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Streszczenie

W rozprawie przedstawiono metody optymalizacji struktury i parametrow syste-
mu odometrii wizyjnej RGB-D, ze szczegdlnym uwzglednieniem lokalnego ruchu
sensora oraz wykorzystania algorytmow optymalizacji populacyjnej i uczenia ma-
szynowego. Omowiono role sensordw wizyjnych w pomiarze odlegtosci w kon-
tekscie robotyki mobilnej oraz przeanalizowano wptyw decyzji projektowych do-
tyczacych architektury systemu na jakos¢ odtwarzanej trajektorii. Zaproponowano
prosty system odometrii wizyjnej RGB-D, ktéry pozwala zbada¢, w jaki sposéb
poszczegblne elementy systemu oraz dobér parametrow wpltywaja na koncowy
wynik.

W rozprawie szczeg6lng uwage posSwiecono wybranym detektorom i deskryp-
torom cech fotometrycznych oraz por6wnano metody n-punktowe estymacji ru-
chu kamery z metodami uwzgledniajacymi dane o glebi, oceniajgc ich wplyw na
jakos¢ estymowanej trajektorii. Nastepnie skoncentrowano sie na populacyjnych
algorytmach optymalizacji, dazac do znalezienia optymalnych parametréw syste-
mu odometrii wizyjnej RGB-D, ktére pozostaja stabilne w trakcie catego ekspery-
mentu, oraz przeprowadzono prébe optymalizacji detektora cech punktowych w
trybie online.

Przedstawiono rowniez metody uzupetniania brakéw w danych pomiarowych
glebi, zaréwno klasyczne, jak i oparte na sztucznych sieciach neuronowych. W ce-
lu poprawy jakoSci estymacji trajektorii zmodyfikowano istniejaca sie¢ neuronowa
dzialajaca na danych RGB, aby mogla takze przetwarza¢ dane RGB-D. Zbadano
wplyw uzupetnionych za pomoca inferencji map glebi na doktadnos$¢ oszacowania
przebytej trajektorii, zarowno w oparciu o dane RGB, jak i RGB-D.

Wszystkie zaproponowane metody i algorytmy zostalty zweryfikowane w eks-
perymentach z wykorzystaniem rzeczywistych danych benchmarkowych, zebra-
nych przy pomocy réznych robotéw mobilnych lub recznie trzymanej kamery
RGB-D.



Abstract

This dissertation presents methods for optimising the structure and parameters of
an RGB-D visual odometry system, with particular emphasis on the local move-
ment of the sensor and the use of population-based optimization algorithms and
machine learning. The role of visual sensors in distance measurement within the
context of mobile robotics is discussed, and the impact of design decisions related
to system architecture on the quality of the reconstructed trajectory is analysed.
A simple RGB-D visual odometry system is proposed, allowing for an examina-
tion of how individual system components and parameter selection affect the final
outcome.

Special attention is given to selected photometric feature detectors and descrip-
tors, and a comparison is made between n-point motion estimation methods and
those that incorporate depth data, evaluating their impact on the quality of the esti-
mated trajectory. The dissertation then focuses on population-based optimization
algorithms, aiming to find optimal parameters for the RGB-D visual odometry sys-
tem that remain stable throughout the entire experiment, and attempts to optimise
the feature point detector in an online mode.

Methods for filling gaps in depth measurement data are also presented, inc-
luding both classical approaches and those based on artificial neural networks.
To improve trajectory estimation quality, an existing neural network operating on
RGB data was modified to also process RGB-D data. The impact of depth maps,
filled through inference based on RGB and RGB-D data, on the accuracy of the es-
timated trajectory is investigated, as well as the results that can be achieved based
on maps derived solely from RGB-D inference.

All proposed methods and algorithms have been validated through experiments
using real-world benchmark data collected with various mobile robots or a hand-
held RGB-D camera.
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Rozdzial 1

Wstep

1.1 Motywacja do podjecia badan nad systemem lo-
kalizacji wizyjnej RGB-D

Jednym z klasycznych, a zarazem najtrudniejszych i kluczowych zagadnien robo-
tyki jest dokladne oszacowanie przebytej przez robota drogi, trajektorii—szeregu
wystepujacych po sobie pozycji i orientacji wzgledem pewnego, arbitralnego uk}a-
du wspohrzednych. Poniewaz to zagadnienie jest w centrum uwagi od wielu lat,
doprowadzito to do powstania wielu rozwiazan, ktérych réznorodno$¢ doddatko-
wo zwieksza rodzaj wykorzystywanych danych: sygnat GPS, ultradZzwieki, Swiatto
podczerwone, Swiatlo strukturalne, czy tez Swiatto widzialne.

System GPS zapewnia wysoka precyzje, jednakze takie podejScie obarczone
jest dos¢ znacznymi wadami. Tracimy doktadnos$¢, jesli ma dziata¢ w czasie rze-
czywistym, online, poniewaz nie jesteSmy w stanie pobra¢ danych ze stacji refe-
rencyjnych na czas, aby pordwnac je z sygnatem nadawanym z satelit. Taki system
dziata dobrze tylko na zewnatrz i to tylko w przypadku, gdy dochodzi sygnat z co
najmniej 3 satelit. Zatem istniejq okienka czasowe, w ktdérych to rozwigzanie nie
dziala.

Wraz z pojawieniem sie nowego sensora, jakim byta kamera, rozpoczeto prace
nad wykorzystaniem dostarczanych przez niego informacji do innych celéw, niz
pierwotnie zakladana rejestracja obrazu na potrzeby historyczne, osobiste czy tez
komercyjne.

Poniewaz wiele robotéw mobilnych dziata rowniez wewnatrz budynkow, jak
réwniez w jaskiniach czy innych miejscach, gdzie nie dochodzi sygnatl nadawany
z satelit, to nie mozemy polegac na systemie GPS. W celu rozwigzania tego pro-
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blemu powstato wiele réznych rozwigzan, do ktérych mozna zaliczy¢ odometrie
kotowa, odometrie wizyjna VO (ang. Visual Odometry) [207], a wreszcie pelny
system jednoczesnej samolokalizacji i tworzenia mapy SLAM (ang. Simultane-
ous Localization And Mapping) [184, 219]. Do najlepszych rozwigzan naleza te
korzystajace z danych wizyjnych.

Rozwiazania wykorzystujace tylko ten typ informacji moga by¢ podzielone na
dwa gltéwne podejscia: , geste” oraz ,,rzadkie” czyli bazujace na cechach cha-
rakterystycznych. Do najlepszych podej$¢ naleza te ,geste” wykorzystuja-
ce wszystkie informacje dostarczane przez kamere. Jednak jest to bardzo
kosztowne obliczeniowo [157] i wymaga wspomagania si¢ karta graficzna.
Sprawia to, ze wykorzystanie takich rozwiazan na wigeksza skale w robo-
tyce mobilnej jest niemal niemozliwe. Dlatego w tej rozprawie skupiono
sie na zastosowaniu , rzadkich” metod.

Poczatkowo mozliwosci techniczne pozwalaty na zbieranie danych tyl-
ko w przestrzeniach zamknietych. Natomiast nowsze wersje, takie jak Ki-
nect v2 pozwalaja rowniez na wykorzystanie ich na zewnatrz. Dane ze
starszego sensora byly tez mniej doktadne i cechowaly sie¢ wigkszymi bra-
kami. W zwiazku z tym podjeto probe wykorzystania nowszego, lepszego
sensora do ulepszenia danych otrzymanych z starszego sensora za pomo-
cg klasycznych metod, oraz sztucznych sieci neuronowych. To ulepszanie
danych ma kluczowe zastosowanie w nisko—-budzetowych rozwigzaniach.

Metody lokalizacji wizyjnej dowiodly juz swej przydatnosci w wielu
zadaniach, w tym w zadaniach poszukiwawczo-ratowniczych [104]. Mo-
dut lokalizacji jest tez niezwykle istotny w planowaniu ruchu autonomicz-
nych robotow kroczacych. Zapewnienie doktadnosci lokalizacji nie prze-
kraczajacej wielkosci stopy robota jest niezbedne do zapewnienia odpo-
wiedniej rejestracji danych sensorycznych [101].

Problem VO/SLAM mozna rozwiazac na wiele réznych sposobow i dla
tego trudno jest oceni¢ wplyw, jaki majg implementacje poszczegolnych
czes$ci tych systemow [130, 99] na ostateczng wydajnosc i wyniki. Szczegol-
nie zmudny jest wybdr takich blokéw VO/SLAM jak detektor i deskryp-
tor cech kluczowych, czy sposob dopasowywania tych cech [165]. Wybor
blokow jest kwestig architektoniczng systemu i trudna w automatyzacji,
natomiast znalezienie optymalnych parametréw mozna powierzy¢ odpo-
wiednim algorytmom.

Seghal i inni [212] wykorzystali algorytm genetyczny do optymalizacji
parametrow monokularowego systemu odometrii wizyjnej VO korzysta-
jacego rowniez z LIDAR. Natomiast Wang i inni [233] wykorzystali metode
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rojowq PSO do ulepszenia doktadnosci dopasowywania skandéw, poprzez
pokrycie i dopasowanie wydobytych cech z globalna mapa, w bazujacym
na chmurze punktéw SLAMie 3D, uzyskujac poprawe estymacji pozydji.
Natomiast w systemach SLAM mozna wykona¢ taka optymalizacje w in-
nych celach np. poprawie skutecznosci wykrywania i zamykania petli [95,
136], czy poprawie probkowania i unikania lokalnych ekstreméw w bazu-
jacym na filtrze czasteczkowym SLAMie [247].

Doktadna lokalizacje oraz mape mozna wykorzysta¢ w celach handlo-
wychinp. militarnych poprzez dokladne planowania trasy, jaka ma prze-
mierzac robot by przemiesci¢ si¢ z punktu A do punktu B. Z bardzo do-
ktadnej mapy $wiata 3D, albo duzego miasta mozna by wycia¢ odpowied-
ni kawatlek dla drona dostawczego, by dostarczyl odpowiednia paczke,
czy zaopatrzenie w miejsce docelowe.

1.2 Sformulowanie problemu naukowego—teza pracy

1.2.1 Hipoteza badawcza

Zastosowanie populacyjnych metod optymalizacji oraz wybranych algo-
rytmow uczenia maszynowego pozwala zoptymalizowac strukture i pa-
rametry systemu lokalizacji RGB-D, ze szczegdlnym uwzglednieniem lo-
kalnego ruchu sensora.

Zastosowanie populacyjnych metod optymalizacji oraz wybranych al-
gorytmdw uczenia maszynowego pozwala zoptymalizowac strukture i pa-
rametry systemu lokalizacji RGB-D, ze szczegdlnym uwzglednieniem lo-
kalnego ruchu sensora.

1.2.2 Hipotezy pomocnicze

1. Populacyjne metody optymalizacji pozwalajq istotnie zmniejszy¢ na-
ktad pracy zwiagzany z wyborem najlepszych parametrow systemu
odometrii wizyjnej RGB-D, a otrzymane parametry sa odpowiednie
dla wielu sekwengcji testowych zebranych w podobnym srodowisku.

2. Algorytm uczenia maszynowego oparty na sieciach neuronowych i
wykorzystujacy dane RGB-D umozliwia estymacje glebi sceny w ob-
szarach, w ktorych brakuje pomiarow glebi z rzeczywistego sensora
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uzywajacego oswietlenia strukturalnego, co poprawia jakos$¢ trajek-
torii generowanych przez system odometrii wizyjne;j.

1.3 Plan badan

Rozprawa dotyczy nowych rozwigzan systemow wizyjnych wykorzystu-
jacych kombinacje pasywnej kamery RGB i aktywnej kamery glebi. Z uwa-
gi na zlozono$¢ stereowizji, a co za tym idzie wymagania obliczeniowe,
obecnie niezbyt czesto stosuje si¢ w robotyce mobilnej systemy zlozone z
wiecej niz jednej kamery RGB. Od ukazania si¢ na rynku sensorow typu
Kinect, pozwalajacych w przystepnej cenie na akwizycje kolorowych ob-
razoOw wraz z odpowiadajacymi im pomiarami glebi, popularne staly sie
systemy korzystajace z tak dostarczonych map glebi. Niestety, ze wzgle-
du na sposdb pomiaru, w wielu przypadkach dane dotyczace glebi sceny
nie sa kompletne i nie zawsze odzwierciedlaja faktyczna odlegtos¢ dla po-
szczegolnych pikseli. W tej sytuacji okreslenie pozycji robota na podstawie
danych wizyjnych jest utrudnione i wymaga stosowania wyrafinowanych
oraz ztozonych obliczeniowo metod opartych na zasadach filtracji opty-
malnej lub optymalizacji nieliniowe;.

W rozprawie proponowany jest relatywnie prosty system odometrii
wizyjnej RGB-D, ktéry pozwala jednak na wierne odwzorowanie przeby-
tej przez robota/sensor trajektorii na podstawie zebranych klatka po klat-
ce danych. Gléwny nacisk zostat potoZony na taka jego konstrukgje, ktora
pozwoli na uzyskanie powtarzalnych wynikow, a optymalizacji (w sze-
rokim sensie) podlega gtéwnie procedura wyznaczania przeksztatcenia
(roto-translacji) miedzy kolejnymi klatkami danych z sensora.

Zaproponowane rozwiazanie opiera si¢ na algorytmach w sposdb umoz-
liwiajacy badanie wpltywu poszczegolnych sktadowych na jakosc¢ oszaco-
wanej trajektorii. Z uwagi na mnogos$¢ dostepnych rozwigzan, przeanali-
zowane zostana w sposob szczegolowy jedynie algorytmy detekcji i de-
skrypcji punktow kluczowych. W procesie estymacji przemieszczenia nie
biora bowiem udziatu wszystkie punkty widziane przez kamere, a jedy-
nie te ktore zdaja sie nie$¢ wiecej informacji niz piksele je otaczajace. Wzie-
cie pod uwage wszystkich punktow wydtuzytoby wielokrotnie obliczenia,
uniemozliwiajac zastosowanie tego systemu w praktyce.

Poddane analizie zostang dostepne systemy odometrii wizyjnej, jak i
jednoczesnej samolokalizacji i budowy mapy (SLAM). Dostepne rozwia-
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zania zostana poréwnane w odniesieniu do powszechnie uzywanych zbio-
row danych testowych (ang. benchmarks), jak i w odniesieniu do zapropo-
nowanego rozwigzania.

W trakcie badan porownywane beda rézne populacyjne metody opty-
malizacji parametréw w kontekscie ich skutecznosci w odnajdowaniu naj-
lepszych parametrow systemu lokalizacji wizyjnej. Metody beda porow-
nywane pod wzgledem jakosci oszacowanej trajektorii z zastosowaniem
ogolnie przyjetych miar absolutnego btedu trajektorii ATE i wzglednego
btedu pozycji RPE [225], a takze pod wzgledem czasu potrzebnego na zna-
lezienie przyblizonego rozwiazania. Z uwagi na ztozonos¢ zadania w eks-
perymentach wykorzystywane beda publicznie dostepne zestawy danych
i sprawdzane bedzie na jakim typie danych mozna znalez¢ uniwersalne
parametry.

Z uwagi na sposob dzialania systemu, z klatki na klatke, w sposob
szczegolny zostana przeanalizowane skladowe wzglednego biedu trajek-
torii RPE. Pozwoli to na wysnucie wnioskdéw co do dopasowania obrazu
widzianego przez kamere RGB i glebi, a takze na korekcje parametréw ka-
libracyjnych sensora.

Istotne w przypadku dziatania odometrii wizyjnej jest prawidtowe do-
pasowanie widzianych na kolejnych ujeciach punktow kluczowych. W wie-
lu przypadkach niedopuszczalne jest, by punkt kluczowy widziany na
jednym ujeciu byl bezzasadnie przesuniety na drugim ujeciu wzgledem
prawidiowej lokalizacji. Wprowadza to dos$¢ znaczny btad w obliczeniach.
Kolejnym bardzo waznym aspektem jest to, by ten punkt byl prawidtowo
rozpoznany na kolejnym obrazie, poniewaz Zle sparowane punkty wpro-
wadzaja najwieksze btedy w obliczeniach.

Nie wszystkie wykryte punkty kluczowe posiadaja odpowiadajaca ich
lokalizacji informacje o gtebi. Powoduje to odrzucenie czesci charaktery-
stycznych i dobrze umiejscowionych cech, a to negatywnie wplywa na ja-
ko$¢ estymowanej trajektorii. W zwigzku z tym, planowane jest wykorzy-
stanie metod uczenia maszynowego do uzupelniania brakujacych danych.
Sposrdd metod uczenia maszynowego planowane jest testowanie przede
wszystkim podejscia opartego na glebokich sieciach neuronowych (ang.
deep learning).

Oczekuje sig, ze realizacja proponowanego planu badant doprowadzi
do eksperymentalnego zweryfikowania hipotez czastkowych, dotyczacych
mozliwosci optymalizacji sposobu dziatania systemu lokalizacji wizyjnej
RGB-D. System taki powinien by¢ dobrg podstawa do stworzenia bardziej
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zaawansowanych aplikacji, takich jak system jednoczesnej lokalizacji i ma-
powania, metody planowania ruchu robota oraz metody rekonstrukgcji obiek-
tow widzianych na scenie.

Dodatkowymi rezultatami prowadzonych prac bedzie implementacja
oraz porownanie: populacyjnych metod optymalizacji dla zadania opty-
malizacji parametrow systemu odometrii wizyjnej, wynikow badan wpty-
wu optymalizacji na jako$¢ odzyskanej trajektorii, wynikdw badan metod
wyboru réznych par detektor-deskryptor cech, metod uczenia odtwarza-
nia mapy glebi, oraz wynikéw badan eksperymentalnych, poréwnujacych
calosciowo zaproponowane rozwigzanie z dostepnymi, reprezentatywny-
mi, otwarto—zrédtowymi systemami.

Koncepcje nowych rozwigzan zawarte w planie badan dotycza gtow-
nie nowych zastosowan znanych algorytmoéw optymalizacji oraz wyko-
rzystania i badania metod uczenia maszynowego. Oczekuje sig, ze uzycie
zarowno metod optymalizacji, jak i uczenia pozwoli wybra¢ odpowiednie
elementy struktury systemu nawigacji, a takze automatycznie dobrac ich
optymalne parametry.

1.4 Wprowadzenie do tresci rozprawy

W rozdziale 2 skupiono si¢ na opisie aktualnego stanu wiedzy w obrebie
metod pomiaru odleglosci, roli systeméw wizyjnych w robotach mobil-
nych, oraz otwarto—Zrodtowych systemach SLAM.

Nastepnie w rozdziale 3 opisano dostepne metody detekgji i deskryp-
qji cech fotometrycznych oraz sposoby ich dopasowywania. Przedstawio-
no metody estymacji przebytej trajektorii i zaproponowano prosty system
odometrii wizyjnej RGB-D.

Rozdziat 4 poswiecono wybranym metodom optymalizacji parametrow
a rozdziat 5 uczeniu maszynowemu bazujacemu na wykorzystaniu gtebo-
kiego uczenia sieci neuronowych.

Przeprowadzone badania eksperymentalne opisano w rozdziale 6.

Rozdziat 7 jest podsumowaniem catosci rozprawy. Z przeprowadzo-
nych badan wyciagnieto wnioski i zaproponowano dalszy przebieg ba-
dan.
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Rozdzial 2

Stan wiedzy w obszarze systemow
lokalizacji wizyjnych w robotyce

2.1 Metody pomiaru odleglosci wykorzystujace ak-
tywne i pasywne sensory obrazu

Niniejsza praca bazuje na danych wizyjnych, w zwigzku z tym nalezy omowic
czujniki dostarczajqce te informacje. Og6lnie sensory wizyjne mozna podzieli¢
na aktywne, czyli takie ktére maja wilasne zrodto swiatla i pasywne, ktore go nie
posiadaja.

2.1.1 Aktywne sensory

Najogolniej rzecz ujmujac, sa to wszelkiego rodzaju sensory wypromieniowujace
energie do otoczenia. W dalszej cze$ci ograniczymy sie do stosowania tego po-
jecia w odniesieniu do tych urzadzen, ktore emituja energie specjalnie w celach
pomiarowych, a nie jako efekt uboczny ich dzialania. W skiad tej grupy senso-
row wchodza dalmierze, kamery z oSwietleniem, sonary i urzadzenia stuzace do
radio-lokalizacji. W tej rozprawie skupimy sie w szczegdlnosci na rozwigzaniach
wykorzystujacych triangulacje, bezposredni i bezposredni pomiar czas przelotu
ToF (ang. Time of Flight) oraz Swiatto strukturalne.
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Bezposredni pomiar czasu przelotu

Na tej zasadzie dziatajq zaréwno czujniki korzystajace ze Swiatla jak i te wykorzy-
stujace ultradZzwieki. Gldwna zasada jest ta sama: znajac predkos¢ v (w przypadku
Swiatla v = ¢) rozchodzenia sie fali w danym osrodku, mozna obliczy¢ odleglos¢
d do odbijajacego przedmiotu, wykorzystujac rownanie (2.1):

vt

gdzie ¢ to taczny czas przelotu wigzki w obie strony.

Bezposredni pomiar—wlasciwosci laserow

Wykorzystanie Swiatla do mierzenia odlegtosci pozwala na uzyskanie bardzo do-
kladnych pomiaréw odleglosci. Przy korzystaniu z laser6w nie trzeba kompenso-
wac temperatury, ale nalezy pamieta¢, ze nie wysylaja one jednej fali, a wiazke
fal o zblizonych czestotliwosciach (szczegdblnie te potprzewodnikowe, mozna to
kompensowac np. detekcjg progowa), wiec uzyskuje sie pomiary nie punktu, a
pewnego zbioru, plamki. Czes¢ fal jest absorbowana i rozpraszana, wiec do po-
miarow dalszych odleglosci niezbedny jest mocniejszy laser. Kqt padania rowniez
ma znaczenie, bo zmienia ksztalt odbieranej plamki. W zwiazku z tym wybierajac
konkretny sensor do danego problemu nalezy rozwazy¢ wszystkie zalety i wady,
jak np. pobor mocy, bezpieczenstwo (moze np. uszkodzi¢ wzrok), maksymalny
zasieg, szybkos¢ dziatania, masa czy cena. Wiekszos¢ czujnikow w rozsadnej ce-
nie nie nadaje sie do uzytku w warunkach silnego, naturalnego oswietlenia, jakie
wystepuje w ciggu dnia na zewnatrz budynkow.

Predko$¢ $wiatlta minimalnie sie zmienia wraz z oSrodkiem, wiec trzeba uwa-
zac¢, czy na scenie nie ma obiektéw wptywajacych w ten sposéb na pomiary (np.
akwarium). Dla A = 589nm w prozni wynosi ¢ = 299792458 [1], zas w po-
wietrzu ¢ = 2997025477. W wodzie wspotczynnik zatamania nieznacznie sie
zmienia wraz z dtugoscia fali. Predko$¢ w tym osrodku mozna policzy¢ jako (2.2):

v = c-n = 299792458 = 1,33 = 225407863 [g 2.2)
gdzie v to predkos¢ w nowym osrodku a n to wspétczynnik zalamania.

