,[log ¢|. Vstupem
sité jsou vektory, které se tpravami ziskaji ze vstupniho snimku. Tréninkovy proces se
provadi aplikaci stochastického gradientu sestupu (Stochastic Gradient Descent SGD),
ktery rozdéluje trénovaci data do malych davek a v kazdé aktualizuje W a b. Jako pii-
znaky se oznac¢i odezvy skryté vrstvy v okamziku, kdy optimalizace dosédhne lokdlniho
minima. Algoritmus detekce smycek pak porovnava piriznaky ziskané z auto-enkoderu.
Jejich porovnanim vznika rozdilova matice, které je prvnim krokem k urceni shody. Kdyz
je hodnota na souradnicich reprezentujicich dva obrazy velka, o shodu se zfejmé nejedna
a obracené. Poté se provadi krok redukce fadu matice odec¢tenim velkych vlastnich ¢isel,
coz zpresni hledani smycek.

Odhad hloubky je diilezita tiloha, bez které se presny odhad polohy neda uskutec-
nit. Existuje nékolik praci, které se zameérily na reSeni tohoto problému za pomoci NN.
Piikladem pfistupu u€eni s ucitelem je prace D. Eigena a spol. [42], ktera vyuziva pro
odhad hloubky prostfedi pouze jediného snimku. Regrese odhadu hloubky je provadéna
pomoci sité se dvéma komponenty. Jeden nejprve odhaduje globalni strukturu scény a
druhy ji zpfesiiuje pomoci mistnich informaci. Sit je trénovéana pomoci ztratové funkce,
kterd kromé bodové chyby zohlednuje i hloubkové vztahy mezi umisténim pixelii.

Prvni komponent, hruba sit, se sklada z vrchnich plné propojenych vrstev, diky Ce-
muz uchovéavé prehled o celkovém obraze. V dalsich vrstvach se poté pomoci max-poolingu
snizuje dimenze dat. Informace se tak kombinuji, ¢imz je sit schopna integrovat porozu-
meéni celé scény, coz vede k odhadu hloubky. Vystup této sité je pak priveden do druhého
komponentu, kterym je jemné sit.
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Jemn4 sit zjemnuje odhad. Jejim vstupem je jak ptuvodni obraz, tak vystup hrubé
sité. Timto zpusobem miize jemna sit upravit globalni predpovéd hloubky tak, aby byly
detaily popsany v jemnéjsim méritku. Tato sit se skldda pouze z konvolu¢nich vrstev a
jedné, ktera provadi max-pooling. Sit se nevénuje obrazu jako celku, ale pouze Castem. Je
aplikované napri¢ mapy priznaku. Pri trénovani se nejprve natrénuje hruba sit, zafixuji se
jejl vysledky a az poté se trénuje druha. Vystup je pak odhad hloubky.

Hlavni myslenou uc¢eni bez dozoru je vyuziti schopnosti auto-enkéderu vytvorit re-
prezentaci obrazu. Enkéder odhaduje hloubkovou mapu pro levy vstupni obraz, a dekodér
vyuziva transformacni funkci, kterd vytvari rekonstruovany levy obraz z pravého vstup-
niho obrazu a odhadnuté hloubkové mapy. Pro trénovani sité se jako cena vyuziva chyba
rekonstrukce.

Odhad pozice odhaduje pohyb kamery a pozici v prostoru piimo, bez nutnosti ex-
plicitniho modelu. Systém se uci na zékladé datové orientovaného pristupu realizovaného
hlubokou neuronovou siti. Ulohy lokalizace, které se ¥edi pomoci hlubokého uceni, jsou
napiiklad relokalizace nebo odhad 3d pohybu kamery.

A. Kendall a spol uvedl ve své praci [43] poprvé vyuziti CNN pro feSeni ulohy regrese
odhadu pozice. Pro trénovani své sité vyuzil metod uceni s ucitelem. Jako zaklad pouzil
existujici GoogleNet a byl vytvoren PoseNet. Ten byl dal zdokonalovan, naptiklad R. Li
a spol ve své praci [44] pridali moznost vstupit z RGB-D kamer. Hluboké uceni uzivané
pro relokalizaci se zapojuje do feSeni dalsich tloh.

Sémantické mapovani umoznuje robotu kromé ziskani informace o své orientaci a
poloze v prostoru také do jisté miry porozumét svému okoli. Do mapy zanasi napiiklad
popisky mist nebo objekti. Ty jsou pak ¢asto vyuzivany pfi interakci robotu s ¢lovékem
nebo okolnim prostiedim. P¥i kombinaci sémantického mapovani a SLAM sytému je mozné
vytvaret sémantické mapy a zaroven odhadovat polohu kamery. Tato tloha by byla velmi
naro¢na bez pouziti NN. Existuje velké mmnozstvi praci, které se zabyvaji sémantickou
segregaci, mapovanim a také sémantickym SLAMem.

Priklad takové studie je prace R.Li a spol. [45], ktery propojil hlubokou neuronovou sit
na zakladé CNN pro sémantickou segmentaci s 3D SLAM algoritmem za tcelem séman-
tického mapovani po pixelech. Pouzita sit je slozena z konvolu¢nich NN, jejichz vstupy
jsou ve dvou proudech. Prvnim jsou snimky prostfedi a druhym je ¢asovy proud s rozdily
mezi obrazy. Vystupem systému je 3D sémantickd mapa, kterda barevné rozdéluje rizné
druhy objekti. Na Obrazku 31 je ukazka takovéto mapy.

Obrézek 31: Priklad sémantické mapy
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3.7 Shrnuti SLAM

Pristroj vyuzivajici vSLAM je schopen zéroven piijimat obrazy, vytvaret mapu a urcovat
vlastni polohu v prostiedi. Tyto schopnosti se vyuzivaji v mnoha situacich uleh¢ujicich
praci nebo jiné ulohy.

Snimat polohu kamery a okoli v okoli bez znalosti pfedem danych bodi je neuvéritelné
obtizné. Systémy vSLAM se vSak pri feSeni této vyzvy ukézaly jako velmi efektivni a
objevuji se jako jedna z nejdokonalejsich dostupnych technologii vestavéného vidéni. Proto
jsou také vhodné pro pouziti v AR. Kromé faktu, ze pracuji v redlném case, jsou velmi
dobte schopné odhadovat polohu kamery, coz je pro AR systémy dulezitym pozadavkem,
jak je zminéno v kapitolach vySe. AR je pak schopno v redlném ¢ase misit redlné obrazy
s virtualnimi objekty a ty presné umistovat na své misto.

V této praci bylo popsano jen nékolik vybranych vizualnich SLAM systémii, coz ovsem
plné neshrnulo vSechny dostupné moznosti a vyvoj téchto technologii. Kapitola se zamé-
fovala predevsim na popis riznych odlisné fungujicich systému pro ilustraci moznych
pristupt k problému.

41



4 Praktickid cGast

4.1 Navrh AR systému

~ N

Cilem této préce je navrh systému bezznackové rozsifené reality, jehoz soucasti je vizualni
SLAM a zobrazeni virtualniho pfedmétu do skutecného prostiedi. Pfi jejim navrhu jsem
vychézela z metod popsanych v predchozich kapitolach. Vsechny kédy pro Python pouzité
v této praci jsou ulozeny v GitHub repozitaii’.

™ - ™\
Vstup SLAM systém Vystup
— - HledéniV\?zn?mn\'{’ch bodi Vykresleni
Tolf'smn]k: - Tvorba deskriptort nalezenych
) dPOI'IZ:nVC ledini shod v ob h Interakce - odezva shod v obraze
jednou kamerou - Hledani shod v obrazec na kliknutf my%i
TR
Vykresl
- Vypocet translace a rotace v rtt‘a:o::':;napy
- Prepocitani polohy kamery Registrace objektu ze 3D bodi
- Ukladani bodii do mapy - Nacteni modelu —_—
Kalibrace - Volba mista pro Vykresleni
kamery - Ukladani bodii pro orientaci vykresleni 3D objektu
3D modelu - Renderovéni modelu do snimkd kamery