Do niedawna, pomiar krotkich odleglosci z doktadnoscia co do ¢m lub mm
stanowit problem technologiczny, bo oznaczato to mierzenie czasu z dokladnoscia
co do ps, a to bylo bardzo drogie. Doktadno$¢ pomiaru uptywu czasu wyznacza
rowniez minimalng odleglos¢, od ktérej mozna zacza¢ wykonywanie pomiarow.
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Bezposredni pomiar-skaner LiDAR

Skanery laserowe LiDAR (ang. Light Detection and Ranging). Zwykle polega to
na wykorzystaniu obrotowego lustra do odbijania $wiatla na scene pod réznymi,
znanymi katami tworzac w ten sposob jej reprezentacje w postaci chmury punktow
3 — D. Narys. 2.1a zaprezentowano prosty schemat skanera 2D.

d

Obrotowe

i

Rysunek 2.1: a) Skaner laserowy, b) Zasada pomiaru przesuniecia fazy

Posredni pomiar czasu przelotu—przesuniecie fazowe

Metoda AMCW (ang. Amplitude-Modulated Continuous Wave), w odréznieniu
od pomiaréw ToF, nie wymaga przerywania nadawania fali podczas dokonywania
pomiaréw. Wysylana jest ciggla fala o sinusoidalnie modulowanej amplitudzie, co
pokazano na rys. 2.1b.

Przesuniecie fazowe jest proporcjonalne do odlegtosci obiektu od nadajnika/odbiornika
(2.3):

r=—"&4n" (2.3)
2w w

Poniewaz modulujemy ta fale, to czestotliwo$¢ w jest znana—dobrana przez nas,
c to predkos$c¢ Swiatla, a ¢ to mierzone przesuniecie. Tak wykonany pomiar jest
niejednoznaczny, bo mozemy mierzy¢ w zakresie kata pelnego, ¢ bedzie sie po-
wtarzato. By dokladniej ustali¢ odleglos¢ mozna mierzy¢ ja wykorzystujac dwie
rozne czestotliwosci modulacji.
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Triangulacja

Jest to jedna z najstarszych i najprostszych metod pomiaru odleglosci. Rys. 2.2
przedstawia og6lny schemat pomiaru.

B a

-

f odbiornik X nadajnik

dx

Rysunek 2.2: Schemat triangulacyjnej metody pomiaru odlegtosci

Znajac ogniskowa f oraz odlegtos¢ b pomiedzy nadajacym wiazke, pod zna-
nym katem «, laserem a odbierajgcym jg, pod nieznanym katem /3, odbiornikiem
mozna wyznaczy¢ (2.4) odleglos¢ r do obiektu, korzystajac z przesuniecia dx od-
bieranej plamki wzgledem Srodka uktadu pomiarowego.

;oo o
dr  b—ux x_tg(a)
for f
f-b=dx-r + = r| dx +
tg(e) tg(a)
- b b b
r:df—f = &wr i = T ot @A
ZE"‘W T‘FW 7+cg(o¢)

Gdy baza b jest stosunkowo duza do mierzonej odlegtosci, to pomiar jest doktad-
ny, ale potrzeba wtedy duzej matrycy. Wraz ze wzrostem odleglosci maleje do-
ktadno$¢ a duza baza moze sprawi¢, Ze nie otrzymamy obrazu, poniewaz istnieje
ryzyko, ze cos znajduje sie na drodze wigzki miedzy odbiornikiem, przedmiotem
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a nadajnikiem. Odbita plamka musi by¢ jak najjasniejsza a jej kontrast duzy. Takie
pomiary nie sg odporne na silne Swiatlo w otoczeniu, np. stoneczne, ktore redukuje
kontrast.

2.1.2 Systemy wizyjne

Do tego celu stuza obecnie kamery—pasywne sensory matrycowe rejestrujace dwu-
wymiarowy rzut perspektywiczny oswietlonego, tréjwymiarowej fragmentu oto-
czenia na zdyskretyzowang przestrzennie ptaszczyzne matrycy obrazowej [217].
Kiedys w robotyce mobilnej dominowaty kamery wykorzystujace zewnetrzne oswie-
tlenie, dzi$ popularne stalo sie rowniez emitowanie Swiatta do tworzenia map
glebi—obrazu reprezentujacego odlegto$¢ sensora do najblizszej przeszkody.

Swiatlo strukturalne

Ogodlna zasada polega na emitowaniu znanego wzorca na scene i rejestrowaniu
znieksztalconego wzorca przez kamere [2] ustawionej w znanej odlegtosci od pro-
jektora i pod znanym katem. Na podstawie réznic pomiedzy wysytanym wzorcem
a odebranym odtwarza sie glebie sceny.

Wzorcem zwykle jest to zestaw pewnych kropek (jak np. w sensorze Kinect
v1), paskéw, czy nawet zmiennych w czasie wzorow. Ta metoda nie nadaje sie
do stosowania, w srodowiskach w ktorych znajduje sie duzo przejrzystych obiek-
tow. Jest rowniez nieodpowiednia do pomiaru duzych odlegtosci albo przy silnym
zewnetrznym (szczeg6lnie naturalnym) oswietleniu. Pomiary moggq by¢ rowniez
zaklocone przez inne Zrodta Swiatla strukturalnego wysylajace wzory na tej samej
dhugosci fali, co odbierana przez kamere pomiarowa. Stosowanie $wiatla struktu-
ralnego pozwala na uzyskanie wysokiej doktadnosci pomiaréw dla krétkich odle-
glosci za rozsadna cene (w poréwnaniu do innych technologi).

Wykorzystywany w badaniach sensor Kinect v1 zostat opracowany przez fir-
me PrimeSense na zlecenie Microsoftu. Jest to urzadzenie przeznaczona do gier
we wspolpracy z konsolg Xbox 360 firmy Microsoft sktadajace sie z: promiennika
i odbiornika podczerwieni CMOS o rozdzielczosci 320 x 240 pikseli interpolo-
wanej do 640 x 480, kamery RGB (takze CMOS) o rozdzielczosci 640 x 480, 4
mikrofonow oraz z silnika regulujacego nachylenie sensora. Dane o obrazie i glebi
sa przesytane z predkoscig 30 FPS [198]. Pomimo swojego przeznaczenia Kinect
okazat sie bardzo atrakcyjna alternatywa dla wielu drogich skaner6w laserowych
i wlasnie dla tego zostat z radoScia powitany w srodowisku robotyki mobilnej, jak
i innych. Rys. 2.3 przedstawia budowe Kinecta.
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b promiennik i detektor podczerwieni

kamera VGA

mikrofony

kierunkowe naped pochylenia glowicy

Rysunek 2.3: a) Kinect_v1 w obudowie [3] b) Schemat urzadzenia [149]

Zasadnicza cze$¢ patentu [4] chronigcego Kinecta dotyczy budowy i sposo-
bu wytwarzania, z niedostepna wcze$niej doktadnoscia, dyfrakcyjnego elementu
optycznego. Konkurencyjnymi odpowiednikami Kinecta sq sensory takie jak Asus
Xtion czy Occipital Structure [5].

Kinect jednak nie by} pierwszym urzadzeniem tego typu [4, 6]. Prawdopodob-
nie poprzednikiem by}a kamera ZCam firmy 3DV Systems (dziatala na zasadzie
pomiaru czasu przelotu ToF), ktora nie doczekata sie premiery gdyz firma zostata
kupiona przez Microsoft, rok przed premierg Kinecta.

Firma PrimeSense zaproponowata nieco inne podejscie do sposobu dziatania
skanera laserowego: pomiaru odlegtosSci dokonywany jest na podstawie analizy
wzoru odbieranych, niewidocznych dla ludzkiego oka, podczerwonych punktow
z fabrycznie zakodowanym wzorem, na zasadzie analizy Swiatla strukturalnego
[4]. Do estymacji gltebi wykorzystywany jest algorytm z dziedziny stereowizji:
dla wybranej plamki ze skalibrowanego wzorca poszukuje sie jej odpowiednika
W scenie razem z oSmioma unikatowymi, otaczajacymi ja pikselami. Dzieki te-
mu mozna obliczy¢ obraz dysparycji a przy wykorzystaniu informacji o dlugosci
ogniskowej kamery podczerwieni i odleglo$ci—bazy pomiedzy nadajnikiem a od-
biornikiem mozna takze zdeterminowac jak daleko na scenie znajduje sie punkt.
Te czynnosc powtarza sie dla kazdego punktu ze wzorca.

Po zalozeniu noktowizora na standardowa kamere mozna zarejestrowac emi-
towany przez Kinecta wzor. Przyklad takiego obrazu przedstawiony jest na rys.
2.4.

Emitowane przez Kinecta punkty majg trzy rozmiary odpowiednio dobrane dla
roznych odlegtosci pozwalajac na prace urzadzenia od 1m do 8m (w nowszych
wersjach zasieg jest krotszy [4]), przedstawia to schematycznie rys. 2.5a). Inne
zrodta podaja zasieg 0, 4m — 6, 5m a sam Microsoft podaje, ze minimalny zasieg
to 0,4m a maksymalny 4m (w trybie pomiaru bliskich odlegtosci jest to zasieg
0,5m do 3m [3]). Najpierw rozpoznawana jest wstepna odlegltos¢ do obiektu a
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Rysunek 2.4: Emitowane przez Kinecta punkty widziane za pomoca noktowizora

[7]

nastepnie do obliczenia glebi korzysta sie z tylko tych punktéw, ktore sa optymalne
dla danej odlegtosci. Dokladnos$¢ pomiaru maleje ze wzrostem odleglosci. Kinect
wysyta mniej kropek i robi to rzadziej. Porownywane sq takze zmiany wielkosci i
ksztattu danej plamki z wzorcowa, co prezentuje rys. 2.5.

Jednak temu rozwiazaniu towarzysza duze obszary bez danych glebi, szcze-
golnie blisko krawedzi widzianych na scenie obiektow. W nowszej wersji zasto-
sowano podejscie ToF. Zapewnia ono uzyskanie spdjniejszej mapy glebi dla tych
samych punktéw obserwacji. Poruszono to w podrozdziale 6.2.2 i ukazano na rys.
6.3. Do obstugi Kinecta mozna skorzysta¢ z nastepujacych bibliotek: OpenNNI,
PCL czy systemu ROS. Sa one opisane w rozdziale czwartym.

Stereowizja

Podejscia wykorzystujace stereowizje z wlasnym, sztucznym oSwietleniem Swia-
tlem strukturalnym, badZz losowym wzorcem, niewiele sie r6znia od tych wyko-
rzystujacych Swiatta zewnetrzne. W zwigzku z tym opis stereowizji zostal umiesz-
czony w podrozdziale o pasywnych sensorach. Gléwnym celem oSwietlenia jest
dodanie pewnych cech utatwiajacych dopasowywanie punktéw i poprawiajacych
dokladnosc¢ oszacowywanej odleglosci oraz uodpornienie systemu na zmienne wa-
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Rysunek 2.5: a) Schematyczna ilustracja dziatania Kinecta_v1 [4] b) Schemat two-
rzenia mapy glebi [4]

runki oSwietleniowe.

2.1.3 Kalibracja kamery

Kalibracja kamery polega na oszacowaniu parametrow soczewek oraz sensora
obrazu, by mdc poprawi¢ znieksztalcenia w rejestrowanym obrazie. Oprocz te-
go mozna je wykorzysta¢ do rzeczywistego rozmiaru obiektu, ustalenia pozycji
sensora wzgledem sceny, rekonstrukcji 3 sceny czy w systemie nawigacji robo-
ta. Poniewaz mozna odwzorowac obiekty widziane w trojwymiarowej przestrzeni
na dwuwymiarowej plaszczyznie obrazu na wiele sposobow, to skupiono sie na
otworkowym modelu kamery (ang. pinhole), w ktérym kazdej z prostych rzutuja-
cych odpowiada jeden punkt—przedstawiono go na rys. 2.6.

Parametry dotyczace kamery mozna podzieli¢ na trzy grupy: parametry ze-
wnetrzne (rotacja i translacja lokalnego uktadu wspoétrzednych kamery wzgledem
globalnego), wewnetrzne oraz wspotczynniki znieksztatcen radialnych k; oraz tan-
gensowych p; (decentrycznych)-sa one obecne ze wzgledu na wykorzystanie so-
czewek (ktorych idealna kamera otworkowa nie posiada). Parametry wewnetrzne
to: potozenie srodka (c,, c,) obrazu wzgledem wspoéhrzednych z i y, ogniskowe
kamey w osiach z i y (wspotczynniki skali) f, i f,, parametr -y opisujacy skret osi
ukladu wspohrzednych kamery. Te parametry mozna zapisac tgcznie w macierzy

26



Virtual image plane

Image plane Focal point

S
2-D image N D

=

W)
W
\e0

3-D object

Rysunek 2.6: Otworkowy model kamery (ang. pinhole) [8]

kalibracji K (2.5):

f= 7 ¢
K=1[0 f, ¢ (2.5)
0 0 1

By moc estymowac te parametry niezbedne jest posiadanie dopasowanych
punktow w przestrzeni 3D z odpowiadajagcymi im na obrazie punktami 2D, kto-
re mozna uzyskac postugujac sie odpowiednim, znanym wzorcem kalibracyjnym
(np. szachownicq) [8].

2.1.4 Geometria Epipolarna

Obserwacje sceny, z wiecej niz jednego miejsca, pozwalaja na powiazanie zalez-
no$ciami geometrycznymi, widzianych na niej i odpowiadajacych sobie punktow.
Zakladajac, ze znane sq nam pozycje kamer C'i C” (rys. 2.7) jak i ptaszczyzn R i
R’, na ktére rzutowany jest obraz, to mimo, ze nie wiadomo gdzie doktadnie lezy
punkt U w przestrzeni, to wiadomo, ze powinien sie znajdowac na lini [ wycho-
dzacej ze srodka kamery C' i przechodzacej przez punkt « [201]. Ta linie mozna
rzutowac na inng plaszczyzne (tworzaca inny obraz), wiec odpowiadajacy punkto-
wi v punkt ©’ musi leze¢ na lini /. Kazda ptaszczyzna L przechodzaca przez $rodki
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projekcji C'i C” pocigga za soba takie powigzane linie. Wszystkie one przechodza
przez szeczegblny punkt e, badz ¢’ na drugim obrazie, zwany epipolarnym. Sq one
rzutem $rodka kamery drugiego obrazu.

Rysunek 2.7: Plan epipolarny [201]

Matematycznym odzwierciedleniem tej geometri, taczacej punkty u z u’ jest,
posiadajaca 8 stopni swobody, macierz fundamentalna F spelniajgca rdwnanie
(2.6):

u’Fu=0 (2.6)

Uwzgledniajac parametry kalibracyjne kamer uzyskuje sie macierz zasadnicza
E (2.7):

E = K7FK (2.7)
gdzie K oraz K’ sq odpowiednimi macierzami kalibracyjnymi kamer. Macierz za-
sadnicza posiada 5 stopni swobody: 3 ze wzgledu na rotacje i 2 ze wzgledu na

pozbawiony skali wektor taczacy srodki obydwu kamer.
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2.1.5 Pasywne sensory-stereowizja

W metrologi uznaje sie za pasywne sensory takie, ktore dzialajg bez zasilania. W
naszym przypadku uznajemy za nie rowniez kamery. Poczatkowo do odwzorowa-
nia glebi w obrazie korzystano z stereografii—tq sama scene obserwowano dwoma
kamerami.

Obecnie do pomiaru glebi rowniez stuzy stereowizja [108]. Z dwdch ujec tej
samej sceny mozna stworzyc jej przestrzenng reprezentacje. Do tego celu niezbed-
ne jest posiadanie informacjii na temat wzajemnego potozenia punktéw na zdje-
ciach wykonanych przez te kamery. Tq zalezno$¢ opisuje geometria epipolarna,
ktérg matematycznie wyraza macierz zasadnicza E. Dokladniejszy opis geometri
epipolarnej mozna znaleZ¢ w podrozdziale 2.1.4.

Obrazy moggq pochodzi¢ z jednej kamery przesunietej w znany sposéb. W
zwigzku z tym zrodtem btedu moze by¢ btad wyznaczonego przeksztatcenia ukla-
du wspétrzednych ujecia A do ujecia B. Dlatego zwykle korzysta sie z systemu
dwéch kamer o doktadnie wyznaczonej transformacji. Zwykle ich osie sa réwnole-
gle a kamery sq ustawione w poziomie, bo wtedy krawedzie pionowe beda przesu-
niete a poziome beda sie naktadac, a to w przyrodzie wystepuje najczesciej. Mozna
rowniez ustawi¢ kamery pionowo. Wowczas wystapi sytuacja odwrotna. Na po-
dobnej zasadzie dzialaja systemy korzystajace z trzech (trinokularowe) i wiecej
kamer, czerpigce korzysci z obu rodzajow ustawien.

Kat widzenia steroskopowego zalezy od odleglosci B, zwanej baza, pomie-
dzy kamerami. Blizszym punktom odpowiada wieksza zmiana obserwowanego
potozenia na matrycach kamer. Dla kazdego piksela z ujecia A poszukuje sie od-
powiadajacego mu na ujeciu B. Nastepnie usuwa sie znieksztalcenia z obydwu
ujec. Do tego celu wykorzystuje sie kalibracje, ktorej procedury opisano w 2.1.3.
Istotng cecha catego procesu jest zapewnienie rejestracji obiektow sceny, w do-
ktadnie tym samym stanie i potozeniu, dla obydwu uje¢. Oznacza to wymuszenie
synchronizacji akwizycji uje¢ przez obie kamery, badZ niezmiennego obserwowa-
nego srodowiska.

Matryce obydwu kamer ustawia sie rownolegle do siebie w celu ulatwienia
zadania dopasowywania punktow, poniewaz wtedy linie epipolarne powinny by¢
horyzontalne. W praktyce idealne ustawienie kamer jest niemozliwe. W zwigzku
z tym obrazy sg poddawane procesowi rektyfikacji. Dzieki temu odpowiadajqce
sobie punkty leza na tej samej lini horyzontalnej. Réznice w ich potozeniu na niej
prowadza do powstania mapy dysparycji, ktéra wykorzystuje sie do obliczenia
odleglos¢ przy wykorzystaniu triangulacji.
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2.2 Rolasystemow wizyjnych w robotach mobilnych

Zdecydowana wiekszo$¢ zwierzat wykorzystuje informacje niesione przez $wia-
tto do wszelako rozumianego widzenia. Taki spos6b dziatania zostat zapewne nie
tylko doglebnie sprawdzony przez nature, ale i we wszelaki spos6b podwazany i
kwestionowany poprzez alternatywne podej$cia postrzegania rzeczywistosci. Jest
to tez dla nas, ludzi, naturalny sposob patrzenia na $wiat i o wiele tatwiej jest nam
zrozumie¢ kogos$ albo co$ co widzi czy dziala podobnie. Nic wiec dziwnego, ze
w budowanych przez ludzi robotach réwniez chce sie wykorzystac ten typu infor-
macji.

2.2.1 Robot

W zasadzie od zawsze ludzie dazyli do urzeczywistniania wlasnych marzen oraz
zwiekszenia wpltywow.

Wraz z rozwojem techniki zaczeto tworzy¢ urzadzenia o coraz wiekszych moz-
liwosciach az stworzono skomplikowane maszyny zdolne do wykonywania okre-
Slonego zadania dzieki wyposazeniu ich w komputer z programem sterujagcym jego
peryferiami na podstawie danych dostarczanych przez sensory. Cho¢ dzi$ nie za-
wsze jest to tozsame, a definicja bardzo szeroka, to czesci systeméw przypisywano
posiadanie sztucznej inteligencji i nazwano robotem [9].

Stowo to wywodzi sie od czeskiego ,, robota” oznaczajacego ciezka prace,
wysitek. Po raz pierwszy w tym znaczeniu zostato uzyte przez Karela Cap-
ka w dziele Rossumovi Univerzilni Roboti, odnoszac si¢ do sztucznych istot
zywych, jednak wymyslenie tego stowa przypisuje on swemu bratu [10],
z ktorym wspolnie tworzyl, Josefowi.

Wsrod robotow [11] rozrdznia sie te, ktore nie sg mobilne i te ktore sa,
czyli potrafiag zmieni¢ swoje potozenie w przestrzeni, ptywajac, jezdzac lub
latajac. Mozna je dodatkowo podzieli¢ na autonomiczne, ktérych ruch nic
nie ogranicza (np. przewody zasilajace czy sterujace), i nieautonomiczne.

2.3 Lokalizacja robota mobilnego na podstawie in-
formacji wizyjnej

Jesli chce sig¢ planowac jakie$ dziatania i ruchy, to oprocz znajomosci oto-
czenia wymagana jest znajomos$¢ doktadnej pozycji robota. Przez lokaliza-
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¢je rozumie si¢ ustalenie pozydji i orientacji robota wzgledem arbitralnie
przyjetego ukladu wspolrzednych. Jesli odbywa sie to tylko na podstawie
pomiaréw sensorow wiasnych robota to woéwczas takie dziatanie nazywa-
ne jest samolokalizacja [217]. Poczatkowo starano si¢ zlokalizowad robota
w globalnym ukladzie wspdtrzednych, porownujac to co widzi z dostar-
czong mu wczesniej reprezentacja $wiata—mapa, czyli wykonywano loka-
lizacje absolutna. Lokalizacja lokalna (inkrementalna) polega na ustaleniu
polozeniu robota wzgledem poprzedniego polozenia, do czego wykorzy-
stuje sie informacje o jego przemieszczeniu. Nalezy pamigta¢, ze takie za-
danie cechuje si¢ naktadaniem btedéw powstatych w obliczaniu poszcze-
golnych przemieszczen.

Mapa moze przyjac rozne formy. W przypadku lokalizacji na podsta-
wie informacji wizyjnej, moze to by¢ zbiér landmarkéw—punktow orien-
tacyjnych, lub ogdlniej rzecz ujmujac zestaw zdjec z przypisanym do nich
potozeniem (ustalonym np. za pomoca systemu GPS), lub bazujaca na struk-
turze mapa 3D, sktadajaca si¢ np. z chmury punktéw albo siatki zajetosci
W przestrzeni.

Oprécz wymienionych podejs¢ pozwalajacych lokalizowac robota, ist-
nieje rOwniez wiele innych, takze tych hybrydowych, starajacych sie faczy¢
zalety wybranych metod z r6znym skutkiem. Od niedawna wykorzystuje
si¢ sieci neuronowe do dopasowywania cech znalezionych na obrazie do
mapy 3D. Jednak tak nauczony model dziata dobrze tylko w srodowisku,
w ktérym byt uczony i zazwyczaj nie uogdlnia si¢ dobrze na inne [234,
244].

2.3.1 Lokalizacja na podstawie mapy zlozonej z landmarkow

By utatwic¢ robotowi zadanie pozycjonowania, w srodowisku pracy cze-
sto umieszcza si¢ specjalne sztuczne znaczniki (landmarki). Moga by¢ ak-
tywne (laserowe, radiowe) lub pasywne (odblysniki lub znaki graficzne).
Cho¢ ostatecznym celem jest eliminacja koniecznosci rozmieszczania ta-
kich znacznikéw, to w wielu aplikacjach robotéw nadal sie je wykorzy-
stuje. Przyjmuja one rézne formy, dla przyktadu w doktadnym ustalaniu
pozydji za pomoca systemu GPS wykorzystuje sie stacje referencyjne.
Jesli skupimy si¢ na ostatnim przypadku, znacznikach graficznych, to
taka lokalizacja polega na wybraniu (wedle przyjetego kryterium) z ze-
stawu zdje¢, stanowiacych mape, tych najbardziej podobnych do tego co
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widzi teraz robot, opcjonalnie przypisujac im rézna range czy wage. Za
podobne zdjecia uwazane sg te ukazujace ten sam obszar przestrzeni. Wte-
dy moéwi sie o odnajdywaniu landmarku. Mozna réwniez wybra¢ zdjecia
znajdujace si¢ w sasiedztwie, co postrzegane jest jako geolokalizacja, roz-
poznawanie miejsca [106]. Istnieja rowniez podejscia wykorzystujace me-
tody podobne do worka stow BoW (ang. Bag of Words) [148].

Taka lokalizacja jest wykorzystywana do rozpoznawania miejsc, w kto-
rym dane zdjecie moglo zosta¢ zrobione. W tym celu mozna prébowac
wykorzysta¢ wewnetrzne parametry kamery do oszacowania wzgledne-
go potozenia robota wzgledem wykrytego landmarku, wybra¢ adekwatne
miejsca obok i na ich podstawie ustali¢ pozycje robota albo interpolowac
pozycje kilku najbardziej podobnych podobnych zdjec.

OczywiScie mozna ta metode wykorzysta¢ do ograniczenia istniejacej
mapy w zadaniu lokalizacji na podstawie mapy 3D. Mozna tez na pod-
stawie wybranego z mapy zestawu zdje¢ stworzy¢ lokalng mape 3D, ale
to nie zawsze musi sie udac (bo np. bedzie zbyt mato zdje¢ interesujacego
nas fragmentu przestrzeni, sceny).

2.3.2 Lokalizacja na podstawie mapy 3, bazujqca na strukturze

Inna reprezentacja przestrzeni moze by¢ pelna mapa 3D, odtwarzajaca, re-
konstruujaca (stad w literaturze anglojezycznej te metody nazywane sa ba-
zujacymi na strukturze) dang przestrzen. Na taka mape moze sktadac sie
pewien zbidr istotniejszych, kluczowych punktdw posiadajacych znane,
doktadne potozenie i opis pozwalajacy na ich pozniejsze zidentyfikowa-
nie i sparowanie z punktami widzianymi przez robota na obrazie.

W takim przypadku lokalizacja polega na probie okreslenia miejsca z
ktorego kamera robota widzi ten obraz.

Zaréwno wada, jak i zaletg takiego rozwigzania jest w zasadzie nie-
ograniczony rozmiar tak powstalej mapy. Duza mapa bedzie zajmowata
duzo miejsca w pamieci. To z jednej strony pozwoli na doktadniejsza loka-
lizacje jesli jest szczegolowa na matym obszarze, badz na ustalanie pozycji
na wiekszym (w przeciwnym przypadku). Z drugiej zas, wymusi wypo-
sazenie robota w odpowiednia ilo$¢ pamiegci co przetozy sie na jego zwigk-
szony koszt a czasem tez mase. Zwiekszy to rowniez naklady obliczenio-
we oraz wydtuzy proces dopasowywania, ktory w skrajnych przypadkach
moze si¢ to okazac¢ niemozliwy do zrealizowania—bo w bardzo duzej mapie
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moze istniec¢ kilka punktéw o tym samym, albo mocno zblizonym opisie.
Ten problem mozna rozwigza¢ wymuszajac najpierw rozpoznanie kon-
kretnego miejsca, a nastgpnie wycinajac z niego mniejsza, lokalng mape.

2.3.3 Lokalizacja na podstawie metod glebokiego uczenia

Istniejg rowniez proby wykorzystania glebokiego uczenia i w tym kontek-
Scie. Jedna z koncepcji-PoseNet [155] opiera si¢ na sieci CNN (uczonej do
zadan klasyfikacji) i zamianie w niej warstw softmax na warstwy w pet-
ni polaczone, stuzace do oszacowania pozycji oraz orientacji kamery. Do
zalet nalezy rezygnacja z recznie tworzonych cech typu SIFT, co czyni je
odporniejszymi na typowe wady tradycyjnego podejscia. Tak jak w kazdej
sieci, mozna przyjac staty czas inferencji, a zapisana w niej mapa zajmuje
mniej miejsca. W dodatku, metody douczania sieci pozwalaja na jej efek-
tywne uczenie do pracy w innym miejscu.

Innym przykiadem sieci dziatajacej na podstawie sekwengji zdjec jest
DeepVO [234], ktdrej architekture przedstawiononarys. 2.8. Kazde zdjecie
z sekwencji jest wstepnie przetworzone poprzez odjecie Srednich wartosci
RGB wystepujacych w danych uczacych z opcjonang zmiang ich rozmiaru
do wielokrotnosci 64 pikseli. Z dwoch, wystepujacych po sobie ujec tworzy
si¢ tensor. By wydoby¢ informacje o ruchu i oszacowaé pozycje jest on po-
dawany na wejscie rekurencyjnej, neuronowej sieci konwolucyjnej RCNN
(ang. Recurrent Convolutional Neural Network)-wydobyte przez sie¢c CNN
cechy sa dalej wykorzystywane przez sie¢ rekurencyjng RNN.

Video (Image Sequence) 3 Convolutional Neural Network § i Recurrent Neural Network i Pose
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Rysunek 2.8: Architektura RCNN monokularowego systemu VO [234]. Wymiary
tensorow sa przyktadowe
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Jednakze takie sieci osiagaja znaczaco gorsze wyniki niz obecnie najlep-
sze i tradycyjne metody oparte o mape 3D. Pewng przestanka tego stanu
rzeczy moze by¢ to, zZe na sie¢ neuronowa mozna spojrzec jak na pewnego
rodzaju skompresowana mape otoczenia (ktéra w dodatku ma maksymal-
ny rozmiar wpisany w swoja architekture), a to ogranicza site uogolniania
sieci [148].

2.4 Lokalizacja przy braku znanej mapy otoczenia

Dla robotdéw nieco trudniejszym zagadnieniem jest lokalizacja bez znanej
mapy otoczenia. Do okreslenia miejsca, w ktorym sie znajdujemy mozna
podejs¢ na dwa sposoby: bez jednoczesnej budowy mapy (odometria wi-
zyjna VO [ang. Visual Odometry]) oraz z jej budowa (jednoczesna samolo-
kalizacja i tworzenie mapy SLAM [ang. Simultaneous localization and map-
ping]). Oba te podejscia byly i nadal sg intensywnie rozwijane, gdyz nieza-
wodna lokalizacja ma ogromne znaczenie w wielu zastosowaniach. Pierw-
sze podejscie zwykle wykorzystuje wigksza liczbe, pomiedzy wystepuja-
cymi po sobie klatkami obrazu, pomiaréw.

Odometria wizyjna moze stanowic podstawe do budowy systemu SLAM
opartego na optymalizacji pozycji (ang. pose-based SLAM) [99, 130]. W do-
datku te metody mozna dos¢ fatwo taczy¢ z innymi metodami stuzacymi
do estymacji pozycji robota [124]. W swojej pracy Schmidt i inni [210] pod-
jeli prébe potaczenia obu podejs¢ (SLAM i VO)-rozszerzyli metode SLAM
poprzez zastapienie zmiany rotacji co kilka krokéw predykcji EKF poprzez
ta proponowanga przez oddzielnie dziatajacy system odometrii wizyjne;j.

Dos¢ obszerne poréwnanie metod odometrii wizyjnej VO mozna zna-
lez¢ w pracach [207, 130] jak i pierwszych stronach [185], gdzie je dos¢
fadnie i krétko opisano VO i SLAM. Inne poréwnanie tych metod przed-
stawiono w [99].

2.4.1 Odometria wizyjna VO

Ogolna idea tego podejscia jest ustalenie wlasnej pozycji i orientacji wzgle-
dem poprzedniej. Ciag takich ustalen (w stylu klatka po klatce) prowadzi
do powstania tak zwanej samolokalizacji zliczeniowej. Jesli do tego celu
wykorzystywane sgq dane pochodzace z kamery, to wowczas mowimy o
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odometri wizyjnej VO (ang. Visual Odometry) [12, 207]. Moze by¢ monoku-
larowa badz korzystajaca z wielu kamer (w przypadku dwdch nazywa sie
ja stereowizyjna). Potaczenie danych RGB wraz z glebig (RGB-D) poprawia
doktadnos¢ oraz odpornosc¢ rozwiazania VO [130]. Jednak ze wzgledu na
ceng i ztozonos¢ obliczeniowa systemow wielokamerowych zwykle stosu-
je sie rozwiazania bazujace na tylko jednej kamerze. W zamian powstajq
problemy zwiazane z ustaleniem skali przesuniecia. Do rozwiazania tego
typu zadania stosuje si¢ algorytmy n-punktowe, ktére s opisane w roz-
dziale 3.5.1.

Poza zwyklymi, pasywnymi kamerami (utrwalajacymi tylko dane RGB),
na rynku znajduja si¢ rdwniez czujniki dodatkowo dostarczajace mapy
glebi D—pomiary odlegtosci do najblizszego widzianego obiektu dla dane-
go piksela. Akwizycja tych informacji najczesciej dokonywana jest aktywne-—
albo wysytany jest specjalny wzor, albo jest to kamera typu ToF. Powoduje
to konieczno$¢ odpowiedniej korekcji odczytanych odlegtosci, bo nie robi
tego kamera RGB tylko odbiornik znajdujacy sie¢ fizycznie obok. Zwykle
jest to zrobione przez biblioteke podczas pobierania danych albo jest to juz
zrobione w benchmarkowych zestawach danych. W ten sposob jestesmy w
stanie doktadnie wyliczy¢ o ile przemiescit sie robot, bez stosowania stalej
skali. Mozna to zrobi¢ stosujac np. algorytm Kabscha [154].

Zwykle nie wszystkie widziane przez kamere piksele sa wykorzysty-
wane (bez wzgledu na korzystanie z danych glebi) a jedynie ich czgs$¢ (cho¢
istnieja podejscia wykorzystujace wszystkie), posiadajacajakies istotne, szcze-
golne informacje. Taki piksel nazywany jest cechg (ang. feature) lub punk-
tem kluczowym (ang. keypoint). Spowodowane jest min. to ztozonoscia ob-
liczeniowa, wymagajaca positkowania sie karta graficzna, lecz bez gwa-
rancji dokonania obliczen w rozsadnym czasie (co w takim zadaniu jest
niemal niemozliwe). Oznacza to zwigkszony pobor energii a wiec wymog
wyposazenia robota w wigkszy akumulator. To pociaga za sobg wigksze
koszty jak i wzrost masy co, z punktu widzenia robotyki mobilnej, sta-
nowi znaczna przeszkode. Natomiast wyekstrahowane informacje moga
by¢ dalej wykorzystane w dalszych zadaniach takich jak rozpoznawanie
miejsc i obiektow, tworzenia mapy srodowiska i wielu innych, co jest tez
przyczyna ich niezwyklej popularnosci.

Istnieje wiele sposobdw wykrywania tego typu punktow. Nastepnie
trzeba dopasowac cechy z jednego ujecia z tymi widzianymi na drugim-a
wiec konieczna jest mozliwos¢ opisu punktu. Dalej odrzuca sie te odsta-
jace (ang. outliers). Te problemy oraz sposob wyznaczania na podstawie
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punktow przebytej trajektorii stanowia bloki, z ktérych buduje sie syste-
my odometrii wizyjnej—na kazdym etapie mozna skorzystac z roznych al-
gorytmow. Kazdy z nich posiada parametry, ktore nalezy odpowiednio
dobra¢. Trudno jest stwierdzi¢ jak dobra¢ te parametry oraz to z jakich
dokladnie blokow powinny sie sktadac tego typu systemy [130, 99]. Nie-
ktore z istniejacych podejs¢ lokalizacji RGB-D [122] dobieraty parametry
do konkretnego eksperymentu poprzez zupelne przeszukanie przestrzeni
mozliwych rozwiazan dla danej sekwencji RGB-D. Jednakze jest to nie-
efektywne czasowo, a ponadto, nie daje ono wgladu w zaleznosci miedzy
parametrami a jakoscia otrzymywanych estymat [99].

W tego typu podejsciach nie jest tworzona mapa, a estymowana tra-
jektoria robota/sensora niekoniecznie jest optymalna w Swietle wszystkich
zgromadzonych danych-zazwyczaj widoczny jest dryft wraz z przebyta
trajektoria, ktorego nie da sie skompensowad np. za pomocg metod gra-
fowych. Z uwagi na problemy z dokladnos$cia pomiarow, powstate btedy
naktadajq si¢ w przypadku wyznaczania przebytej trasy. W odrdéznieniu
od tradycyjnej odometrii bazujacej na odczytach np. z enkoderow silni-
koéw, pomija sie tu problemy robotéw kotowych czy kroczacych takich jak
poslizg powodujace niejednorodny ruch. Réwnania wykorzystujace infor-
macje o predkosci, z uwagi na catkowanie, s bardzo wrazliwe na btedy,
szumy i inne niedoktadnosci.

Murphy i inni [185] przedstawili poréwnanie trzech technik VO: ba-
zujacej na tatach, odometrii wizyjnej wykorzystujacej wyznaczanie struk-
tury uzyskanej z ruchu SfM, monokularowa wersje podejscia [237]), oraz
fuzji odometrii kotowej i wizyjnej. Ostatnie podejscie oblicza $rednia wa-
zona oszacowan przebytej trajektorii, jaka obliczajg te dwa podejscia. Waga
odpowiada estymacie btedu obliczonej przez odometri¢ wizyjna. Pdzniej
kazda uzyskana przez system VO estymata trajektorii jest przeskalowywa-
na poprzez wykorzystanie odometrii kotowej w tym samym kroku czaso-
wym.

2.4.2 Jednoczesna samolokalizacja i tworzenie mapy—-SLAM

Najogdlniej rzecz ujmujac chcielibysmy, by nasz robot mogt sie dobrze po-
rusza¢ i wykonywac powierzone mu zadania bez wzgledu na to, czy be-
dzie to znane juz srodowisko, czy tez nie. W zwigzku z tym autonomiczny
robot powinien by¢ w stanie budowa¢ mape, na podstawie widzianego
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$rodowiska, mdc ja poprawiac oraz lokalizowac swoja pozycje (w odnie-
sieniu do niej). Innymi stowy, chcemy, by nasz robot byl w stanie podotaé
zadaniu typu SLAM, to jest dokonywac jednoczesnej lokalizacji i tworze-
nia mapy (ang. Simultaneous localization and mapping) [13].

W zwiazku z tym, gdy robot rozpoczyna swoje dzialanie w niezna-
nym srodowisku, bez dostepnej mapy powinien rozpoczac jej tworzenie
na podstawie odczytow z sensoréw okreslajacych potozenie obiektow czy
charakterystycznych cech wzgledem ukiadu odniesienia robota. Poniewaz
robi to od poczatku, to ten szczegdlny uklad nazywa si¢ poczatkowym
uktadem wspolrzednych. By powstala mapa byla uzyteczna, to wyniki
wszystkich pomiardw musza by¢ umieszczone we wspdlnym, zewnetrz-
nym wzgledem robota, ukladzie wspolrzednych, co pociaga za soba ko-
nieczno$¢ znania potozenia w nim robota. Z tego powodu zaktada sie ze
poczatkowe polozenie robota jest w centrum zewnetrznego uktadu odnie-
sienia (cho¢ moze by¢ arbitralne to nie ma to wigkszego znaczenia).

Nastepnie w procesie samolokalizacji odwotuje si¢ do informacji prze-
strzennej opisujacej otoczenie-mapy, przy czym zakladamy statyczne sro-
dowisko. Wykryte przez robota w srodowisku cechy, stanowigce mape lo-
kalng, mozna skojarzy¢ z ich odpowiednikami zapisanymi w mapie. Do-
datkowo, wykorzystujac odometrig¢, mozna ograniczy¢ obszar mapy glo-
balnej wykorzystywany do poszukiwania dopasowania. Dalej wykryte na
obrazie punkty kluczowe mozna umiejscowi¢ w okreslonym ukladzie od-
niesienia poréwnujac je z cechami, ktérych sie spodziewamy wykry¢ na
danym fragmencie mapy w danym momencie. Dzigki temu jesteSmy w
stanie ustali¢ pozycje robota. Natomiast pozostale, nieskojarzone jeszcze
cechy mozna doda¢ do mapy.

Oba zagadnienia s ze soba $ci$le zwigzane, poniewaz wykorzystuja te
same, niepewne (ze wzgledu na bledy pomiarowe) informacje o otocze-
niu, a zbudowana na ich podstawie mapa i ustalona na niej pozycja robota
rowniez beda obarczone niepewnosciami.

Do tradycyjnych podejs¢ mozna zaliczy ¢ te stosujace filtr Kalmana badz
nieco bardziej niezawodny filtr czasteczkowy [96]. W obydwu rozwiaza-
niach zaklada si¢ poprawne kojarzenie danych pomiarowych z mapa (ob-
serwacji i predykgji). Nastepnie zaadoptowano nieliniowe techniki opty-
malizacji. Doprowadzito to do rozwoju podej$¢ bazujacych na grafach [134].
Grafowe podejscia SLAM obliczaja pozycje sensora, a nastepnie tworza
graf, ktorego wierzchotki stanowia pozycje, a krawedzie ograniczenia zwia-
zane z ruchem [99]. Ten graf jest nastepnie optymalizowany, by zmini-
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malizowac rozbieznosci (btedy) pomiedzy oszacowana a mierzona pozy-
¢ja wierzchotkéw. Gdy robot ponownie odwiedza znany teren, nastepuje
zamkniecie petli wprowadzajace ograniczenia pomiedzy pozycjami niwe-
lujace dryft trajektorii. W przypadku obrazéw RGB-D, ograniczenia ru-
chu pomiedzy klatkami da si¢ obliczy¢ stosujac bezposrednie metody (np.
[156]), albo poprzez dopasowywanie rzadkich cech za pomoca deskryp-
torow [121]. Podejscia SLAM bazujace na pozycjach pomijaja ograniczenia
pomiedzy cechami a pozycjami, powstale z czgstej obserwacji tych samych
cech [224]. Te ograniczenia sa wykorzystywane w metody regulacji wigzki
BA (ang. Bundle Adjustment) [230], by tacznie optymalizowac pozycje sen-
sora i cech. Ta metode zastosowano po raz pierwszy w systemie PTAM
[159] i nadal jest stosowana we wspdtczesnych systemach nawigacji mo-
nokularowej czy stereo, np. ORB-SLAM [183, 184, 109].

EKF SLAM

Filtrowanie przypomina nieco rozumowanie, ktore faczy wczesniejsza wie-
dzeizaobserwowane dowody, aby wywnioskowac cechy charakterystycz-
ne interesujacego zjawiska [222]. Jest to poprawa wiedzy ktdra posiadamy
o stanie systemu (chcemy uzyskac jego jak najlepsze oszacowanie w chwili
obecnej) na podstawie informacji uzyskanych z pomiaréw na nim dokony-
wanych. Mozna do tego wykorzystac cata wiedze¢ o pomiarach albo tylko
poprawiac ostatnie oszacowanie bazujac na najswiezszych pomiarach (a
wiec dzialamy rekursywnie). Skupiamy sie na tym poézniejszym warian-
cie, gdyz moze dzialac¢ online.

Stan systemu w czasie kK mozna odnie$¢ do k — 1 poprzez dwa mecha-
nizmy. Najpierw, w kroku predykgji, propaguje sie¢ zaobserwowane (po-
steriori), w czasie k — 1, gestosci prawdopodobienstwa stanu systemu jako
a priori dla czasu k, poprzez wykorzystanie wiedzy o dynamice systemu
i perturbacjach (modyfikuje sie rozktad prawdopodobienstwa z poprzed-
niego kroku).

Nastepnie krok korekcji, poprawy (albo aktualizacja pomiardéw) po-
zwala na poprawienie wczesniejszych (a priori) przewidywan na konco-
we oszacowanie poprzez wykorzystanie przestanek jakie dostarczaja no-
we pomiary wykorzystujac w zasadzie regule Bayesa. Na tym etapie inte-
grujemy informacje pochodzace z obserwacji. Mozna to robi¢ osobno dla
kazdego landmarku, po czym trzeba odpowiednio to uwzgledni¢ w gtéw-
nych macierzach.
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W praktyce stosowany jest rozszerzony filtr Kalmana, bo na ogdt wiek-
szo$¢ rzeczywistych funkgji jest nieliniowa. Zmiana polega na tym, ze w
kazdym kroku dokonuje si¢ linearyzacji (wyliczajac odpowiednie jakobia-
ny) nieliniowych funkcji wokol najswiezszej, najlepszej estymaty, a dalej
stosuje sie rOwnania filtru Kalmana.

Roboty mobilne zwykle posiadaja dostep do odometrii-lepszego osza-
cowania przemieszczenia niz matematyczny model pojazdu. W zwiazku
z tym Jednoczesna samolokalizacja i tworzenie mapy z wykorzystaniem
rozszerzonego filtru Kalmana zmienia krok predykgji poprzez wykorzy-
stanie pomiaru obecnego potozenia po skonczonym ruch zamiast stero-
wania z poprzedniej (k — 1) chwili.

W tym podej$ciu mapa przybiera forme duzego wektora, zbudowane-
go ze standw sensora i landmarkow (punktow orientacyjnych), modelo-
wanego jako zmienna losowa o rozkladzie gaussowskim. Utrzymuje si¢ ja
podczas procesu przewidywania (gdy sensor si¢ porusza) jak i poprawy
(gdzie sensor widzi landmarki wczesniej dodane do mapy). Koncowe roz-
ktady prawdopodobienstw sg przyblizane za pomoca rozktadu normalne-
go reprezentowanego przez macierz wartosci srednich p i macierz kowa-
riancji . Macierz taka w pogladowy sposob przedstawia rys.2.9-na z6tto
zaznaczono czesci dotyczace pozycji robota R, niebiesko landmarkéw M a
zielono mieszane RM = M R (rowne z uwagi na symetrycznos¢ macierzy
kowariancji), dotyczace korelacji miedzy pozycjq robota a landmarkami.
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Rysunek 2.9: Macierze opisujace pozycje i mape robota w EKF SLAM

Celem jest dbanie by ten rozklad byt aktualny w sytuacji, gdy:
1. robot sie poruszy,

2. zostanie dostrzezony obecny w mapie landmark,
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3. zostanie wykryty nowy landmark i robot bedzie chciat doda¢ go do
mapy.