\ / . vy

Obrazek 32: Schéma systému

Schéma na Obrazku 32 zobrazuje jednu iteraci programu. Kalibrace kamery je krok,
ktery probiha zvlast pred zbytkem programu, ten neni tfeba pokazdé opakovat. Z ni
do zbytku algoritmu vstupuji pouze parametry kamery, které se ruc¢né nastavuji v sou-
boru cam__params.py. Jednotlivé kroky dale probihaji v cyklu. Do bloku SLAMu vstupuji
snimky z kamery. Na zakladé informaci, které jsou dostany vypocty, do vystupu putuji
informace o 3D mapé slozené z jednotlivych bodi a také pozice v pixelech pro zobrazeni
klicovych bodt v konkrétnich snimcich. Interakce ovliviiuje vybér samotného modelu, na
zbytek systému neméa vliv. Z bloku registrace objektu pak vystupuje 3D objekt vykreslen
do téhoz snimku. Jednotlivé kroky jsou blize popsany v nasledujicich kapitolach.

"https://github.com /AnVarackova/DiplomovaPraceAR
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4.2 Kalibrace kamery

Jako u vétSiny tloh pocitacového vidéni se nejprve musi provést kalibrace kamery, jejimz
tkolem je ziskat potifebné parametry pro kompenzaci zakiiveni ¢ocky. Vystupem kalibrace
jsou parametry kamery, které se pouzivaji pro dalsi vypocty. Tento proces zajistuje, Ze se
dalsi ikony mohou provadét s potfebnou presnosti.

Parametry zahrnuji matici kamery, jez obsahuje ohniskovou vzdalenost f, a f, a op-
tickd centra c, a c,, a parametry zakfiveni, kterych je celkem pét. Pro ziskani téchto
podstatnych informaci jsem vyuzila vyse zminény kod ze stranek OpenCV. Ve své préci
k pofizovani snimku vyuzivam kameru Canyon CNR-WCAM43, jejiz kalibrac¢ni matice
vypadé nésledovneé:

872.33317543 0 297.0579428
Cy = 0 872.97305203 248.74854805
0 0 1

Algoritmus pocita parametry z fotek Sachovnice o predem daném poctu policek, viz
Obrazek 33. Na druhém obréazku jsou zvyraznéné body, podle kterych se algoritmus ori-
entuje. Kalibrace samotna se provadi mimo hlavni program. Ziskané data se neméni. S
témito parametry se tedy muzeme presunout k dalsimu bodu.

Obrazek 33: Snimek potizeny kamerou a vizualizace nalezenych bodu
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4.3 Navrh 3D objektu

Pro systém prezentovany v této praci prilis nezélezi na zvoleném objektu, neni totiz tfeba
pro zadnou konkrétni ulohu. Musi byt 3D, ale jeho podoba neni podstatné. Zvolila jsem
si tedy dva velmi jednoduché modely zvitat. Vytvorila jsem je na strankich vectary.com,
jak je vyse zminéno. Na Obréazku 34 je vidét finalni podoba prvniho 3D modelu, ktery se
v préaci objevi jako prvni.

Obrézek 34: 3D model jelena

Jak lze poznat z obrazku, vysledny model se sklada z rtznych jednoduchych tvart.
Exportuje se z vectary.com ve formatu zip s nékolika soubory. Mezi né spadaji obrazky
s texturami a vzory, které jsou na model pouzity, a dale obj a mtl soubory, obsahujici
informace o modelu. Ty jsou pozdé&ji nac¢itany v pythonu.

Ve svém pripadé jsem vytvorila dva modely, které jsou stiidany, jakmile probéhne
interakce uzivatele se systémem. Tento proces je blize popsan v kapitole 4.5. Na Obrazku
35 je mozné vidét druhy model, objevujici se po probéhnuti interakce.

Obrazek 35: 3D model vlka
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4.4 SLAM

Systém je zaloZen na algoritmu vizualniho SLAMu vyuzivajictho ORB deskriptor. V této
praci pro praktickou ¢ast vyuzivam pouze jednu kameru bez informace o hloubce. Tu je
nutné vypocitat z po sobé jdoucich snimkii. Princip vizualniho SLAM systému je blize
popsan v Kapitole 3.5.4.

Jako zéklad pro sviij AR systém jsem vyuzila kod® z GitHubu, jehoz autorem je
Yitao Yu, zalozen na ORB-SLAMu za vyuziti jedné kamery. Tento kéd psany v Pythonu
jsem upravila a pouzila jako zdroj informaci pro potifeby kroku popsaného v Kapitole
4.5., kterym je samotné vkladani 3D objekti. Systém za pouziti ORB deskriptoru hledéa
vyznamné body, jejichz ukazky je mozné vidét na Obrazku 36.

Obrazek 36: Snimany obraz s vyhledanymi vyznamnymi body

Systém hojné vyuziva OpenCV knihovnu. Ta vyrazné usnadnuje praci s vizualnimi
daty. Vyuziva také knihovnu Open3D, kterd umoziuje vykreslovani 3D mapy. Uhel po-
hledu na ni se méni stejné s polohou kamery. Na Obrazku 37 je mozné vidét ukazky této
mapy pofizené ve stejné okamziky jako snimky z Obréazku 36.
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Obrézek 37: Ukdzky mapy slozené z nalezenych 3D bodu

8https://github.com /yitao-yu/PythonORBSIAM
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Informace ze SLAMu v podobé homografie, jejiz vypocet jsem do kodu pridala, jsou
dale vyuzivany pro potiebu tlohy popsané v nésledujici kapitole. Tato matice je nutna k
ziskavani perspektivy a prepocitavani polohy bodu v obraze.

4.5 Vizualizace a interakce

Pro tucel vizualizace je nejprve nutné vybrat misto, kam bude objekt umistén. Jako za-
klad jsem vyuZila kod? z repozitaie na GitHubu, od autora Juan Gallostra. On ve své
praci vytvoril vizualizaci 3D objektu, ktery je umistén na pfedem znadmy plochy objekt
(naptiklad obrazek, sesit, atd.). Kod bylo nutné rozsitit tak, aby bylo mozné vkladat 3D
objekt do nezndmého prostredi.

Pro zacéatek jsem zvolila ¢tyfi body v obraze. Ty jsem si ulozila a pozdé&ji béhem prii-
béhu programu na zékladé homogenity ziskané ze SLAMu prepocitavam jejich aktuéalni
polohu. Na Obrazku 38 je mozné vidét vlozeni téchto bodu, které jsem pro vétsi prehled-
nost propojila ¢arami, ze dvou thla.

Obrazek 38: Vstupni obraz z vyznacenymi zvolenymi body

Tento zpusob implementace AR funguje, méa v8ak nékolik nedostatki. Vzhledem k
tomu, ze nefesi uzavirani smycky a relokalizaci, ale pracuje pouze s homografii ziskanou ze
SLAMu, dochézi ke kumulaci driftu, ktery muze pii delsi sekvenci vést k selhani systému.
Je také treba kamerou pohybovat pomalu, aby nedoslo k deformaci bod.

Aplikace vykresluje geometrii vloZeného objektu na ¢tvefici bodu a upravuje jeho
vizualizaci na zakladé dat o pozici kamery. PTi implementaci jsem narazila na problém se
zobrazenim textury, proto jsou v soucasné verzi vizualizované objekty pouze jednobarevné,
bez textury ¢ osvétleni. Na funkénosti systému vSak tento fakt neubira. Ukéazky jsou
zobrazeny na obrazcich Obrazcich 39 a 40.

9https://github.com /juangallostra/augmented-reality
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Obrazek 39: Vizualizace 3D modelu jelena na zvoleném misté

Poslednim krokem je pak interakce. Je provedena velmi jednoduse. Levé a pravé klik-
nuti mysi (v misté okna s modelem) prenastavuji globalni proménnou, ktera se prepina
mezi hodnotami 1 a 0, a na zakladé ni se pak vybira model, ktery je vykreslovan. Systém
zacina s vizualizaci modelu jelena v hnédé barveé, ke kterému se vraci, kdyz je stisknuto
levé tlac¢itko mysi. Pokud uzivatel stiskne pravé, modely se vyméni a zobrazi se model
Sedého vlka, ktery je mozné vidét na Obrazku 40.