W dwdch pierwszych przypadkach wykonywany jest odpowiednio krok
predykgji (ruch robota) oraz krok korekgcji (dostrzezenie obecnego w mapie
landmarku). Gdy wykryty zostanie nowy landmark, woéwczas jest on do-
dawany do mapy poprzez wykorzystanie odwroconej funkcji obserwacji,
wraz z jej Jakobianem, do wyliczenia z pozycji i pomiardw sensora stanu
landmarka wraz z niezbednymi kowariancjami i wariancjami sko$nymi z
pozostata czescia mapy. Te relacje sa nastepnie dodawane do wektora sta-
nu i macierzy kowariancji-podsumowuje to réwnanie (2.8):

P(XR(k), m | zk,uk) = (2.8)

etap predykgji
PPy etap korekdji

—_—N—
=17 (/p<XR(k) |XR(k—1)7uk>p(XR(k—l)7m’Zk1auk1)dXR(k—1)) p(z" | XR(x), m)

la ™~

gdzie 7 jest statym czynnikiem normalizujacym, Xz () 0znacza pozycje ro-
bota, z* jest obserwacja, a u* sterowaniem w k-tej chwili.

EKF SLAM ma kilka wlasciwosci zwiazanych ze zbieznoscia. Gdy licz-
ba obserwacji dazy do nieskonczonosci, to cechy wystepujace na mapie
stochastycznej staja sie catkowicie skorelowane. Dodatkowo minimalna
kowariancja dowolnej cechy jest okreslona przez poczatkowq niepewnos¢
pozydji robota.

Caty algorytm nie musi dziatac¢ ze statym krokiem, a predykcje i korek-
cje mozna wykonywac niezaleznie. Moze wystapic sytuacja, ze wykonano
kilka krokéw predykcji (bo np. w chwili £ nie zaobserwowano zadnych
cech) albo korekgji.

W rzeczywistosci to proste podejscie ma kilka problemow, do ktorych
mozna zaliczy¢:

* mijajace si¢ ze stanem faktycznym wyidealizowane zatozenia co do
rozkladéw prawdopodobienstw (nie zawsze sa normalne);

* modelowane procesy obserwacji i ruchu robota majq wiele nielinio-
wych sktadnikow i nie sg az tak liniowe jakby$Smy tego chcieli,

* estymata stanu, wokot ktdrej dokonywana jest linearyzacja, nie jest
idealna.
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Prowadzi to do ztych dopasowan obserwowanych cech z mapa badz doda-
waniem nieistniejacych cech. Poniewaz dysponujemy tylko jedna mapa, to
tych bledéw nie da si¢ dalej naprawic. Nie ma rdwniez mozliwosci repre-
zentowania niejednoznacznej pozycji robota. W efekcie tak , uszkodzona”
mapa utrudnia dopasowanie kolejnych cech. Natomiast dos¢ powazna wa-
da wynikajaca z natury tego rozwiazania jest fakt, ze nie nadaje si¢ ono do
tworzenia zbyt duzych map-wraz z jej rozrostem drastycznie ros$nie koszt
obliczeniowy. Pierwszy taki dzialajacy w czasie rzeczywistym system za-
proponowali Davison i Murray [116].

FastSLAM

To podejscie [131] jest podobne do EKF SLAM. Wektor stanu dzieli si¢ na
dwie oddzielne grupy (np. stan robota i potozenia landmarkow). Z wekto-
rem stanu robota zwiazane sa gtéwne problemy z nieliniowo$ciami, wiec
jego rozklad prawdopodobienstwa przybliza si¢ czastkami wykorzystujac
do tego filtr czasteczkowy. Potozenia landmakrow sg zwykle modelowane
rozkladem normalnym, a dodawanie nowych, nie widzianych wcze$niej
punktdéw orientacyjnych odbywa sie tak jak w EKF SLAM.

Z uwagi na to, ze potaczenia miedzy robotem a landmarkami powstaja
tylko i wyltacznie na podstawie pomiardw robota to, gdy jego rozklad jest
czastka, pozwala na dekorelacje zestawow robot-landmark dajac w wyni-
ku pojedyncza pozycje robota (czastke) i zestaw niezaleznych Gaussowych
estymat landmarkdéw. Podczas redystrybucji potozenia czastek mozna wy-
korzystaé obecne, ostatnie pomiary by losowac z blizszego do rzeczywiste-
go, docelowego rozktadu prawdopodobienstwa. Dzigki temu mozna uzy¢
mniejszej liczby czastek uzyskujac doktadniejsze rozwigzanie.

Zakladajac, ze dysponujemy dopasowanymi cechami, dziatanie algo-
rytmu mozna ujaé¢ w nastepujacych krokach:

* Dla kazdej czastki wyznaczamy nowe polozenie na podstawie po-
przedniego potozenia i wydanego polecenia sterujacego (korzysta-
my z dynamiki systemu) albo odczytu z odometrii.

¢ Dla kazdej obliczamy jej wage—czyli jak dobrze pasuja do siebie obec-
na obserwacja i ta spodziewana.

* Niewidziane wczesniej cechy dodajemy do mapy, inicjalizujac je od-
powiednio.
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¢ Aktualizujemy ufnos¢ co do zaobserwowanych landmarki, ktore sg
juz obecne w mapie-wykonujemy krok korekcji EKF.

¢ Niezaobserwowane cechy pozostawiamy bez zmian.
* Redystrybucja czastek.

Cho¢ by takie podejscie dziatalo powinno zapisac sie cala przebyta tra-
jektorie robota, to w praktyce korzysta si¢ tylko z ostatniej pozycji. Dla
kazdej czastki robota ustanawia si¢ zbidr rozszerzonych filtréw Kalmana,
po jednym dla kazdego landmarku. Odznacza si¢ to stalym czasem ak-
tualizacji, bo ogranicza to liczbe jednoczesnych pomiaréw landmarkow.
W zwiazku z tym catkowity rozkltad prawdopodobienstwa tego systemu
SLAM jest modelowany przez zbior czastek (delt Diraca) i zbiorem zbio-
row EKF.

Zaleta tego podejscie jest prostota reprezentacji wielu hipotetycznych
skojarzen pomiedzy obserwacjami cechy a jej wystepowaniem w mapie
oraz nieco lepsze ujecie wystepujacych nieliniowosci. Cena jaka sie pta-
ci jest utrata deterministycznego, zamknietego charakteru rozwiazania i
wprowadzenie czynnika losowego (otrzymujemy kilka rozwigzan). Nie
kazda czastka ,,widzi” te same i tyle samo landmarkéw.

2.5 Dostepne otwarto—zrodlowe systemy SLAM

Obecnie istnieje wiele r6znych metod optymalizacji wykorzystywanych w
systemach odometrii wizyjnej VO czy jednoczesnej samolokalizacji i ma-
powania SLAM. Niniejszy podrozdziat prezentuje ich wybrany podzbior.

2.5.1 KinFu Large Scale: algorytm bazujacy na KinectFusion
i Kintinuous

Pojawienie si¢ tego algorytmu jest konsekwencja wprowadzenia nowego,
taniego typu sensora jakim jest Kinect i tak jak on proponuje nowe podej-
scie do zagadnienia typu SLAM [187]. Dotychczas istnialy algorytmy tego
typu dziatajace w czasie rzeczywistym ale tylko na danych z kamery RGB
takie jak MonoSLAM [116, 115] czy system Parallel Tracking and Mapping
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(PTAM) [159]. Skupialy sie one gtdwnie na sledzeniu kamery pozostawia-
jac z boku zagadnienia zwiazane z rekonstrukcja sceny, otoczenia.

W przeciwienstwie do nich, KinectFusion korzysta skupia si¢ na do-
ktadnej rekonstrukgji otoczenia (buduje globalng, wolumetryczna mape)
przy jednoczesnym sledzeniu pozycji sensora, w 6 stopniach swobody i
wykorzystujac wszystkie aktualne dane dostarczane z Kinecta, a nie pod-
zbiér wybranych punktéw—cech (np. opisanych keypointow) jak ma to
miejsce w innych podejsciach [115, 159, 122].

To podejscie moze dziata¢ bez przeszkdéd w kompletnych ciemno$ciach
poniewaz nie korzysta z kamery RGB, a wylacznie z emitera i odbiornika
podczerwonego $wiatla strukturalnego. By mdc skorzystaé z opisywane-
go algorytmu nalezy posiada¢ dedykowana, kompatybilng z CUDA karte
graficzng. Rys. 2.10 przedstawia ogolny schemat dziatania omawianego
algorytmu.
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Rysunek 2.10: Schemat pracy algorytmu KinectFusion

Najpierw na podstawie dostarczanych przez Kinecta map glebi tworzy
si¢ wolumetryczna reprezentacje przestrzeni TSDF (ang. Truncated Signed
Distance Function). To nic innego jak przypisanie kazdemu wokselowi, w
modelowanym szescianie, odlegtosci do najblizszej powierzchni (z nasy-
ceniem) i waga, zwiazana z niepewnoscia. Po osiagnieciu przez funkcje
dystansu ze znakiem pewnej arbitralnie okreslonej wartosci nalezy obcigc
dalsze pomiary by nie dopusci¢ do naktadania si¢ pomiaréw odlegltosci
pochodzacych z kilku réznych powierzchni. Tak by np. tylna, niewidocz-
na cze$¢ jakiegos obiektu nie wptywata na pomiary dokonywane z przodu
[114]. Ponizszy rys. 2.11a ilustruje zasade dzialanie funkcji TSDF.

Istnieja dwa gléwne parametry stuzace do okreslenia wolumetrycznej
reprezentacji sceny—rozmiar w wokselach v, i metrach d. Wymiar [238] po-
jedynczego woksela v,, oblicza si¢ z zaleznosci (2.9):

d

U = — (2.9)
/US
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Rysunek 2.11: a) Idea funkcji TSDF [173] b) Schematyczne przedstawienie idei
przemieszczania TSDF (w 2D) [238]

Na podstawie tego modelu otoczenia tworzy si¢ mape wierzchotkow
i mapy normalnych o réznych rozdzielczosciach-kazda kolejna mapa za-
wiera mniej szczegdtow.

Kolejnym krokiem jest estymacja pozycji sensora osiagana przez Sle-
dzenie urzadzenia poprzez wielo-skalowe dopasowanie iteracyjne najbliz-
szego punktu ICP pomiedzy przewidziang wczesniej powierzchnia, a ta
otrzymanga z aktualnych pomiaréw sensora. W przypadku, gdy algorytm
dopiero rozpoczyna swoja prace, obecna powierzchnia traktowana jest jed-
noczesnie jako modelowa.

Oszacowana pozycja Kinecta wykorzystywana jest do lokalizacji po-
fozen punktow z dostarczonej, nowej mapy glebi w tworzonym modelu
sceny. Nastepnie konstruuje si¢ lokalng reprezentacje przestrzeni i taczy
sie ja z obowiazujaca, ogolna reprezentacja przestrzeni TSDF na zasadach
sumy wazonej [198].

Ostatnim krokiem jest stworzenie mapy glebi, wynikajacej ze zbudo-
wanego modelu, na podstawie zaktualizowanego modelu i informacji o
pozycji kamery (oznacza to $ledzenie aktualnej klatki glebi, dostarczonej
przez kamere, w globalnym modelu). Tak stworzong mape wykorzystuje
si¢ nastepnie przy estymacji pozycji kamery dla nowych danych pobra-
nych z sensora.

Algorytm KinectFusion (a wiec i KinFu) cechowat si¢ licznymi ogra-
niczeniami takimi jak nieelastyczny model powierzchni, ktory nie moze
w odpowiedni sposéb modelowac jej odksztalceni, ograniczenie przestrze-
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ni roboczej do 8m? czy btedy sledzenia w prostym, nieskomplikowanym
geometrycznie srodowisku. Postanowiono je wyeliminowacd i udoskonali¢
istniejace podejscie [238].

Sledzenie i mapowanie poprawiono w Kintinuous-nie sa tu ogranicza-
ne do punktu zaczepienia w przestrzeni srodka funkcji TSDF bo pozwala
si¢ na dynamiczne przemieszczanie si¢ z czasem obszaréw mapowanych
przez wolumetryczna reprezentacje przestrzeni. Ekstrahuje si¢ regiony,
ktore wychodza z TSDF i zapisuje si¢ je za pomoca oszczedniejszej siat-
ki trojkatow.

By zmniejszy¢ bledy sledzenia w ubogim geometrycznie srodowisku
zaproponowano zastapienie predykcyjnego podejscia ICP algorytmem odo-
metrii wizyjnej FOVIS. Najpierw kolorowy obraz jest przetwarzany na czarno-
biaty i wygtadzany filtrem Gaussa o o = 0,85 a nastepnie, na podstawie
uzyskanego w ten sposob obrazu, budowana jest , piramida” (kazdy kolej-
ny obraz jest czterokrotnie mniejszy i ponownie wygtadzany filtrem Gaus-
sa). Ma to na celu polepszenie detekgji cech kluczowych w réznych ska-
lach. Do ekstrakgcji cech wykorzystuje sie detektor FAST dbajac o wykrycie
wystarczajacej liczby cech kluczowych przy czym wyklucza sie te bez in-
formagji o glebi.

Kazdy poziom piramidy jest dyskretyzowany do rozdzielczosci 80 x 80
pikseli a nastepnie tylko 25 punktéw kluczowych, z najlepszym wynikiem,
jest branych pod uwage. Kolejnym krokiem jest obliczenie wstepnej macie-
rzy rotacji, obliczanie specjalnego deskryptora (zawiera poziomy jasnosci
9 x 9 punktéw wokot opisywanej cechy, znormalizowane wokot 0 i pomija-
jace prawy dolny piksel w celu korzystania z instrukcji bazujacych na wek-
torach). Nastepnie dopasowuje sie ze soba cechy z nowej klatki ze stara,
odrzuca zle powiazania lecz nie za pomoca algorytmu typu RANSAC lecz
kierujac sie podejsciem zaproponowanym przez Howarda [144]-liczenia
grafu dobrych dopasowan i jego dalszym wykorzystaniu [140]. Doktadnie
jest to opisane w [147].

Oszacowanie ruchu dokonywane jest w trzech etapach. Najpierw otrzy-
muje si¢ wstepna odometrie przy wykorzystaniu algorytmu Horna [142],
ktéry minimalizuje euklidesowy dystans pomiedzy dopasowanymi wcze-
$niej cechami kluczowymi. Tak uzyskany wynik poprawia si¢ minimali-
zujac blad reprojekcji. Ostatnim krokiem jest odrzucenie tych dopasowan,
dla ktdérych btad reprojekcji przekracza ustalony prog, po czym powtarza
sie¢ opisang procedure by uzyskac lepsze wyniki. W dodatku nowa klatke
nie zawsze porownuje si¢ z otrzymang bezposrednio przed nig ale naj-
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pierw prébuje si¢ ja pordwnac z kluczowa klatka—-taka dla ktorej udato sie
poprzednio wyznaczy¢ przemieszczenie i rotacje (jesli sie to nie uda to po-
rownuje sie ja z bezposrednio ja poprzedzajaca).

Jedna z wad, wynikajaca ze stosowania metody najblizszego punktu
jest mozliwos¢ utkniecia w minimum lokalnym w przypadku niefortun-
nego, poczatkowego dopasowania. Kolejng jest brak informacji o jakosci
dokonanego dopasowania

W tym celu dynamicznie, gdy kamera oddali si¢ wystarczajaco od $rod-
ka TSDF (przekroczy konfigurowalny prdg), zmienia si¢ region wolume-
trycznej reprezentacji przestrzeni—-nowe regiony przestrzeni inicjalizuje sie
jako niezmapowane a poprzednie wyodrebnia si¢ w postaci chmur punk-
tow i zmienia na oszczedniejsza, zajmujacq mniej miejsca w pamieci, siatka
trojkatow wedtug [174]. Wolumetryczna reprezentacja sceny jest przecho-
wywana w pamieci karty graficznej podczas gdy siatka trojkatéw zapisy-
wana jest w pamieci operacyjne;.

Rys. 2.11b w pogladowy sposob przedstawia dynamiczne przemiesz-
czanie si¢ zmapowanych obszarow.

Globalna pozycja TSDF oznaczona jest przez g;, pozycja kamery ozna-
czona jest przez P; (Translacja i Rotacja wzgledem poczatku uktadu wspot-
rzednych), aktualne okno TSDF jest zaznaczone na seledynowo a grani-
ca po przekroczeniu ktorej TSDF ulegnie przesunieciu na brazowo. Linia
przerywana oznacza granice pojedynczego woksela. Gdy kamera prze-
miesci sie¢ o okreslona liczbe wokseli, w tym przypadku o 2, przesunieciu
ulega caly TSDF.

By po przesunieciu TSDF system mogt funkcjonowac tak jak oryginal-
ny algorytm KinectFusion nalezy obliczy¢ lokalna translacje ¢4, to jest od
srodka aktualnej wolumetrycznej reprezentacji przestrzeni g;.

Algorytm KinFu Large Scale jest otwarto-zrodtowym, dostepnym w bi-
bliotece PCL [199], rozszerzeniem algorytmu KinFu. Dla tych podej$¢ nie
zostaty napisane zadne artykuty naukowe—ich tworcy dokonali implemen-
tacji algorytmow KinectFusion i Kintinunous [239]. KinFu Large Scale zo-
stal jednak w minimalnym stopniu opisany na blogu developerow PCL
[200]. To podejscie wykorzystuje tylko dane o gtebi D i wymaga do dziata-
nia wsparcia GPGPU. Do okreslania pozycji wykorzystywany jest zmody-
fikowany algorytm ICP-wykorzystywana jest przewidywana, za pomoca
funkcji TSDF, powierzchnia jak i aktualna klatka glebi. Gléwnym celem
algorytmow ICP jest wyznaczenie takiej rotacji i translacji, ktéra lokalnie
najlepiej dopasowuje punkty z dwdch kolejnych uje¢, zwykle w sensie nor-
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my euklidesowej-minimalizuje sume btedéw dopasowan.

Najpierw dokonuje si¢ wstepnego dopasowania, po czym powtarza si¢
ta procedure dla inaczej dopasowanych punktow, tak dtugo az znajdzie si¢
transformacje o odpowiednio niskim btedzie, przerywajac poszukiwania
w dwoch przypadkach:

1. Kilka kolejnych prob znalezienia lepszej transformacji nie przynosi
efektow. Przerwanie pracy w tej sytuacji przyspiesza dziatanie algo-
rytmu.

2. Gdy przekroczona zostanie maksymalna liczba préb znalezienia trans-
lagji i rotacji spetniajacej poprzednie warunki. Ma to na celu nie do-
puszczenie do sytuacji, w ktdrej algorytm nie jest w stanie wyjs¢ z
petli poszukiwania transformacji lub trwa to zbyt dtugo.

Jakos¢ wynikéw dostarczanych przez ten algorytm silnie zalezy od po-
czatkowego dopasowania jak i rodzaju Srodowiska w ktérym porusza sie
robot-np. w obszarach, gdzie powtarza si¢ wiele elementéw (korytarze)
algorytm moze nie znalez¢ prawidlowej transformaciji.

W algorytmie KinFu, a wiec i KinFu Large Scale, dopasowania sg wy-
konywane w roznych rozdzielczosciach i zaklada sig, ze zmiany pomiedzy
nowgq chmura punktow a poprzednia sa niewielkie, wiec nie potrzeba do-
konywac wstepnego dopasowania.

Pozwala to wszystko na zréwnoleglenie algorytmu i wykorzystanie do
pracy karty graficznej co przektada sie¢ na przyspieszenie dziatania algo-
rytmu i umozliwienie jego dziatania w czasie rzeczywistym.

Glowny nacisk zostat polozony na dokonaniu takiej modyfikacji algo-
rytmu KinFu, ktdra zniostaby ograniczenia co do maksymalnego rozmiaru
przestrzeni roboczej. Dokonano tego poprzez kompresje (z uwagi na niska
przepustowos¢ polaczenia PCle) i wystanie do procesora czesci informagji
z karty graficznej o zmapowanym szescianie przestrzeni (8m?*) gdy kamera
zblizy sie do jego granicy. Dane zapisywane w pamieci RAM obejmuja tyl-
ko wierzchotki tréjkatow (tworzacych siatke) znajdujace sie tuz przed po-
wierzchnia, badz za nia, czyli tym wokselom, ktérym funkcja TSDF przy-
pisuje wartosci z przedziatu [—1, 0.98]. Woksele z wartoscia ,,1” sa omijane
gdyz nie niosg informacji o odlegtosci do najblizszej powierzchni—jest to
pusta przestrzen. Dalej nastepuje obliczenie wymaganego przesuniecia, a
to powoduje wyczyszczenie pamieci reprezentujacej usuwana z szesciana
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czesci przestrzeni, bo odtad ten sam obszar w pamieci bedzie odpowie-
dzialny za nowe obszaryi-korzysta sie z cyklicznego bufora 3D. Ostatecz-
nie aktualizuje si¢ lokalny uktad wspotrzednych TSDF, tak by kamera byta
w jego srodku—przesuwa sie go o odpowiednia liczbe wokseli. Wspdtrzed-
ne kamery sa globalne i nie sa zmieniane, sa wyrazone w metrach. Kolej-
ny rekonstruowany obszar (szescian) przestrzeni pokrywa si¢ czeSciowo z
poprzednim.

Do odtworzenia reprezentacji wolumetrycznej, gdy sensor ponownie
wejdzie w dany obszar, wykorzystuje si¢ tak zapisane dane. Wyekstraho-
wane woksele posiadaja koordynaty w odniesieniu do ogoélnego uktadu
wspolrzednych w wokselach. Ogoélny model otoczenia jest przechowywa-
ny w pamiegci procesora.

By KinFu Large Scale poprawnie dziatat, wymaga detekcji odpowied-
niej liczby punktow kluczowych w otoczeniu i dbatosci o wlasciwosci geo-
metryczne przestrzeni w ktdrej sie porusza sensor. Algorytm ICP nie daje
sobie rady z powierzchniami lezacymi na tej samej ptaszczyznie lub du-
zymi ptaskimi powierzchniami takimi jak éciany czy podtogi. Z uwagi na
brak optymalizacji algorytmu i wigksza liczbe operacji wykonywanych po-
miedzy klatkami w (stosunku do pierwotnego KinFu) nie nalezy wykony-
wac chaotycznych, szybkich ruchéw kamera w szczegdlnosci przy prze-
suwaniu TSDF.

2.5.2 CCNY_RGBD

Algorytm zaprezentowany w [118] (implementacja bazujaca na ROS jest
dostepna pod adresem [14]) wykorzystuje informacje fotometryczne tyl-
ko do detekgcji punktéw kluczowych, nie tworzac ich deskryptorow (moz-
na wybrac rozne detektory: ORB, SURF, STAR oraz GFT. W prezentowa-
nych badaniach uzyto detektora ORB). Na podstawie punktéw kluczo-
wych oraz informacji o glebi sceny tworzona jest globalna mapa punkto-
wych cech 3D. Kazda cecha ma przypisana niepewnosc¢ swojej pozycji wy-
razona przez macierz kowariangji. Uzyskiwane z kolejnych ramek punkty
kluczowe sgq dopasowywane do cech w mapie za pomoca zmodyfikowa-
nego, rzadkiego algorytmu ICP korzystajacego z (podobnej do Mahalono-
bisa) funkcji odlegtosci. Pozwala to na wyznaczenie przemieszczenia sen-
sora. By poprawic jako$¢ dopasowania zaproponowano metode szacowa-
nia niepewnosci mapy glebi z sensora Kinect. Dopasowania punktow do
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mapy sa wykorzystywane do aktualizacji pozycji cech w mapie przy wy-
korzystaniu filtra Kalmana, a niedopasowane, nowe cechy sa dodawane
do mapy. W przypadku, gdy mapa osiggnie zbyt duzy rozmiar (w bada-
niach przyjeto za limit 10000 cech), najnowsze cechy zastepuja te najstar-
sze. W systemie CCNY_RGBD mozliwa jest dodatkowa optymalizacja off-
line grafu pozydji sensora, przy wykorzystaniu g®o [168]. Przy zatozeniu,
ze wszystkie badane systemy dziataja w czasie rzeczywistym z mozliwosci

tej nie skorzystano, demonstrujac wynik uzycia filtru Kalmana w zadaniu
RGB-D SLAM.

2.5.3 RGB-D SLAM

W algorytmach typu KinectFusion kazdy pomiar jest bezposrednio inte-
growany z wokselowym modelem co zmniejsza dryft w stosunku do po-
réwnania klatki do klatki-metody stosowanej w RGB-D SLAM. Jednakze
podejsciom opartym na woksleowym modelu brakuje mozliwosci reduk-
¢ji nagromadzonego dryftu po wykryciu zamkniecia petli [121].

RGB-D SLAM to rozwiazanie (ktdrego kod, bazujacy na systemie ROS,
dostepny jest pod adresem [15]) korzysta zarowno z danych RGB jak glebi
D. Cechy punktowe oraz ich deskryptory (mozna wybrac¢ SIFT, SURF albo
ORB), sa wykorzystywane do reprezentacji mapy jako grafu pozygji, ale
dalej nie sa jej czescia. Caty system algorytmu RGB-D SLAM mozna po-
dzieli¢ na trzy zasadnicze czesci: frontend, backend i koricowa reprezenta-
cje mapy [121]. Na rys. 2.12 przedstawiono schemat dzialania algorytmu.
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Rysunek 2.12: Pogladowy schemat dziatania algorytmu RGB-D SLAM [121]

Frontend ma za zadanie wydoby¢ zaleznos$ci, powigzania geometrycz-
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ne na podstawie danych z sensora i ustali¢ nowa pozycje kamery (odome-
tria typu klatka po klatce). W przypadku opisywanego algorytmu wyko-
rzystywane sg dane o glebi i kolorze otrzymywane z Kinecta. Praca zaczy-
nasie od oznaczania landmarkow: kazdemu przypisuje si¢ 64 —wymiarowy
deskryptor d € R%, wraz z jego pozycja w przestrzeni y € R? i jego poto-
zeniem w odniesieniu do aktualnej pozycji kamery & € R®. Dalej system
stara si¢ wykry¢ zamkniecie petli by zredukowad dryft.

Zadaniem backendu jest konstrukcja grafu reprezentujacego relacje geo-
metryczne z niepewnosciami co do nich i radzenie sobie z nimi. Tq struktu-
re wykorzystuje si¢ nastepnie do wyznaczenia najbardziej prawdopodob-
nej trajektorii a dzigki niej tworzy si¢ wokselowa mape zajetosci poprzez
projekcje danych z sensora do uzywanego ukladu wspotrzednych.

Poniewaz zaréwno algorytmy ICP jak i RANSAC nie zapewniaja wy-
krywania wszystkich btedow, w RGB-D SLAM stworzono metode wery-
fikacji estymowanej trajektorii niezaleznie od metody uzytej do jej osza-
cowania. Bazuje ona na wigzkowym modelu pomiaru srodowiska EMM
(ang. Environment Measurement Model). Odrzucane sa te estymaty dla kto-
rych pomiary sensorem sg nieprawdopodobne-np. jakie$ punkty z mapy
glebi nie powinny by¢ widoczne z danej pozycji bo powinny by¢ zastonie-
te przez inne, o ktérych wiemy z innych pomiaréw otoczenia. Gtéwnym
zatozeniem jest to, Ze po zastosowaniu oszacowanego przemieszczenia od-
powiadajace sobie pomiary glebi wynikaja z polozenia powierzchni w tym
samym miejscu. Tq ide¢ mozna zobaczy¢ na rys. 2.13.

By udoskonali¢ odrzucanie ztych sparowan stosuje si¢ nastepnie algo-
rytm RANSAC kilka razy ze zmiennym, malejacym progiem liczby do-
brych dopasowan (ta metoda zostata zaproponowana w [112]). W celach
weryfikacji korzysta sie takze z cech bez informacji o glebi. Polepsza to
dzialanie algorytmu w pomieszczeniach i lokacjach gdzie wystepuje wiele
jednakowych obiektow (ale za cene wydajnosci).

Estymacje ruchu oblicza sie z ustalonych relacji 3D podczas kazdej ite-
racji RANSACa przy wykorzystaniu metody najmniejszych kwadratéw
[231]. Estymacje mozna jeszcze polepszy¢ minimalizujac kwadrat dystan-
su Mahalanobisa zamiast Euklidesowego. To drugie podejscie jest stoso-
wane podczas optymalizacji grafu, juz po estymacji ruchu, sktadajacego sie
z tylko dwoch pozycji kamery i wczesniej okreslonymi inlierami—przynosi
to niewielka poprawe jakosci trajektorii.

W tym algorytmie zaimplementowane zostaly nastepujace metody wy-
znaczania odlegtosci dla dopasowania deskryptorow:
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Rysunek 2.13: Schematyczne przedstawienie zasady zaliczania punktu jako inlier
(y; widziany na dwoch ujeciach i y;, tylko na jednym); outlier (y, pomylony z
punktem y, przez kamere A) i przystonietego (y,—kamerze B przystania go punkt
Yp)

— dla SIFT i SURF mozna wybra¢ pomiedzy odlegtoscig Euklidesowq
a dystansem Hellingera [92]. W artykule [121] autorzy polecaja wy-
korzystanie tego drugiego—dla niektérych zestawdw danych zauwa-
zyli znaczng poprawe dopasowan (dla wigkszosci nieznaczng) bez
zauwazalnego obcigzania systemu;

— dla ORB dystans Hamminga.

Takie podejscie do kazdej kolejnej klaki, prowadzi do otrzymania trans-
format czastkowych aich dodanie do odometrii wizyjnej. Efektem tego jest
gromadzenia si¢ z czasem dryftu, gdyz poszczegolne transformaty wciaz
zawieraja duzo zaktdcen, tym wiecej im mniej jest znalezionych punktéw
kluczowych i sa one dalej—w szczegdlnosci gdy sa poza zasiegiem.

By zredukowac¢ kumulowanie si¢ zakldcen stosuje si¢ metode heury-
styczna: porownuje si¢ aktualna klatke z poprzednimi, poszukujac mozli-
wie najstarszej klatki dla ktdrej da sie obliczy¢ transformacje do aktualnej
klatki. Dryft zostanie zredukowany, tym bardziej im wiecej klatek uda sie
pominac¢ przy szacowaniu trajektorii.

Poniewaz takie podejscie jest niewydajne, tworcy [121] proponuja za-

51



stosowanie algorytmu wybierajacego ujecia najlepiej nadajace si¢ do po-
rownania. Proponowane klatki pochodza z trzech réznych grup:

— n bezposrednio poprzednich klatek,

— klosowo klatek z tych lezacych geodezyjnie blisko bezposrednio po-
przedniej, bez n ostatnich (by sztucznie nie dublowac zbioru). Prefe-
rowane sg te starsze.

— [ losowo wybranych klatek ze zbioru klatek kluczowych. Ujecie do-
tacza do zbioru kluczowych gdy nie da sie¢ go sparowac z wczesniej-
szym ujeciem kluczowym.

Dwustronne przyblizenia transformacji (progresywnych iregresywnych)
pomiedzy pozycjami sensora, obliczanymi przez frontend SLAMu (po za-
mknieciu petli, jesli nastapilo), tworza krawedzie grafu pozycji ale z uwagi
na btedy oszacowan nie tworza one ogolnie spojnej trajektorii. Aby ja poli-
czy¢ nalezy dokonad optymalizacji za pomoca ztozonego algorytmu (ang.
framework) g*o [168], przeznaczonego do minimalizacji nieliniowej funkgji
btedu (ktdra moze by¢ reprezentowana pod postacia grafu). Do tego celu
wykorzystywane sa trzy solvery. Dwa bazuja na rozkladzie Choleskiego
(CHOLMOD, CSpare) a ostatni implementuje (domyslnie wykorzystywa-
na) metode sprzezonego gradientu z poprawianiem uwarunkowania PCG
(ang. Preconditioned Conjugate Ggradient). Precyzujac, minimalizowana jest
funkcja btedu w nastepujacej postaci:

F(X)= ) el ;) el z;, z) (2.10)
(i,4)eC

Obliczona wcze$niej trajektoria stuzy do rzutowania oryginalnych po-
miarow punktéw do ogolnego uktadu wspdtrzednych, czyli reprezenta-
qji $wiata w postaci chmury punktow. By stworzy¢ mape elementow po-
wierzchni nalezy dostarczy¢ informacje o punkcie widzenia kamery. Takie
modele sa w duzym stopniu nadmiarowe i wymagaja zaréwno duzej mocy
obliczeniowej jak i pamieci. W zwigzku z tym czesto grupuje si¢ w zbiory
punkty z chmury i tworzy si¢ ich reprezentacje wokselowa.

By pozby¢ sie ograniczen wynikajacych z reprezentowana srodowiska
za pomoca chmury punktow, wykorzystano mapy zajetosci 3D. Skorzy-
stano ze ztozonego algorytmu (ang. framework) OctoMap [143], w ktérym
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woksele utrzymywane sa w drzewie. Ma to na celu zmniejszenie wyko-
rzystania pamieci i zezwolenie na tworzenie map w réznych rozdzielczo-
Sciach (wynika to ze struktury drzewa). Wykorzystanie probabilistyczne-
go szacowania zajetosci pozwala na kopiowanie zakléconych pomiaréw
wraz z btedami w oszacowaniu pozycji co dalej umozliwia wyrazna re-
prezentacje wolnej przestrzeni i niezmapowanych obszaréw z zadana roz-
dzielczoscia i sposobem jej zapisu (binarny w bardzo kompaktowy sposéb
zapisuje np. czy dane miejsce jest zajete lub wolne).

2.54 ORB-SLAM2

ORB-SLAM?2 jest drugim wariantem wizyjnego systemu SLAM przedsta-
wionego w pracy [183]. Powstat jako monokularowy SLAM wykorzystuja-
cy koncepcje mapy cech punktowych i optymalizacj¢ niezaleznych wigzek
BA (ang. Bundle Adjustment) [230], do optymalizacji zaréwno trajektorii ka-
mery jak i mapy punktéw kluczowych. Wersja druga [184], dostepna na
stronie www tworcow systemu [193] moze jednak wykorzystywac¢ dane
RGB-D (albo pasywnych kamer stereo), dzieki czemu unika sie¢ problemu
wlasciwej inicjalizacji mapy cech fotometrycznych (pochodzacych z kame-
ry monokularowej), dla ktorych nie jest dostepna informacja o glebi. Graf
ograniczen traktuje zarowno pozycje sensora jak i pozycje cech jako wierz-
chotki, a jego optymalizacja realizowana jest w ORB-SLAM z uzyciem bi-
blioteki g?o.

Architektura podzielonana front-end oraz przechowujacy mape i opty-
malizujacy back-end. ORB-SLAM zachowuje wszystkie cechy monokula-
rowego SLAM, uwzgledniajac takze cechy pozbawione informacji o gtebi
i optymalizujac mape jedynie na podstawie bledu reprojekcji cech na ob-
raz (nawet dla danych RGB-D, dajacych pozycje punktow 3D). Pozwala to
istotnie zwigkszy¢ liczbe cech wykorzystywanych do dopasowan miedzy
mapa, a biezaca percepcja, np. uwzgledniajac cechy lezace poza zasiegiem
pomiaru odleglosci sensora RGB-D. Ponadto w ORB-SLAM zaimplemen-
towano zamykanie petli na podstawie rozpoznawania widokow sceny z
uzyciem algorytmu slownikowego (ang. bag-of-words). Umozliwia to za-
mykanie petli o dowolnej wielkosci, nie tylko lokalnych, cho¢ proces ten
dla bardzo duzych petli nie odbywa si¢ w czasie rzeczywistym. W ORB-
SLAM zmodyfikowane, w peini wieloskalowe cechy ORB (ktdre dzieli na
bliskie i dalekie) wykorzystywane sa w calym systemie do $ledzenia ru-
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chu sensora, dopasowywania biezacej percepcji do mapy (tworzenie ogra-
niczen) oraz zamykania petli. Sledzenie wykorzystuje prosty model ruchu
kamery zakladajacy ruch ze stala predkoscia, powodujac wrazliwos¢ tego
systemu na nagle zmiany ruchu. Schemat tego systemu przedstawiono na
rys. 2.14.

TRACKING
Stereo/RGB-D Pre-process ?&Zﬁisr:eﬂt:;i;;‘ Track New KeyFrame
Frame Input or Relocalization Local Map Decision
PLACE -
RECOGNITION MAP KeyFrame 8
" Insertion || 3
Visual MapPoints r
Vocabulary P Recent || =
— MapPoints || >
Recoghnition Covisibility | ’ Spanning ‘ Culling || 3
Database Graph Tree 5
New Points || &

Creation

_..Loop Correction Loop Detection Local BA

Optimize

H Local
Update || Full ! . Loop Compute Query H
He— | Essential : [T KeyFrames
Map BA 1| craph Fusion SE3 Database gulling
FULL BA LOOP CLOSING

Rysunek 2.14: Pogladowy schemat dziatania algorytmu ORB-SLAM?2 [184]

2.6 Metody uzupelniania brakujacych danych na ob-
razie

Techniki inpaintingu stuza do cyfrowego uzupelniania (ang. inpainting)
niewielkiej ilosci brakujacych danych obrazowych (réwniez tych przezna-
czonych do zastgpienia np. z powodu uznawania ich za uszkodzone, badz
niechciany tekst czy logo). W obecnej literaturze istnieje wiele podejs¢ stu-
zacych temu celowi.

Wigkszos¢ technik inpaintingu dziata na podobnej zasadzie. Najpierw
wybierane sg czesci obrazu przeznaczone do uzupelniania-nalezy je za-
znaczy¢ za pomoca odpowiednich masek. Nastepnie znane informacje o
wartosci funkcji obrazowej z obszaréw przy nich (tych blisko granicy) sa
propagowane do wnetrza uzupelnianego obszaru. W trakcie uzupeknia-
nia powinno si¢ przeciagac izofoty (linie na ktérych wartosci szarosci-
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intensywnosci jest ta sama), by tak przetworzony obraz wygladat praw-
dopodobnie. Czyli by uzupelniona wartos¢ w skali szarosci i jej gradient
ekstrapolowaly te dwie rzeczy poza tym obszarem. Sprowadza si¢ to do
rozwiazania pewnego dobranego heurystycznie rownania rozniczkowego
czastkowego. Perfekcyjne osiagniecie tego celu nie jest mozliwe z uwagi na
dyskretny charakter operacji-powstaja numeryczne rozmycia.

Istnieja rowniez rozwiazania, ktére wielokrotnie splataja prosty filtr
3 x 3 nad uzupetniang czescig obrazu by rozmy¢ znana informacje do tych
pikseli. Jako wade takiego rozwiazania zalicza si¢ brak gwarangji zacho-
wania kierunku izofot co powoduje koniecznos¢ recznego zaznaczenia ob-
szarow o duzym gradiencie wartosci pikseli i ich specjalnego traktowania.

Sposrdd tych klasycznych rozwigzan wybrano dwa podejscia: algorytm
Telei oraz Naviera-Stokesa. Oprocz tego postuzono si¢ rowniez metoda ko-
rzystajaca z glebokiego uczenia, co zostato opisane w rozdziale 5.3.1.

2.6.1 Algorytm Telei

Ta metoda inpaintingu [229] bazuje na propagacji estymatora gtadkosci,
bedacego $rednia wazona wartosci znanych sasiednich pikseli (dla tego
podlegajacego uzupelnianiu), wzdtuz gradientu obrazu. Brakujace obsza-
ry sa traktowane jak poziomice. Do propagacji informacji z obrazu wyko-
rzystywana jest metoda szybkiego marszu FMM (ang. fast marching method)
[214] Sethian’a, ktora z kolei jest wersjq metody zbioréw poziomicowych.

Zasade dziatania tej metody prezentuje rys. 2.15, gdzie uzupeniamy
punkt p znajdujacy sie na granicy 0f) regionu do uzupetniania Q2. W tym
celu nalezy wziac¢ wartosci pikseli znajdujacych si¢ w matym sasiedztwie
(znajdujacych sie w okregu o promieniu o dtugosci wyrazonej w pikselach,
wybranym przez uzytkownika) B (p), o wielkosci ¢, znanego obszaru wo-
kot punktu p (rys. 2.15a). Dalsze rozwazania dotycza obrazéw szarych. Dla
dostatecznie malego ¢ dokonuje si¢ aproksymacji (2.11) 1,(p) pierwszego
rzedu w okdt punktu p, przy wykorzystaniu danego obrazu I(q) oraz gra-
dientu VI(q) wartosci punktu p (rys. 2.15b).

I,(p) = I(q) + VI(q)(p — q) (2.11)

Nastepnie uzupelnia si¢ punkt p jako wynik dziatania wszystkich punk-
tow ¢ w B(p) jako ich zwazong sume poprzez znormalizowana funkcje
wazaca w(p, q), ktora zaprojektowana jest w taki sposob, ze uzupelnianie p
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a) b)
Rysunek 2.15: Zasada inpaintingu Telei

propaguje wartosci szarosci oraz detale ostro$ci obrazu przez B, (p). Przed-
stawia to réwnanie (2.12):

_ 2ienp WP @) (@) + VI(@) (P — q)]
ZleBe(p) w(p, q)

I, (2.12)

Wykorzystanie metody szybkiego marszu FMM

By uzupelnic caly region (2 nalezy iteracyjnie stosowac rownanie (2.12) do
wszystkich dyskretnych pikseli 02 zwigkszajac dystans 02 od poczatko-
wego, inicjowanego J€); i przesuwac granice wglab () az uzupetni sie¢ ca-
ty ten obszar. Prezentuje to pseudokod 1. Takie postepowanie zapewnia,
ze punkty blizej granicy 0f2 sa uzupetniane najpierw, co nasladuje reczne
techniki uzupetniania. W tym celu wykorzystywana jest metoda szybkiego
marszu FMM. Zdecydowano sie na nia, bo w przeciwienstwie do innych
metod jawnie utrzymuje cienkg granice (ktora jest tu 0€2) pomiedzy znanym,
a nie znanym obszarem 2.13:

IVI'|=1 dla, gdzieT =0dlaoQ. (2.13)

Rozwiazanie T jest mapa dystansow pikseli €2 do 0f2. Te izolinie T" to
dokladnie kolejne granice 0€) kurczacego si¢ obszaru (2. Normalna N do
0f) to doktadnie V7. FMM gwarantuje, ze piksele 0§ beda zawsze prze-
twarzane w narastajacym porzadku dystansow do granicy T, czyli, Ze naj-
pierw uzupelniane sg punkty bedace najblizej znanych czesci obrazu.
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Algorytm 1: Algorytm inpaintingu Telei
0f); = granica regionu do uzupelnienia
00 = 09
while (02 nie pusty) do

L p = piksel z OS2 najblizszy do 02,

uzupetnij p korzystajac z rownania (2.12)
przesun OS2 w kierunku )

Do kazdego piksela bedacego czeScia obrazu przypisuje sie 3 warto-
Sci: odlegtos¢ T, jego wartos¢ szarosci I (obydwie sa zmiennoprzecinkowe
typu float) oraz flage f, ktora takze moze przyjac 3 wartosci:

* Obwddka: piksel lezy na granicy 0f2. Jego wartos¢ T jest aktualizo-
wana.

* Znany: piksel jest poza granica 0f), w znanym obszarze obrazu.

¢ Wewnatrz: piksle znajduje si¢ wewnatrz Jf2, w obszarze do uzupet-
niania. Jego warto$ci 7" oraz [ sg jeszcze nieznane.

Algorytm FMM inicjalizuje si¢ poprzez ustawienie wartosci 7' na 0 dla
wszystkich pikseli poza granica d€) do uzupetniania a dla tych wewnatrz
na jaka$ bardzo duza warto$¢ (w praktyce 10°), a nastepnie przypisywane
sq im adekwatne flagi f. Wszystkie punkty lezace na obwodzie sa wkiadane
na sterte cienkiej granicy, ktora jest utozona wedtug ich rosnacych wartosci
T. Nastepnie wartosci 7, f oraz I sa propagowane, tak jak pokazuje to
algorytm 2.

Najpierw (krok 1) wyciaggane sa punkty nalezace do cienkiej granicy o
najmniejszej wartosci 7. W kroku 2 przesuwa si¢ granice do wewnatrz po-
przez dodanie do niej nowych punktéw. Krok 3 wykonuje operacje uzu-
peiniania, a 4 propaguje wartosci 7" punktu (i, j) do ich sasiadow bedace
rozwigzaniem skonczonej roznicy zdyskretyzowanego réwnania (2.13), do
przedstawia roéwnanie (2.14):

max (DT, —D**T,0)* + max(D YT, —D*T,0)* = 1. (2.14)

gdzie D~*T(i,j) = T(i,j)—T(i—1,j),a DT (i,j) = T(i+1,5)—T(i,j) oraz
podobnie dla y. Nastepnie idzie sie ,,pod wiatr” (jak zaproponowat [214])
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rozwiazujac rownanie (2.14) dla 4 kwadrantow (k, [) zachowujac najmniej-
szy wynik. W ostatnim (5) kroku £, [ jest ponownie wstawiany z nowa war-
toscig 7" na stos.

Uzupelnianie pojedynczego punktu

By uzupetni¢ nowy punkt (k,[) jako funkcje znanych juz punktéw wokot
niego, iteruje si¢ po tych znajdujacych sie w sasiedztwie B, (gdzie ¢ to od-
legto$¢ w pikselach) biezacego punktu (i, j) i oblicza I(i, j), wykorzystu-
jac rownanie (2.12). Gradient obrazu VI szacuje si¢ jako réznice centralne.
Znak funkcji wazacej w(p, ¢) odgrywa kluczowgq role w propagacji ostrych
oraz gladkich detali obrazu do uzupetnianego obszaru i zostato zaprojek-
towane by sktadata sie z 3 sktadnikow w(p, ¢) = dir(p, q) - dst(p, q) - lev(p, q)
(2.15). Ma to dzieli¢ na sktadowe model heurystyczny.