Obrazek 40: Vizualizace 3D modelu vlka

4.6 Poznamky k implementaci

Jak bylo vyse zminéno, vSechny kédy i oba modely jsou k nalezeni na GitHubu v repozitari
https://github.com/AnVarackova/DiplomovaPraceAR. Model jelena, obj i mlt soubor,
se nachazi ve slozce Deer a model vlka pak ve slozce Wolf. Prvnim koédem je kalibrace
kamery camera_calib.py. Dale se tam nachazi soubor cam _params.py, do kterého je nutné
ziskané informace o kamete vlozit. ORB_slam _class.py poc¢ita SLAM algoritmus a do
tfidy Frame, kterd je vyuzivana v hlavnim souboru, uklada vSechny potiebné informace.
Objekty ve formatu obj se nac¢itaji v souboru load obj.py, ktery je zaloZen na skriptu ze
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stranek knihovny PyGame!?. Hlavni soubor AR SLAM main.py pak vSechno zpracovava
a jeho celkovym vystupem jsou t¥i okna zobrazujici 3D mapu, proud snimki s vykreslenym
3D objektem a nakonec tok snimki s vyznacenymi klicovymi body, viz Obrézek 41.

W3 Open3D ] < | B model X ‘ W3 points u] 2

Ve

Obrazek 41: Vystup programu

Ohttps://www.pygame.org/wiki/OBJFileLoader
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5 ZAavér

Ve své préaci jsem se zabyvala sepsanim reSerSe o bezznackové rozsifené realité a SLAM
systému a jejich moznych aplikaci. Stru¢né jsem vysvétlila pojem rozsitené realita. Detail-
néji jsem se vénovala predevsim bezznackové AR a popsala jeji vyuziti spolu s principy,
na kterych funguje. V praci se zminuji i o nékolika konkrétnich jiz existujicich systémech
vyuzivajicich pravé tento typ rozsitené reality.

V dalsi ¢asti jsem popsala, co to je SLAM a vizualni odomertie, jak se lisi a zékladni
princip vizualniho SLAMu. Déle jsem se zabyvala jeho riznymi typy a jejich vyuzitim.
Zminila jsem i uzivani neuronovych siti pro jeho funkci.

V praktické ¢asti jsem navrhla systém AR za vyuziti V-SLAMu. Nejprve jsem provedla
kalibraci kamery pro ziskani jejich parametri a poté si vytvorila dva 3D modely pro pouziti
v samotném AR systému. Modely jsou ve formétu obj, je tedy mozné je nahradit jinymi
ve stejném formatu.

Na zakladé jiz existujiciho kodu OBR-SLAMu jsem vytvorila nadstavbu, ktera z néj
bere potiebné informace jako napiiklad homografii, a pomoci nich pak prepocitava sou-
fadnice ¢tyT predem zvolenych bodi, které jsou vkladany do prostoru. Na né poté stavi
samotny 3D objekt.

Dalsim rozsifenim je i moznost interakce. Systém reaguje na kliknuti do okna zob-
razujictho 3D objekt zasazeny v readlném prostiedi. Na zakladé toho, které tlacitko bylo
stisknuto, se 3D modely stiidaji. VSechny kody k praktické ¢asti jsou ulozeny na internetu
v repozitafi na GitHubu, ktery je volné piistupny.

Jak je popséano v predchozich odstavcich, prace se vénuje vSem bodim zadéni. Napsala
jsem resSerSe danych témat, zminila ukazky jiz fungujicich systému a vytvorila implemen-
taci AR.

Do budoucna je mym hlavnim cilem optimalizovat program pro vétsi stabilitu. Dale
bych rada vylepsila zobrazovani - detailnéjsi 3D mapu ze SLAMu a pfidéni textury, osvét-
leni ¢i vice barev na 3D modely.
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