) pP—q

~d;
lp — qll?
1+1|T(p) — T(q)|

dst(p, q)

lev(p, q) (2.15)

gdzie komponent dir(p, ¢) kierunkowy ma zapewnia¢ wigekszy wklad pik-
seli bliskich normalnemu kierunkowi N = VT propagacji informacji w
FMM niz tych dalej od normalnej. Skladowa geometrycznego dystansu
dst(p, q) zmniejsza udzial pikseli znajdujacych sie dalej od (p). Sktadowa
odpowiadajaca za dystans od poziomu lev(p, ¢) dba, by te piksele beda-
ce blisko przechodzacego przez p konturu miaty wigkszy wklad, od tych
znajdujacych sie dalej. dir oraz dst sa sktadowymi wzglednymi w odnie-
sieniu do odlegtosci dj i Tj) (ktore ze wzgledow praktycznych sa ustawiane
jako dystans miedzy pikselami np. 1).

FMM liczone jest najpierw na zewnatrz poczatkowej granicy uzupet-
niania 02 by obliczy¢ dystanse T,,;. W tym celu sa wykorzystywane punk-
ty, ktore znajduja si¢ nie dalejniz o e od granicy 02 do momentu gdy 7" > e.
Nastepnie wykonuje sie obliczenia wewnatrz obszaru i otrzymuje 7;,,. To
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Algorytm 2: Algorytm FMM wykorzystany do uzupetniania przez Teleg

while zbidr cienkiej granicy nie jest pusty do

L

pobierz P(i, j) = head(cienka granica)
f(i,7) = ZNANE;
for (k. 1) in (i1, j), (i, 1), (i + 1,j), (i,j + 1) do

if (f(k,l)! = ZNANE) then
if (f(k,1) == WEWNATRZ) then
(f(k,1) = granica);
inpaint(k,1);
T(k,l) = min(solve(k1,l, k, 1),
solve(k + 1,1, k, 1),
solve(k1,1,k, 1+ 1),
solve(k + 1,1, k, 1+ 1));

wstaw(k, 1) do cienkiej granicy;

float solve(int il, int j1, int i2, int j2)
float sol = 1.0e6;
if f(i1,j1) == ZNANE then

if f(i2, j2) == ZNANE then

float s = (T(il, j1) + T(:2, j2)r)/2;
if (s >= T(il, j1) && s >= T(i2, 2)) then
| sol =s;

else

| sol =s;

S+=T;
L if (s >=T(i1,j1) && s >= T(i2, j2))) then

else
| sol =1+1T(i1,71);

else if (f(i2, j2) == ZNANE) then

sol =14 T(il, j2);

| return sol;

float r = sqrt(2(T (i1, j1)T(i2, 52)) % (T(il, j1)T(i2, j2)));
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powoduje uzyskanie pola T (2.16):

Tin(p) jeslip €
T(p) = s (2.16)
Q {—Tout(p) jeslip ¢

Cale pole T wygtadzane jest filtrem 3 x 3 by ostatecznie obliczy¢ V1 r6z-
nicami centralnymi. e odpowiada on niejako za , grubosc¢”, wielkos¢ obsza-
ru B do uzupelnienia. Zwykle jest mniejszy od 15 i miesci si¢ w zakresie od
3 do 10 pikseli. Wigksze wartosci rozmywaja obszar podlegajacy uzupet-
nianiu, ale sa przydatne jesli te obszary sa duze. Dla obrazéw kolorowych,
opisana wyzej metoda stosowana jest oddzielnie dla kazdego kanatu.

Szczegoly matematyczne opisano w [186, 214, 215, 123].

2.6.2 Algorytm Naviera-Stokesa

To podejscie [105] rowniez stara si¢ nasladowac profesjonalnych restaura-
torow obrazow. W celu odwzorowania tego procesu wykorzystywane sa
rownania Naviera-Stokesa i osiagniecia dynamiki ptynow. Algorytm pro-
paguje Laplasjan w kierunku linii o tym samym poziomie-izofot.

W tym celu dokonuje si¢ projekgji gradientu gtadkosci intensywnosci
obrazu w kierunku izofot (2.17):

I, =V*I-VAI (2.17)

gdzie I oznacza intensywnosc¢ obrazu, V* gradient prostopadty (—9,, 9,
a A Laplacjan 02 + 9. Jedli dodamy anizotropowa dyfuzje, to otrzymamy
(2.18):

I, =V+I-VAI +vV - (g(| VI |)VI) (2.18)

Celem jest taka ewolucja rGwnania (2.17) albo (2.18), by otrzymad stabil-
ne rozwiazanie spelniajace warunki uzupetniania regionu ktorym jest to,
by linie izofot w kierunku V+1 byly réwnolegte do konturéw poziomdw
gladkosci A intensywnosci obrazu, ktére dla v = 0 staja si¢ (2.19):

VI -VAI =0 (2.19)

Mozna to rozumiedjako przemieszczanie intensywnosci obrazu wzdtuz
linii izofot. Mozna rowniez spojrzec na ten problem z punktu widzenia dy-
namiki, w ktérym réownanie (2.17) jest rownaniem transportu intensywno-
Sci obrazu I wzdtuz krzywych gtadkosci Al. Jest to rownowazne DI /Dt =

60



0, gdzie D /Dt to matematyczna pochodna 0/0t + v - V dla wektora pred-
kosci pola v = VLAI. W szczegolnosci I jest transportowane przez pole
predkosci v, ktdre jest kierunkiem poziomow krzywych gladkosci AI.

Zamiast rozwigzywac rdwnanie transportu (2.18) dla I rozwiazuje si¢
rownanie transportu (2.23) wirowosci wzgledem w = AI, co prowadzi do
(2.20):

ow/ot+v-Vw=vV-(g9(]| Vw |)Vw) (2.20)

gdzie funkcja g pozwala na anizotropowe rozchodzenie si¢ gtadkosci w.
Intensywnos¢ I, ktdéra definiuje pole predkosci v = VI odtwarza sig po-
przez rownoczesne rozwiazanie problemu Poissona (2.21):

AT = w, I |po=1I (2.21)

dla g = 1 klasycznym podejsciem jest bezposrednie numeryczne rozwia-
zanie (2.20-2.21) rownan dynamiki ptynoéw i ewolucji dynamiki w kierun-
ku stabilnego stanu. Dla zagadnien ptynow o matej lepkosci v powyzsza
dynamika moze wymagac dtuzszego czasu by zbiec si¢ do stabilnego sta-
nu. W zwigzku z tym mozna skorzystac z pseudo stabilnych metod, ktore
zastepuja rownanie Poissona (2.21) dynamiczng relaksacja (2.22):

I —afAl +w =0, a >0, I |so= Iy (2.22)

gdzie parametr o decyduje o stopniu relaksacji. Dyfuzja moze powodo-
wac rozmycie ostrych potaczen, gradientéw I w uzupelnianym obszarze,
a to sprawia, ze warto dodac taka anizotropowaq dyfuzje do rozwigzania
I. Mozna jg zardwno dodac do (2.22) albo jako kolejny krok potaczony z
krokiem Poissona (2.21).

Osiagniecie stabilnego stanu oznacza rozwiazanie (2.19) dla intensyw-
nosci [.

Problem ciaglosci izofot na granicy uzupelnianego regionu rozwiazuje
analogia rownan Naviera-Stokesa. By rozwiazac¢ (2.20) potrzebne sa wa-
runki brzegowe dla funkgji przeptywu oraz wirowosci w. W przypadku
plynéw w nie jest zwykle znana poza granica, ale w przypadku obrazéw
posiadamy juz tg informacje AJ i mozemy stworzy¢ dokladny warunek
brzegowy dla w = Al

W celu rozwiazania (2.20) wykorzystywana jest jednokrokowa meto-
da Eulera, prostokatéw z centralnymi réznicami dla dyfuzji (ktdra jest tu
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anizotropowa) oraz min-mod [194] dla cztonu dotyczacego konwekcji. Na-
stepnie po jednym kroku rozwigzywane jest rdwnanie Poissona (2.21) przy
wykorzystaniu iteracyjnej metody Jacobiego. Dla tak zaktualizowanych in-
tensywnosci obrazu [ liczy si¢ ponownie gltadkos¢ w i zaczyna od nowa.
Co kilka krokow wykonywana jest anizotropowa dyfuzja by zaostrzy¢ kra-
wedzie /. Stan stabilny uzyskiwany jest po N iteracjach (zwykle 300), badz
gdy obraz nie zmienia si¢ znacznie.

Transport wirowosci niescisliwych plynéw

Niescisliwe Newtonowskie plyny sa rzadzone poprzez rownania Naviera-
Stokesa, wiazacych wektor predkosci polowej overrightarrowv ze skalar-
nym cisnieniem p (2.20):

vi+v-Vo=—pV+rvAv, V.-v =0 (2.23)

W przypadku dwu-wymiarowym, pozbawione dywergencji pole pred-
kosci v posiada funkgje strumienia ¥ (taka ze VXU = v). W 2D wirowos¢
w = nabla x v, spetnia podobne réwnanie adwekgji, ktére mozna otrzy-
mac stosujac rotacje do pierwszego cztonu rownania (2.23) i wykorzystujac
podstawowe wlasciwosci geometri 2D. Otrzymujemy wiec (2.24):

wy +v-Vw =rAw (2.24)

W dwu-wymiarowym przypadku wirowos¢ jest skalarem, ktéry od-
nosi si¢ do funkgji strumienia poprzez Laplasjan AV = w. W przypadku
braku lepkosci (v = 0) otrzymuje si¢ rownanie Eulera dla niescisliwego
przeptywu. W zwiazku z tym rownanie (2.24) pociaga za soba, ze w stanie
stabilnym nielepki przeptyw musi spetniac (2.25):

wy +v-Vw =rAw (2.25)

Oznacza to, ze Laplasjan funkcji strumienia (a wiec i wirowos¢) musza
miec te same poziomy krzywych jak funkcja strumienia. Funkcja strumie-
nia spetnia te same roéwnania co rownania intensywnosci obrazu w stanie
ustalonym (2.19).
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2.7 RANSAC

W wielu rzeczywistych przypadkach zebrane dane pomiarowe nie sg ide-
alne i mozna je podzieli¢ na czes¢, ktdrych rozklad da sie w jaki$ sposéb
wyjasni¢ (inliery), np. za pomoca jakiegos modelu z parametrami, oraz te
znacznie odstajace (outliery).

Procedura RANdom SAmple Consensus [16, 129] ma na celu ustalenie
takiego spojnego zbioru danych, ktdry (wedtug przyjetego modelu) nie za-
wiera znacznie odbiegajacych od reszty danych. To podejscie jest w stanie
oczysci¢ zbior danych z odstajacych danych, outlieréw, nawet, gdy jest ich
w nim wiecej niz 50%—czyli praktycznego progu granicznego po przekro-
czeniu ktdrego wigkszos¢ technik zawodzi. Mimo wielu wersji i modyfi-
kacji, podejscie RANSAC (rys. 2.16), zawsze sklada sie z dwoch etapow:
postawienia hipotezy oraz jej sprawdzenia.

NIE
l Estymacja
Dane Budowa = parametrow Budowa TAK
Mss [ | P CS
modelu

Rysunek 2.16: Schemat dziatania procedury RANSAC

W tym celu tworzy si¢ minimalny model probny MSS (ang. Minimal
Sample Set) wykorzystujac do tylko i wytacznie minimalng liczbe danych
(wystarczajaca do jego utworzenia) wylosowanych ze zbioru danych D.

Nastepnie sprawdza si¢ ktore elementy zestawu danych sa spdjne z tak
utworzonym modelem. Jesli na jego podstawie odpowiednia czes¢ I',, %
danych pozwala osiagna¢ odpowiednio dobre wyniki (te dane stanowig
zestaw zgodny CS ang. Consensus Set). Oznacza to ze operujaca na poje-
dynczej danej (ktora moze sktadac si¢ z kilku réznych pomiaréw) przyje-
ta funkcja (uwzgledniajaca parametry modelu) nie przyjmuje wiekszych
warto$ci od pewnego, obranego progu dg. Prog definiuje maksymalne ak-
ceptowalne odchylenie spowodowane zaktoceniami.

Poszukiwania mozna skoniczy¢ jesli znaleziony zostanie odpowiednio
dobry zestaw zgodny albo gdy prawdopodobienstwo znalezienia lepsze-
go (np. o wigkszej liczbie elementow) jest mate, spadnie ponizej ustalonego

progu.
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Przyktadowo, jesli zadaniem byloby dopasowanie tuku kota do zbioru
punktéw 2D, to wowczas minimalna liczba punktéw do stworzenia mo-
delu wynositaby 3 (bo tyle potrzeba do policzenia pozycji srodka okregu
orazjego promienia). Nastepnie liczono by liczbe punktow, ktore mieszcza
sie w promieniu tego kofa.

W przypadku, gdy dany model potwierdza zbyt mata liczba danych,
wowczas sie go odrzuca i tworzy nowy na podstawie nowo wylosowanych
punktéw. Jesli przez zbyt wiele prob nie uda sie znalez¢ takiego modelu,
to wowczas mozna zakonczy¢ zadanie z niepowodzeniem, wykorzystac
najlepszy znaleziony model albo sprobowac obnizy¢ wymagania.

Jeslimodel probny jest zadowalajacy, wowczas wykorzystuje si¢ wszyst-
kie potwierdzajace go dane, do stworzenia nowego, ostatecznego juz mo-
delu.

O ile stosunek inlieréw do outlieréw I', oraz dg zaleza od specyfiki za-
dania i mozna je ustali¢ na podstawie wiedzy eksperckiej czy przeprowa-
dzonych badan, to liczbe losowant modelu mozna ustali¢ na podstawie po-
zadanego prawdopodobienstwa p sukcesu. Za taki uznamy, ze procedura
RANSAC chociaz raz wybrala tylko inliery do stworzenia prébnego mo-
delu. Przez w = liczba inlierw/liczba elementw oznaczymy prawdopodo-
bienistwo wyboru inliera podczas losowan danych do prébnego modelu.
Na og¢t ten stosunek nie jest pierwotnie znany, ale mozna przyjac¢ pewna
przyblizona wartosc.

Zakladajac, ze niezaleznie losujemy n punktow, to w" oznacza praw-
dopodobienistwo, ze wszystkie n punktow jest inlierami, a 1 —w", Ze co naj-
mniejjeden jest outlierem, powodujac wyznaczenie ztego prébnego modelu
z tego zestawu punktéw. Jesli stworzymy k takich modeli (czyli wykona-
lismy £ iteracji algorytmu RANSAC, k losowan minimalnych zestawow
parametréw) to prawdopodobienstwo, ze algorytm nigdy nie wylosuje n
punktow, ktore wszystkie bylyby inlierami, musi by¢ rowne 1 — p (2.26):

1—p=(1—w")F (2.26)
To prawdopodobienstw dazy do 0, gdy £ — oco—czyli za ktéryms ra-
zem zostang wylosowane odpowiednie probki danych. Po obustronnym

zlogarytmowaniu rownania (2.26) otrzymujemy k jako (2.27):

~ log(1 —p)

~ log(1 — wn) (2.27)
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Rownanie (2.27) zapewnia, ze n punktow jest losowana niezaleznie i
ten sam punkt moze zosta¢ wybrany ponownie, co zwykle nie jest uza-
sadnione i wartos¢ parametru k powinna by¢ wzieta jako gorna granica, w
przypadku gdy punkty sa wybierane bez powtorzen.
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Rozdzial 3

Koncepcja prostego systemu
odometrii wizyjnej

3.1 Wykorzystywany typ sensora i biblioteki

W rozprawie wykorzystywane byly dane z sensoréw takich jak Kinect v1
(w tym podobne do niego np. firmy Asus Xion). W pdzniejszej fazie sku-
piono si¢ na wykorzystaniu danych z Kinecta v2 w eksperymentach zwia-
zanych ze sztuczna inteligencja.

Do przeprowadzenia badan skorzystano gléwnie, poza standardowy-
mi bibliotekami, z nastepujacego oprogramowania: OpenCV, Eigen, Py-
Torch, Fastai. Do instalacji Pytorcha z Fastai wykorzystano Anaconde [17].
Do interaktywnego douczania sieci wykorzystano jupyter notebook [18].
Biblioteke OpenGV wykorzystano tylko do badania metod n-punktowych.

3.2 Dostepne algorytmy detekcji i deskrypcji cech

3.2.1 SURF

To podejscie wykonuje te same zatozenia co znany SIFT, ale w nico inny
sposob [97].

By przyspieszy¢ caly proces, zaczyna sie od transformacji oryginalnego
obrazu do postaci catkowej. Do budowy przestrzeni skali nie trzeba prob-
kowac oryginalnego obrazu. Zamiast tego, przybliza si¢ wyznacznik Hes-
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sianu, poprzez splatanie obrazu catkowego z przyblizonymi jadrami prze-
ksztalcenia Gaussa o réznych rozmiarach. Ostatnim krokiem do wykrycia
punktéw charakterystycznych jest ttumienie nie maksymalnych wartosci
w otoczeniu 3 x 3 x 3. Nastepnie maksyma macierzy wyznacznikow Hes-
sianu sg interpolowane w przestrzeni skali i obrazu.

Dalej, oblicza si¢ falkowe odpowiedzi Haara w kierunkach z oraz y w
prébkowym, kotowym sasiedztwie o promieniu odpowiadajacym skali,
w ktorej dany punkt kluczowy zostal wykryty. Nastepnie reprezentuje sie
te wartosci jako punkt w przestrzeni wektorowej i dodawane wewnatrz
przesuwanego fragmentu kota. Najdtuzszy wektor oznacza orientacje.

Nastepnie buduje si¢ kwadratowy region wysrodkowany na punkcie
kluczowym. Dzieli si¢ go na mniejsze 4 x 4 obszary, w ktorych liczy sie
falkowe odpowiedzi Haara w kierunkach x i y dla regularnie, 5 x 5, od-
dalonych punktéw, interpolowane odpowiednio do orientacji i wazone za
pomoca jadra przeksztalcenia Gaussa. Potem w kazdym podregionie fal-
kowe odpowiedzi Haara sa dodawane (3.1):

v= 0 de Y dy > ldel, > |dy)) (3.1)

Ostateczny deskryptor sktada sie z wektoréw pochodzacych z wszyst-
kich podregionéw.

3.2.2 ORB

Gléwnym pomystem stojacym za czescig dotyczaca detektora tego algo-
rytmu [205] jest efektywne wykorzystanie detektora FAST [204] razem z
miarg ,naroznikowosci” Harrisa, by zachowa¢ N najlepszych punktow
kluczowych (najpierw ustawia sie¢ prog detektora tak, by znalez¢ co naj-
mniej N punktéw) i piramide skali obrazu. By osiagnac¢ odpornos$é na zmia-
ne skali-widzenie obrazu z réznych odleglosci, budowana jest piramida
skali-tworzone sg coraz mniejsze obrazy majace reprezentowac widzenie
tego samego obrazu z réznych odlegtosci. Otrzymuje si¢ w ten sposob ce-
chy FAST. Odpornos¢ na zmiane rotacji otrzymuje si¢ poprzez wykorzy-
stanie jako miary orientacji centroidu intensywnosci.

Deskryptor tworzony jest za pomoca serii testow binarnych wykony-
wanych w sposéb okreslony za pomoca wzorca uzyskanego uczeniem ma-
szynowym, obrdconego zgodnie z dominujaca orientacja opisywanego punk-
tu kluczowego. Test dwdch sparowanych punktéw wyglada nastepujaco
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(3.2):

e L LPE) <p(Y)
T(p;,y) {o:p(x)zp(y) (3.2)

gdzie p(x) jest intensywnoscia p w punkcie z.

3.2.3 BRISK

Podobnie do innych algorytmow, BRISK [169] tworzy przestrzen skali, po-
przez zmniejszanie liczby probek oryginalnego obrazu. Na kazdym pozio-
mie tej przestrzeni skali, szuka sie punktéw kluczowych za pomoca de-
tektora FAST [204]. W zwiazku z tym 9 z 16 pikseli wokoét kandydujacego
na punkt kluczowy punktu musi by¢ od niego wystarczajaco jasniejszych
badz ciemniejszych, by dalej go rozpatrywac.

Nastepnie ttumi si¢ nie maksymalne wartosci. Po pierwsze kandyduja-
cy punkt musi miec¢ lepszy wynik FAST niz sasiednie 8 pikseli. Po drugie
musi miec lepsze wyniki niz piksele w tatach oraz skalach, nad i pod nim,
ze wzgledu na dyskretyzacje te wycinki sa interpolowane. Nastepnie dla
kazdego wykrytego maksimum wykonuje si¢ podpikselowe udoskonala-
nie, by uzyskac koricowy punkt kluczowy. Ostatecznie ponownie interpo-
luje si¢ wspotrzedne punktu kluczowego.

Dysponujac poprawionym potozeniem punktu kluczowego na obrazie
oraz jego skala, okreslang za pomoca liczb zmiennoprzecinkowych, de-
skryptor BRISK wygtadza najpierw obraz jadrem przeksztalcenia Gaussa
i skaluje odpowiednio wzorzec, by nastepnie okresli¢ gtowna rotacje, kto-
ra okresla si¢ na podstawie binarnych testéw pomiedzy odlegtymi parami
punktdéw. Ostatecznie obraca si¢ ten wzorzec i wykonuje serie¢ testow ja-
snosci, ale tym razem bazujac na bliskich parach punktow.

3.24 KAZE

Zaproponowane w [90] podejscie (KAZE) jest podobne do algorytmu SIFT
[172, 170]. Do zbudowania przestrzeni skali wykorzystuje si¢ schemat do-
datniego operatora dzielenia AOS (ang. additive operator splitting) oraz roz-
mywanie o zmiennym przewodzeniu, by zredukowac¢ szumy, jednocze-
$nie zachowujac ostros$¢. Nie zmienia si¢ rozdzielczosci obrazéw. By zna-
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lez¢ punkty kluczowe poszukuje si¢ maksimow, w przestrzeni i na roz-
nych skalach, znormalizowanego wzgledem danej skali wyznacznika Hes-
sianu funkcji obrazowe;j.

By uzyskac odporny na obroty deskryptor orientacje gtéwna oblicza sie
podobnie jak w SURF-wazy sie pierwsze pochodne L, oraz L, za pomoca
jadra przeksztatcenia Gaussa wycentrowanego na opisywanym punkcie.
Nastepnie te wartosci reprezentuje sie jako punkt w przestrzeni wektoro-
wej isumuje z przesuwanym fragmentem kota. Za orientacje przyjmuje sie
najdtuzszy powstaly w ten sposéb wektor.

Deskryptor jest inspirowany SURFem, dla znalezionej cechy kluczowej
liczy sie pochodne pierwszego rzedu w, podzielonym na 4 x 4 nakladajace
si¢ podobszary, prostokatnym wycinku. Kazda probke, jak powiazane z
nig pochodne, bedaca w wycinku obraca si¢ zgodnie z orientacja gtéwna.
Po wazeniu dodaje si¢ deskryptory kazdego z regionow do podwektora
deskryptora, ktore sa dalej wazone i dodawane, by stworzy¢ ostateczny
deskryptor.

3.2.5 AKAZE

To podejscie [195] jest dalszym rozwinieciem podejscia KAZE, kontynu-
owanym przez tych samych autorow, [90] ktore to z kolei jest podobne do
dobrze znanego SIFT [172, 170, 210], (jego patent wygast w 2020 r.), ale o
wiele szybszym do obliczenia.

Pozwala na uzyskanie wynikéw podobnych do popularnego detekto-
ra/deskryptora SURF, jednak wykorzystuje binarny deskryptor, ktorego
dopasowywanie jest mniej kosztowne obliczeniowo, a jego licencja pozwa-
la na darmowe korzystanie, nawet w komercyjnych zastosowaniach.

Detektor AKAZE dziata podobnie do SIFT, z ta réznica, ze korzysta z
algorytmu fast explicit diffusion, a nie jadra przeksztatcenia Gaussa, w celu
utworzenia wieloskalowej piramidy obrazdw. By znalez¢ punkty kluczo-
we w réznych miejscach i na roznych poziomach skali, szukane sq mak-
sima znormalizowanego wzgledem nieliniowej skali, przyblizonego wy-
znacznika Hessianu funkcji obrazowej, ktére porownywane sa do przyjetej
wartosci progowej 74. Wyznaczniki Hessianu liczone sa dla kazdego prze-
filtrowanego filtrem Sharra obrazu, nalezacego do nieliniowej przestrzeni
skali (3.3):

L = 07 vom/2” (L LY, — LE L) (3.3)

Hessian zx Yy zyHzy
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gdzie L oznacza iluminacje obrazu, i jest indeksem filtrowanego obrazu,
o indeksem oktawy. Wspolczynnik normalizujacy o; norm liczony jest jako
Tinom = 0:/2°, przy czym o;(0,5) = 2°7%/5, gdzie s jest indeksem pod-
poziomu, a S liczbg podpoziomoéw. Parametrem kontrolujacym dziatanie
detektora jest wartos¢ progowa 74. Jesli przyblizony wyznacznik Hessianu
jest wiekszy od 74, to nastepnie sprawdza sig, czy jest to rowniez lokalne
maksimum w oknie 3 x 3 pikseli. Dopiero wowczas taki punkt rozwazany
jest w kategorii kandydata na punkt kluczowy i poréwnuje si¢ go z innymi
kandydatami z poziomow bezposrednio nad i pod nim w oknie o x o.

Autorski deskryptor AKAZE (zwany przez autorow M-LDB) dziata
bardzo podobnie do deskryptora BRIEF, z ta r6Znica, Ze poréwnuje sie sred-
nig intensywnos¢ regiondéw (zamiast poszczegdlnych wartosci pikseli) oraz
wartosci $rednie pionowych i poziomych pochodnych funkcji obrazowe;.
Obliczenia deskryptora zaczynaja sie od oszacowania orientacji metoda hi-
stogramowa, tak jak w KAZE, po czym odpowiednio obraca si¢ wzorzec.
Ostatecznie generowany jest wektor deskryptora poprzez wykonanie bi-
narnych testéw srednich obszardéw oraz wartosci Srednich pionowych i po-
ziomych pochodnych w danym obszarze.

3.2.6 SuperPoint

Jest to w petni konwolucyjna sie¢ neuronowa dziatajaca jako detektor i
deskryptor o stalej dlugosci. Model [117] dzieli wspolny enkoder, ktéry
zmniejsza rozmiar wejsciowego obrazu. Nastepnie architektura (rys. 3.1)
rozdziela si¢ na dwa dekodery. Jeden stuzy do znajdowania punktow klu-
czowych, a drugi do ich opisu

Wartos¢ kazdego wyjsciowego piksela odpowiada prawdopodobien-
stwu, ze jest to cecha charakterystyczna. Odpowiada jej gesta mapa, znor-
malizowanych wedtug normy L2 (odlegltos¢ Euklidesowa) deskryptoréw,
ktorych wigkszos¢ jest interpolowana, poniewaz sie¢ dostarcza pdt-gesta

mape.

3.3 Metody dopasowywania par deskryptorow

By powiazac¢ z soba pare deskryptorow (d;, d;) mozna obliczy¢ dystans
pomiedzy nimi w przestrzeni deskryptoréw i dopasowac je na podstawie
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Rysunek 3.1: Architektura SuperPoint

odleglosci, obliczang réoznymi miarami, odpowiednio dobranymi do typu
danego deskryptora.

Generalnie rozrdznia si¢ dwa typy deskryptorow: te bazujace na lo-
kalnych gradientach oraz na bazujace na intensywnosci obrazu. Do tych
pierwszych (takich jak SIFT czy SURF) stosuje si¢ miary dystansu takie jak
L2 (odleglos¢ Euklidesowa), czy L1 (odleglo$¢ taksowkowa, manhattan).
Do drugiego rodzaju korzysta si¢ z dystansu Hamminga.

Pierwsza z metod sitowo (ang. BruteForce) wyznacza dystans dla kaz-
dego deskryptora z zestawu A pomiedzy nim, a kazdym deskryptorem z
zestawu B. Nastepnie za dopasowany mozna uznac ten najblizszy punkt.
Opcjonalnie zachowujac informacje o k (ta liczba jest dobierana arbitralnie)
kolejnych najblizszych deskryptorach.

Kolejnym sposobem jest skorzystanie z odpowiednich metod do szyb-
szego poszukiwania najlepszego, najbardziej podobnego deskryptora do
aktualnie rozwazanego. Celowi temu moze postuzy¢ biblioteka szybkiego
poszukiwania najblizszych sasiadéw FLANN (amg. Fast Library for Appro-
ximate Nearest Neighbors) [182, 19], korzystajaca z drzew kd, w ktorej zostat
zawarty zbidr algorytméw zoptymalizowanych do szybkiego poszukiwa-
nia najblizszych, w przyblizeniu, sasiadow w duzych zbiorach danych i
wielowymiarowych cech.

72



3.4 Metody filtracji blednych dopasowan

Analiza obrazu z kamer jest wrazliwa zaré6wno na czynniki zewnetrzne
(zmiany oswietlenia, cienie, tekstura powierzchni) jak i wewnetrzne (gtow-
nie koszty obliczeniowe, zasilanie). Wprowadza to do obrazu zakidcenia i
jest przyczyna niepewnosci co do przedmiotu pomiaru, ktdra przejawia sie
wystepowaniem w obrazie cech, ktére nie s3 odwzorowaniem nieciagto-
$ci geometrycznych, fizycznych czy fotometrycznych charakterystyk ob-
serwowanych obiektow [217]. Ta niepewnos¢ jest jednym ze zrddet trud-
nosci w wykrywaniu punktow kluczowych/cech (ang. feature), a dalej ich
dopasowaniu—opis (deskryptor) tej samej cechy bazuje na innych obra-
zach, wiec sie rozni. Kolejnym zrdédltem problemdéw jest sama wielowy-
miarowos¢ deskryptora.

Powstaly wiec metody radzenia sobie z tym problemem-filtracji bted-
nych dopasowan.

Test stosunku Lowego: Lowe’y [171] zaproponowatl, by zastosowac
prég bedacy stosunkiem odlegtosci pomiedzy keypointem, a najbliz-
szym odpowiadajacym mu punktem na drugim obrazie, do odlegto-
sci do drugiej najblizszej cechy na drugim obrazie, ktéra powinna
by¢ o wiele dalej. Jest to podejscie typu BruteForce.

Dopasowywanie w obydwu kierunkach: Zachowuje sie tylko te pa-
ry deskryptoréw (7, j), ktore nie tylko do i-tego deskryptora z ze-
stawu A posiadaja przypisany j-ty z zestawu B jako najlepszy, ale
dzieje si¢ tak rowniez i na odwrdt. Nie zawsze tak musi by¢, moze
sie¢ okazad ze w zestawie A jest wiekszy, wowczas moze istniec lepiej
dopasowany punkt.

Zastosowanie procedury RANSAC: Sposrod dopasowanych par de-
skryptorow wybiera si¢ najmniejsza liczbe par punktow niezbedna
do wykonania zadania poprzez wyznaczenie pewnych parametréw
jakiej$ transformacji badz modelu. Nastepnie sprawdza si¢ jaki stosu-
nek pozostatych punktow réwniez miesci si¢ w tak powstatym mo-
delu albo jaki jest stosunek punktéw akceptowalnie dobrze spelnia
dang transformacje do tych przekraczajacych dany prog. Geneza i
procedury zostaty doktadnie opisane w podrozdziale RANSAC 2.7.
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3.5 Metody estymacji przebytej trajektorii

W zaleznosci od wykorzystywanego czujnika korzysta si¢ z réznych po-
dejs¢ do oszacowania translacji i rotacji wystepujacej pomiedzy dwoma
ujeciami. W przypadku wykorzystania do tego celu danych wizyjnych,
mozna wyrdzni¢ metody wykorzystujace tylko i wylacznie dane RGB oraz
te majace dostep takze do pomiaréw odlegtosci dla kazdego piksela—map
glebi.

3.5.1 Wykorzystujace tylko dane RGB

Obecnie istnieje wiele rozwiazan i bibliotek, ktére mozna wykorzysta¢ do
odtworzenia wystepujacej pomiedzy dwoma obrazami RGB rotacji: OpenCV
[107], OpenMVG [181] oraz OpenGV [160]. W przypadku skalibrowanych
kamer uzyskamy macierz zasadnicza posiadajaca 5 stopni swobody (za-
wiera w sobie rotacje i translacje bez skali), a dla nieskalibrowanych fun-
damentalng o 7 stopniach (zapisane sa w niej dane kalibracyjne).

Wszystkie z bibliotek, poza OpenCV, zawieraja 5-punktowy algorytm
Nistera [189], Stewéniusa [223], a takze podejscie 7-punktowe czy 8-punktowe
pozwalajace znalez¢ macierz zasadnicza na podstawie powiazan 2D — 2D.
W OpenCV dwie ostatnie metody zwracaja zamiast macierzy zasadniczej
macierz fundamentalng. Podczas gdy OpenMVG zawiera wiele algoryt-
mow zwiazanych z wizja komputerowa (w tym algorytmy 5-punktowe
Nistera i Stewéniusa), wyznaczania struktury uzyskanej z ruchu SfM (ang.
Structure from Motion) czy odtwarzania roto-translacji pomiedzy dwoma
ujeciami (czyli tego co nas najbardziej interesuje), to OpenGYV jest biblio-
teka zawierajaca najwiecej rozwigzan potrzebnych do przeprowadzanych
badan.

Biblioteka OpenGV [160] zawiera algorytmy do: obliczania pozycji ka-
mery na podstawie powiazan punktow 2D — 3D pomiedzy ukiadem od-
niesienia swiata, a wektorami wodzacymi uktadu kamery (to jest znane ja-
ko problem centralnej pozycji absolutnej), wieloma ukitadami odniesienia
kamery (niecentralnej pozycji absolutnej), znajdowania pozycji kamery w
odniesieniu do innej kamery na podstawie 2D — 2D powiazan wektorow
wodzacych uktadu kamer (centralnej pozycji wzglednej) oraz na podsta-
wie wielu uje¢ kamer (niecentralnej pozycji wzglednej). W wyniku, w za-
leznosci od wykorzystanego algorytmu, otrzymujemy tylko rotacje, tylko
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translacje, kilka prawdopodobnych rotacji, rotacje i translacje, kilka moz-
liwych rotacji i translacji, macierz zasadnicza, kilka mozliwych macierzy
zasadniczych oraz kilka mozliwych zespolonych macierzy zasadniczych
w przypadku 5-punktowego podejscia Stewéniusa.

Algorytm 8-punktowy

Jest to najstarszy algorytm stuzacy do obliczania macierzy fundamentalne;j
F, badz zasadniczej E (jesli przeprowadzono kalibracje). Wykorzystuje on
osiem badz wiecej dopasowanych punktéw. W zaleznosci czy wykonano
kalibracje, macierze E i F mozna zdefiniowac jako (3.4):

WEu=0 a) lub uFu ) (3.4)

gdzie u’ oraz u’ to dopasowane, jednorodne punkty obrazu (z tego wzgle-
du ostatni element kazdego punktu wynosi 1). Wszystkie punkty wejscio-
we stuzace do obliczenia tych macierzy sa normalizowane, by zapewni¢
(w przyblizeniu) ich rowne traktowanie. Réwnania macierzowe (3.4) moz-
na przedstawi¢ w formie wektorowej otrzymujac zbiér réwnan liniowych
(3.5):

Ae=0 «a) lub Af D) (3.5)

gdzie A jest macierza rownania, a e i f sg 9-elementowymi wektorami za-
wierajacymi wartosci macierzy E i F. Poniewaz kamera mierzy zasadniczo
katy, to ruch mozemy okresli¢ tylko z doktadnoscia do pewnego wspolne-
go, niezerowego wspotczynnika skali-macierz A musi miec rzad nie wiek-
szy niz 8. By unikna¢ rozwiazania trywialnego (tzn. zerowego) narzuca
si¢ dodatkowe ograniczenie, tj. by normy wektorow byly jednostkowe:
lle]| = 11i||f|| = 1 (Alternatywnym rozwiazaniem jest przyjecie F33 = 1).

Dalej wykorzystuje sie¢ wlasciwos¢ macierzy fundamentalnej, czyli to
ze jest ona osobliwa i ma rzad wielkosci 2. Poniewaz nie zawsze mamy do
czynienia z idealnymi danymi, to ta wiasnosc jest wymuszana poprzez wy-
zerowanie najmniejszej wartosci osobliwej albo zamiane jej poprzez ma-
cierz F' minimalizujaca norme Frobeniusa F — F’ pod warunkiem Ze ma-
cierzy F' jest réwny 0 (det(F') = 0).

Istnieja przypadki, w ktorych nie da si¢ odtworzy¢ macierzy funda-
mentalnej. Dzieje sie tak, gdy wszystkie punkty leza na tej samej ptasz-
czyznie, badz wystepuje tylko rotacja, nie ma translagji.
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Algorytm 5-punktowy Nistera i algorytm Stewéniusa

Oba podejscia [189, 223] sa dos$¢ podobne i obliczaja macierz zasadnicza E
wykorzystujac 5 dopasowanych par punktéw. Przyjmujac, ze [t]« oznacza
macierz skosno-symetryczna (3.6):

0 —t3 ¢ty
tx=1|t 0 —t (3.6)
—ty 1 0

Dzieki temu [t]x = ¢ x 2. Wtedy macierz fundamentalng mozna zapisac
jako (3.7):

F =K, "[t].RK;" (3.7)

Macierz fundamentalna koduje w sobie ograniczenie epipolarne/koplanarne
(3.8):

u’Fu=0 (3.8)

Kamere uwaza sie za skalibrowana, gdy zarowno K; jak i Ky sa zna-
ne. W takim przypadku zawsze mozna zatozy¢, ze punkty u i u’ zostaly
uprzednio odpowiednio przemnozone przez K; ', jak i K; ', tak ze ograni-
czenie epipolarne upraszcza si¢ do (3.9):

u"Eu=0 (3.9)
gdzie E = [t]«R nazywana jest macierzg zasadnicza. Kazda macierz ma-
cierz o rzedzie 2 moglaby by¢ macierza fundamentalng ale macierza za-

sadnicza jest tylko taka, ktorej dwie niezerowe wartosci osobliwe sg sobie
réowne, i w zwigzku z tym otrzymuje sie szeScienne ograniczenie (3.10):

1
EE'E — 5(EET)E =0 (3.10)

Kazda para powigzanych par punktdw musi spetnia¢ rownanie (3.9), a
je mozna przedstawic¢ za pomocg iloczynu dwoch wektordw (3.11):

i"E =0 (3.11)
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gdzie:

T
= [wu] wu] usul wuh usuh usuh wiul usul  ugul)

u
E [Ell E12 E13 E21 E22 E23 E31 E32 EBS}T (312)

Poprzez zlozenie réwnan dla (3.11) w formie wektorowej to dla 5 po-
Wiqzanych par punktéw otrzyma sie zbidr rownan liniowych, ktéry moz-
na opisa¢ macierza o wymiarach 5 x 9. Nastepnie wylicza sie cztery wek-

tory X Y Z i W ktére rozciagaja prawa przestrzen zerowa tej macierzy,
tworzg jadro przeksztatcenia (bo macierz u! ma rzad réwny 5 a 9 kolumn).
Te 4 wektory odpowiadajq wprost macierzom 3 x 3 i w zwiazku z tym ma-

cierz zasadnicza musi przyjmowac forme (3.13):
E=2X+9yY + 2Z +wW (3.13)

dla pewnych wartosci skalarnych z, y, z i w. Sa one zdefiniowane tylko co
do wspolnego wspolczynnika skali, w zwiazku z tym zaklada sie¢ w = 1.
Dalej wstawia sie (3.13) do 9 szesciennych ograniczen (3.10) i otrzymuje
uktad rownan, ktéry nastepnie redukuje si¢ poprzez wykorzystanie elimi-
nacji Gaussa-Jordana (w podejsciu Nistera) albo za pomoca bazy Grobne-
ra (w wersji Stewéniusa). Jak zauwazono w [162], okazuje sig, ze pierwsze
podejscie jest rownowazne do obliczenia leksykograficznej bazy Grobne-
ra, zamiast tej porzadkujacej jednomiany w sposob leksykograficzny od-
wrotnego stopnia (albo z odwrotng gradacja, w zaleznosci od przyjetego
ttumaczenia ang. graded-reverse lexicographic) jak to robi Stewénius.

Ostatecznie otrzymuje si¢ wielomian 10 stopnia, ktérego rozwiazanie
dostarcza nam 10 mozliwych rozwigzan dla zmiennej z, ktdre to z kolei
wykorzystuje sie do znalezienia z, y i ostatecznie macierzy zasadniczej po-
przez wykorzystanie (3.13).

Ten algorytm mozna rozszerzy¢, by wykorzystywat wiecej niz 5 punk-
tow w taki sam sposob co nieskalibrowane 7 i 8-punktowe metody. Wte-
dy korzysta si¢ z 4 nadokreslonych (ang. overdetermined) wektorow osobli-
wych X, Y, Z, W, ktorym odpowiadaja najmniejsze wartosci wtasne.

Algorytm 5-punktowy Kneipa

Ta bezposrednia metoda [162] odnajduje wtasciwa rotacje pomiedzy dwo-
ma obrazami niezaleznie od wystepujacej translacji. Wynika to z faktu, ze
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plyw optyczny wynikajacy z obrotu istotnie r6zni si¢ od tego wynikajace-
go z translagji. Jesli przez R oznaczy sie rotacje z 2 punktu widzenia do 1,
to skompensowane rotacja obserwacje z punktu 2 przyjmuja forme (3.14):

cr(f)) = Rf; (3.14)

gdzie R oznacza macierz rotacji, a f, i f,, n-te jednostkowe wektory cech
opisujace polozenie cechy z pierwotnego i kolejnego punktu widzenia. To
oznacza, ze musimy miec czysto translacyjny ptyw optyczny, wiec wszyst-
kie wektory f; x Rf; muszg leze¢ na jednej plaszczyznie, by¢ koplanarne.
Najmniejsza liczba wektoréw opisujaca koplanarnos¢ to trzy, co najpro-
Sciej ujaé poprzez przyrownanie wyznacznika tych trzech wektoréw do
zera. W zwiazku z tym na rotacje mozna nalozy¢, niezalezne wzgledem
przesuniecia, ograniczenie (3.15):

(f; x RE) (£, x RE,)(f5 x RE,)| = 0 (3.15)

Poniewaz rotacja posiada trzy stopnie swobody, to potrzeba co naj-
mniej trzech ograniczen koplanarnych epipolarnej ptaszczyzny prostopa-
dtej do pelnego ograniczenia rotacji. Wykorzystujac dwa dodatkowe punk-
ty f11 fs mozna zbudowac nastepujacy uktad réwnan do obliczenia rotacji
(3.16):

|(f; x Rf;)(f2 x RE,)(f5 x RE)|
|(f; x Rf;)(f2 x RE,) (£, x RE))|
|(f; < RE)) (£, x RE)(f5 x RE)|

0
0 (3.16)
0

Do ograniczen (3.16) mozna dotozy¢ wymogi, w zaleznosci od wybra-
nej parametryzacji, by macierz rotacji byta faktyczna, wlasciwa macierza
rotacji. Wybor sposobu parametryzacji ma duzy wplyw na ztozono$¢ roz-
wigzania.

Réwnanie (3.16) rozwiazywane jest przy wykorzystaniu bazy Grobne-
ra w wyniku czego otrzymuje sie do 20 roznych macierzy rotacji, wynika-
jacych z 10 macierzy zasadniczych. Czes¢ z nich jest wewnetrznie odrzu-
cana, jesli:

a) ich urojone czesci rozktadu na wartosci wlasne sg zbyt duze, prze-
kraczajq obrany prog,

b) nie sa spdjne, czyli ich wyznacznik nie jest rowny jeden,
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¢) po podstawieniu ich do pierwotnych ograniczen powstaty btad prze-
kracza obrany proég,

d) rozstrzygniecie niejednoznacznosci reprezentacji rotacji i translacji
przez macierz zasadnicza.

Rozstrzyganie niejednoznacznosci przebiega nieco inaczej niz klasycz-
ne podejscie np. Hartleya i Zissermana [138]. Sprawdza si¢ czy wektor ce-
chy lezy rowniez na promieniu zdefiniowanym przez wektor cechy. Po-
przez f oznacza sie wektor kierunkowy, ktdry jest rowny wektorowi trans-
lacji z doktadnoscia do znaku. Da sig¢ go otrzymac jako iloczyn wektorowy
dwdch normalnych do epipolarnych ptaszczyzn (3.17):

d=+t=n; xn, = (f; x Rf}) x (f; x Rf)) (3.17)

Dla poprawnej rotacji mozna zaobserwowac, ze iloczyn wektorowy po-
miedzy wektorem kierunkowym d oraz f; musi wskazywac ten sam kie-
runek co iloczyn wektorowy wektora kierunkowego d i Rf. Innymi stowy
iloczyn skalarny obydwu iloczynéw wektorowych musi by¢ dodatni. To
pozwala na zapisanie (3.18) nieréwnosci ograniczajacej kazda rotacje:

(dxf) - (dxRff) >0 =
— {(f; xRE) x (£ xRE) x f1} - {(; x RE) x (£, x RE,) x RE) > 0}
(3.18)

Dzigki temu ograniczeniu (3.18) jesteSmy w stanie ujednoznaczni¢ ma-
cierze rotacji bez wyprowadzania translacji czy informacji przestrzennej
(3D) punktu. Do jednoznacznego okreslenia macierzy mozna wybrac kaz-
da pare punktow.

To podejscie pozwala na obliczenie poprawnej rotacji, takze w przy-
padku braku translacji. Zawodzi jedynie w zdegenerowanych przypad-
kach. Moze to by¢ w sytuacji, gdy wszystkie punkty znajduja sie wzdtuz
réownika (ang. equator), jednej linii. Wtedy ptyw optyczny mozna by wy-
ttumaczy¢ zaréwno jako czysto rotacyjny albo czysto translacyjny.

Mimo to obliczenia si¢ pogarszaja w przypadku malego, dazacego do
0, przesunigcia. W tedy 20 rozwigzan algorytmu 5-punktowego zbiega sig
do pojedynczego rozwiazania, bo taka rotacje (przy braku translacji) da
sie ustali¢ za pomoca 2 punktéw. Efektem ubocznym jest to, ze w wyniku
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podazania statym Sladem obliczent bazy Grdbnera, otrzymuje sie podob-
ne wielomiany i redukcje skutkuja otrzymaniem niemal zerowych wspot-
czynnikéw w $rodku obliczen. Sparametryzowane rozwigzanie ma w tym
wypadku zbyt duza ztozonos¢ skutkujac niestabilnymi numerycznie obli-
czeniami. W zwiazku z tym autorzy [162] zalecaja wykorzystac¢ algorytm
2-punktowy.

Solver wartosci wlasnych—-metoda Eigensolver

To podejscie wykorzystuje fakt, ze ptaszczyzna epipolarna powiazanej ce-
chy zawiera t¢ zaobserwowana cechg, a wiec pozycje 3D, oraz poloze-
nia dwoch srodkow obiektywu z ktdrej zostal ten punkt zaobserwowany.
W efekcie otrzymujemy rodzine ptaszczyzn, ktore przecinajg si¢ w linii
translacji. Innymi stowy wektory normalne do tych ptaszczyzn musza by¢
wspolliniowe, co wyraza rdwnanie (3.19):

gdzie R jest macierza transformujaca i-ty wektor wodzacy f; do odpowia-
dajacego mu wektora wodzacego widzianego w drugim ujeciu f,.

Gléwna ideg algorytmu jest wymuszenie wspodtptaszczysnowosci n wek-
toréw normalnych do ptaszczyzn epipolarnych poprzez potraktowanie wek-
torow normalnych jak chmure punktéw i anulowanie drugich momen-
tow, dylatacji w jednym z kierunkow. Otrzymuje si¢ to poprzez zebra-
nie wszystkich wektoréw normalnych w macierz N = [n;...n,| (0 wy-
miarach 3 x n) i zminimalizowanie (3.20) najmniejszej wartosci wlasnej
NNT =3"" mn] =" (f; x Rf)(f; x Rf;)" = M:

R = argming Am min (3.20)

W najlepszym przypadku trzeba przeprowadzi¢ nieliniowa optymali-
zacje (metoda gradientu prostego) dla trzech parametréw, bo rotacja posia-
da 3 stopnie swobody. W idealnym $wiecie M ma rzad co najwyzej réwny
2 i jest rzeczywista, symetryczna i dodatnio okreslong macierza. Wynika
to z faktu, ze jesli wektory normalne sa wspotliniowe, to stworzona z nich
macierz nie moze rozpina¢ przestrzenni tréjwymiarowej—nie moze miec
rzedu 3 tylko 2. Niestety ale w rzeczywisto$ci nie musi tak sie sta¢ z uwagi
na réznego rodzaju niedoskonatosci przetwarzanych danych (dyskretyza-
¢ja pomiardéw, szumy i inne problemy).

80



By rozwigzac¢ ten problem Kneip i inni [161] wymuszaja zerowe po-
chodnych czastkowych pierwszego stopnia na Am mi, a potem wykorzy-
stuja schemat Levenberg-Marquardta do dalszych obliczen. Ten algorytm
takze oblicza kierunek przemieszczenia (ale jawnie go nie zwraca) jako
automatycznie dany poprzez wektor wiasny odpowiadajacy najmniejszej
wartosci wlasne;j.

Chociaz mozna by minimalizowaé warto$¢ bezwzgledna otrzymana z
SVD(N) = UDVT to wykorzystywany jest jej kwadrat otrzymany jako
SVD(NNT = UDVTVDU” = UDDU” = UD?U7). Otrzymuje si¢ w ten spo-
sOb maciez o wymiarach 3 x 3. Posiada ona rozwiazanie w zamknietej for-
mie analitycznej, a wigec jego wyznaczenie jest znacznie efektywniejsze nu-
merycznie. Macierz rotacji mozna rozlozy¢ na czynniki, a poszczegolne su-
my wynikajace z i-tej cechy da si¢ odpowiednio wyodrebni¢ na potrzeby
obliczen elementéw macierzy M. Dzigki temu zabiegowi wszystkie cztony
odpowiedzialne za sumowanie wystarczy policzy¢ tylko raz, a wigc moz-
na je stale wykorzystywac w calym procesie minimalizacji rzadu macierzy
(powodujac optymalizacje macierzy rotacji R) przy liniowej ztozonosci ob-
liczeniowe;j.

Wykorzystanie wiekszej liczby punktow

Wiekszos¢ z wymienionych algorytmow moze dziata¢ z wigeksza, niz mi-
nimalna, liczba punktéw. Osiaga sie to metoda najmniejszych kwadratow
przez znalezienie przyblizonego wektora zerowego z dekompozycji wia-
snej. Niektdrzy [223] uwazaja jednak, Ze nie jest pewne, czy dodatkowa
liczba punktéw jest efektywnie wykorzystywana.

3.5.2 Wykorzystujace dane RGB oraz dane glebi D
Algorytm Kabscha

To podejscie [154, 153] zaimplementowano wspierajac sie praca [141]. Obli-
cza ono transformacje pomiedzy dwoma wyréwnanymi/wycentrowanymi
zbiorami, w sensie metody najmniejszych kwadratow, punktow. Warto
podkresli¢, Ze przedstawiony algorytm znajduje najlepsze oszacowanie ro-
tacji i translacji z zestawu A do B a nie robota/kamery. W zwiazku z tym
przemieszczenie kamery jest odwrotne, co realizujemy poprzez zamiang
danych, tak by punkty widziane w najnowszym ujeciu traktowac jako te ze
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starszego i wice wersa (cho¢ mozna transponowac macierz rotacji i zmienic
znak translagji).

Algorytm sklada si¢ z trzech krokow. Najpierw, dla kazdego zestawu
punktow kluczowych A oraz B oblicza si¢ centroidy i przesuwa si¢ poto-
zenie 3D kazdej cechy tak by oba zestawy miaty srodek masy w poczatku
uktadu wspédtrzednych. Nastepnie rotacje oblicza si¢ za pomoca rozkladu
na warto$ci wlasne SVD (ang. Singular Value Decomposition) macierzy ko-
wariancji macierzy zawierajacych potozenia punktéw zestawow A i B. Po
odtworzeniu rotacji mozna obliczy¢ przemieszczenie za pomoca centro-
idow.

Za centroid rozumie sie Srednie potozenie punkt wszystkich punktéw
w danym zbiorze (3.21):

1 N
c= > P 3.21

gdzie p,. to $rednie polozenie punkt wszystkich punktow w danym zbio-
rze, p; to i-ty punkt punkt w zbiorze, a N to liczba punktoéw wystepujacych
w tym zbiorze.

Dalej trzeba przesunac wszystkie punkty ze zbioru P, tak, by srednie
potozenie punkt wszystkich punktéw pokrywato sig¢ z poczatkiem uktadu
wspotrzednych.

W ten sposdb otrzymujemy wycentrowany zbior P'.

By obliczy¢ rotacje nalezy:

1. Stworzy¢ 3 x N macierze A oraz B zawierajace uprzednio dopasowa-
ne i wycentrowane punkty ze zbioréw A i B.

2. Obliczy¢ macierz kowariangji C = AB”
3. Roztozy¢ macierz kowariangji C na wartosci wtasne (SVD) C = VSW'

4. obliczy¢ znak d = sign(det(C))

0 —t3
5. obliczy¢ macierz optymalnej rotacjijakoR=W | &3 0 —t;| V¥
—ta 0 0

Posiadajac obliczone punkty centralne obydwu zestawow A i B punk-
tow (centroidy) oraz rotacje R mozna obliczy¢ translacje jako (3.22):
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t= _RpcA + PcB (322)

gdzie t oznacza trnalsacje, R rotacje z zestawu A do B, a p.4 oraz p.4 to
centroidy, srednie potozenie punktéw zestawdéw A i B.

3.6 Struktura systemu

Wykorzystywany do badan system RGB-D VO (3.2) jest bazujacym na ce-
chach podejsciem do $ledzenia kamery [207], ktory oparto na procedurach
biblioteki OpenCV [107]. Prostota tego podej$cia zapewnia, ze bardziej za-
awansowane technikik, takie jak lokalna optymalizacja w oknie [130, 99],
nie przystoni wptywu uzupeiniania gtebi badz optymalizacji parametrow
na ostateczny wynik.

Stworzono osobne wersje dla réznych par detektoréw i deskryptoréw
cech. W trakcie inicjalizacji algorytm wybiera parametry badanej czast-
ki/osobnika (moga by¢ dobrane recznie), ktore byly state podczas obli-
czania calej sekwencji (wyjatek stanowity badania online nad detektorem
AKAZE, gdzie zmieniano prog detekcji oraz dodatkowy parametr odpo-
wiedzialny za percentyl-parametry RANSAC nadal pozostawaty bez zmian).

Wezytywany jest rGwniez pierwszy kolorowy obraz (RGB), na ktérym
sq wykrywane punkty kluczowe (cechy). W wersji podstawowej usuwa-
ne sa cechy bez odpowiadajacych im danych glebi. Wszystkie pozostate
cechy sa opisywane przez deskryptory. Dalej dopasowuje si¢ punkty klu-
czowe z nowo wczytanego obrazu z cechami widzianymi poprzednio. Sto-
sowane jest dopasowywanie deskryptoréw miedzy obrazami w obu kie-
runkach, aby pozby¢ sie blednych dopasowan mozliwie szybko. Wyko-
rzystujemy do tego celu metode sitowa (ang. BruteForce), poniewaz zasto-
sowanie przyblizonego sposobu dopasowywania (np. popularnej bibliote-
ki FLANN) mogltoby zwigkszy¢ losowos¢ wynikéw. Teraz po raz kolejny
wykorzystuje sie informacje dostarczone przez mapy gtebi do obliczenia
pozycji w przestrzeni 3D tych dwdch dopasowanych zestawdw punktow
otrzymujac ich kartezjanskie wspotrzedne.

W celu usunigcia pozostatych btednych dopasowan, negatywnie wpty-
wajacych na obliczanie transformacji, stosowana jest procedura RANSAC
[129], ktéra wykonujemy dwukrotnie [163]. W kazdej z tych procedur losu-
jemy 3 pary odpowiadajacych sobie punktéw—-minimalna liczbe niezbedng
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Inicjalizacja Wezytaj ||| Wykrywanie || Usuwanie | Deskrypcja
dane RGB-D cech cech bez glebi cech

Zmiex‘lianie Zwieksz Przeliczanie na
progu prog wspolrzedne Dopaso-
[ kartezjanskie T wywanie
Oszz%cowar'l.ie Aktualizacja -
RANSAC trajektorii [ pozyCi

Rysunek 3.2: Schemat blokowy systemu odometrii wizyjnej RGB-D

do wyznaczenia transformacji miedzy dwoma ujeciami za pomoca algo-
rytmu Kabscha [154, 153] (w przypadku badani nad metodami n-punktowymi
stosowano odpowiednie algorytmy). W ten sposdb wyznaczamy roto-translacje
(R, tJ7 € SE(3)) pomiedzy zestawem punktow z poprzedniego ujecia, a
obecnym.

W kolejnych iteracjach procedury RANSAC dopasowane cechy z po-
przedniej klatki przesuwa sie i obraca zgodnie z wyznaczonym minimal-
nym modelem transformacji, a nastepnie sprawdza si¢ jak daleko znajduja
sie one od cech z kolejnej klatki RGB-D. Jesli sa zbyt daleko, to uznaje sie
je za punkty odstajace (ang. outliers). Jezeli punktow odstajacych jest zbyt
wiele w stosunku do poprawnie dopasowanych, to taka wstepna propozy-
gje rotadji i translacji odrzucamy i losujemy kolejna pare 3 punktow. Gdy
tych losowan jest zbyt wiele, zwiekszamy prog akceptowalnej odlegtosci,
po ktdrego przekroczeniu dang pare punktdw uznajemy za zle dopasowa-
na i kontynuujemy poszukiwania. Te 2 progi, wystepujace w 2, nastepu-
jacych po sobie procedurach RANSAC, sa jedynymi (poza jednym wyjat-
kowym badaniem) parametrami, ktére zmieniamy w trakcie szacowania
przebytej przez kamere trajektorii dla danej sekwengji. Nie zmieniamy w
trakcie tego procesu progu detekcji 74—jest on staty. W zwigzku z tym na-
sze podejscie nie jest w stanie zareagowac na zmiany sceny, jakie moga
nastapic¢ wzdtuz trajektorii. Wyjatek stanowi jedynie proba optymalizacji
parametrow online.

Wszystkie pary punktéw, ktore przeszly przez filtracje RANSAC (ang.
inliers) wykorzystujemy do obliczenia przesuniegcia i obrotu pomiedzy roz-
patrywanymi dwoma klatkami RGB-D, rowniez korzystajac z algorytmu
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Kabscha. Nastepnie zapisywane sa dane benchamrkowe (takie jak czasy
trwania poszczegolnych operacji oraz liczby punktéw kluczowych, inlie-
row i outlierow) oraz dokonywana jest aktualizacja pozycji sensora po-
przez dolaczenie wyznaczonej roto-translacji do poprzednio wyznaczonej
pozydji sensora i cyklicznie powtarza si¢ te operacje dla kolejno wczyta-
nych klatek.
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Rozdzial 4

Wybrane metody optymalizacji
parametrow systemu lokalizacji

Przyroda od wiekow w doskonaty sposéb radzita sobie z przystosowa-
niem do srodowiska, opanowata najlepsze techniki przetrwania i optyma-
lizacji. Potencjat ten dostrzezono w ubieglych stuleciach tworzac rozne-
go rodzaju maszyny nasladujace zywe organizmy. Wraz z pojawieniem
sie¢ maszyn liczacych zaczeto przeprowadzac rowniez réznego rodzaju sy-
mulacje i podjeto proby stworzenia systemoéw zawierajacych niezbedne
aspekty zycia, z daleko idacym zamiarem stworzenia sztucznego zycia
(ang. Artificial Life, ALife). Tym zagadnieniem zajmuje si¢ wiele dziedzin
naukowych—zaréwno nauki sciste, przyrodnicze jak i humanistyczne. Do
tej pory powstato wiele metod inspirowanych natura. Zaliczy¢ do nich
mozna np. algorytmy genetyczne, ewolucyjne, rojowe czy, sztuczne sieci
neuronowe. W niniejszej rozprawie gtowny nacisk potozono na techniczna
strone tego zagadnienia.

W naszych badaniach nad optymalizacja parametréw skupiliSmy sie
na metodzie roju czastek PSO (ang. Particle Swarm Optimization) oraz algo-
rytmie ewolucyjnym EA (ang. Evolutionary Algorithm), gdyz oba posiadaja,
uzupelniajace sie, mocne strony. PSO znany jest ze swojej szybkiej konwer-
gengji i prostoty, podczas gdy adaptacyjny EA odznacza si¢ wydajnoscia,
wymagajac w zamian minimalnego dostrajania parametrow i lepiej utrzy-
mujac zroéznicowana populacje. W celach poréwnawczych, zastosowano
rowniez rowniez bardzo prosta metode przeszukania logarytmicznego.
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4.1 Metoda przeszukania logarytmicznego

Nim zostang opisane bardziej zaawansowane metody, na poczatku wy-
pada opisac prostsze podejscie, jakim jest chociazby prosta metoda prze-
szukania logarytmicznego. To podejscie pozwala na szybkie i skuteczne
poszukiwanie optymalnej wartosci parametru w przypadku prostych pro-
blemodw.

Calos¢ sprowadza sie do wyczerpujacego przeszukania zakresu dane-
go parametru z logarytmicznym krokiem, tak jak zrobiono to w [191]. Za-
kres mozliwych nastaw parametrow zostaje logarytmicznie sprébowany,
tj. poczynajac od najmniejszej dozwolonej wartosci parametru, kolejng war-
tos$¢ otrzymuje sie¢ poprzez pomnozenie poprzedniej przez arbitralnie do-
brany wspolczynnik £ do momentu gdy osiagnieta w ten sposdb wartosc¢
przekroczylaby gorna granice.

Po znalezieniu najodpowiedniej nastawy, pozwalajacego uzyskad naj-
lepsze wyniki, takie poszukiwania moga by¢ dalej poprawiane w jego oko-
licy w ten sam sposob ale dla mniejszego zakresu—od wartosci poprzedza-
jacej (to jest nowa minimalna warto$¢ parametru) do nastepujacej po niej
(nowej maksymalnej wartosci parametru). W ten sposob poprzednio naj-
lepszy parametr zajmuje srodkowy numer w liscie badanych rozwiazan.
Oczywiscie mozna zmieni¢ liczbe krokéw (zwykle sie ja zwigeksza). Ca-
fos¢ podsumowuje algorytm 3 gdzie pyin, Pmaz Oraz poy to poczatkowo
najmniejsza, najwigksza i optymalna wartos$¢ parametru p w tym przeszu-
kaniu, a k to krok logarytmiczny.

W trakcie naszych badan caly proces zajmowat 2 iteracje za optymalny
parametr przeszukania przestrzeni obierano ten znaleziony po drugiej ite-
racji. Wartosci parametrow wykorzystywane byty do oszacowania przeby-
tej przez kamere trajektorii, ktorg dalej oceniano wedtug przyjetej miary—u
nas RPE. Wspdtczynnik k£ dobrano tak, by liczba badanych parametréw by-
ta réwna ilosci dostepnych watkow (12). W zwiazku z tym podczas drugiej
iteracji dokladniej sprobkowano badany parametr, bo wykorzystano wy-
niki dla minimalnego, maksymalnego i sSrodkowego parametru poprzez
odpowiednie dobranie wspdtczynnika k by zndw korzystacé z 12 watkow.

88



Algorytm 3: Metoda przeszukania logarytmicznego

1. Ustaw poczatkowa warto$¢ parametru p = pin,
2. Sprawdz dzialanie dla parametru o wartosci p,
3. Ustaw popt = Prmins

4. Zmien wartoS¢ p = p - k,

while p < p,,q. do

Zmien warto$S¢ p = p - k,

Sprawdz dziatanie dla parametru o wartosci p,

Jesli p lepsze od p,p: ustaw py,e = p.
W celu poprawy rozwigzania ustaw pyin, = Popt/k OTaZ Pras = Popt * k 1
rozpocznij algorytm od 1 kroku.

4.2 Metoda roju czastek PSO

Ten algorytm rojowy PSO (ang. Particle Swarm Optimization) nadaje si¢ do
optymalizacji parametrow ciaglych i nieliniowych funkcji wielowymiaro-
wych. Podstawe do stworzenia tego algorytmu bylta obserwacja E.O. Wil-
sona (socjologa), méwiace ze przynajmniej w teorii, pojedyncze jednostki
fawicy, podczas poszukiwania pokarmu, moga osiagnac korzysci z odkry¢
i wczedniejszych doswiadczen wszystkich innych jej cztonkéw. Te korzysci
moga by¢ decydujace, przewazajac niekorzysci konkurowania o pokarm,
ilekro¢ fragmenty zasobow sa nieprzewidywalnie rozmieszczone. Zasuge-
rowato to autorom algorytmu, ze spoteczne dzielenie informacji poprzez
cztonkow roju daje im ewolucyjna przewage.

To podejscie symuluje np. stado ptakow poszukujace pola kukurydzy
[119]. Zostato to przedstawione na schemacie 4.2. Jednakze w odrdznienia
od rzeczywistego stada, tawicy czy roju, tu, na czastki nie sa narzucane
fizyczne ograniczenia. W n-wymiarowej przestrzeni jedno miejsce moze
zajmowac wiecej niz jedna czastka. Nasze ,zwierzeta” sa odporne na ko-
lizje.

Podczas inicjalizacji losuje sie m czastek (zwykle 20 — 40) sktadajacych
si¢ z n parametrow i predkosci zmian tych parametrow. Te predkosci nie
majacych fizycznego uzasadnienia ale kontroluja przeszukiwanie przestrze-
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ni rozwigzan-im predkosc jest wigksza, tym wigeksze zmiany sa dokony-
wane pomiedzy kolejnymi iteracjami. Nastepnie sprawdza sig, jak dobrze,
wzgledem przyjetej miary, zestawy parametréw poszczegolnych czastek
sq przystosowane do srodowiska. W nieniejszej pracy przystosowanie cza-
stek zalezy od RMSE czesci translacyjnej miary RPE lub miary ATE doktad-
nosci lokalizacji, w zaleznosci od wybranego wariantu optymalizagji.

Dla m-tej czastki okresla si¢ zestaw najlepszych dotychczas znalezio-
nych przez nig parametréw, jak rowniez najlepszy zestaw parametréw
znalezionych przez ktoragkolwiek z czastek (globalny). Na tej podstawie
zmienia si¢ predkosc¢ i potozenie kazdej czastki w przestrzeni parametrow,
co przedstawiajq rownania (4.1):
i+1

vttt =v ¢ xrand() * (lest — P,) + co * rand() (gpest — P',,)

Pl =P Vi (4.1)
gdzie v/, to obecna predkos¢ m-tej czastki p’, (niektorzy dodaja do tego
parametru wage), ¢ i ¢z sa statymi wartosciami, . to wektor najlepszych
parametrow znalezionych przez badana czastke, ghes: to zestaw globalnie
najlepszych znalezionych parametréw, pit! i vif'! to kolejno nowe poto-
zenie i predkos¢ m-tej czastki, a rand() oznacza funkcje generujaca liczby
pseudo-losowe. Oczywiscie predkosci i potozenia sg arbitralnie ogranicza-
ne. Niekiedy bierze si¢ pod uwage najblizsze czastki-wowczas ghes: zaste-
puje sie les—zestawem lokalnie najlepszych parametrow.

W poczatkowych badaniach nie zmieniano predkosci na podstawie roz-
nic potozen, a o pewna losowa stata przemnozona przez odpowiedni wspot-
czynnik. Powstate tak zbyt mocne dazenie do najlepszych lokalnie para-
metréw, w stosunku do globalnych nastaw, powodowato nadmierne bla-
dzenie odizolowanych czastek w przestrzeni problemu. W przypadku od-
wrotnym powodowato to przedwczesny dazenie czastek do lokalnego mi-
nimum.

Najefektywniejsze okazalo si¢ w rdowne ustawienie dazent do wartosci
tych parametréw. Parametrom ly przypisuje sie historycznie najlepsze
ustawienia pozwalajace danej jednostce osiagnac najlepsze wyniki. Nato-
miast gpess UtoZsamia sie z dostepna publicznie wiedza. State ¢ ustawiono
na 2 (takie tez wartosci wykorzystujemy w naszych badaniach) by nadac
jednostkowa warto$¢ oczekiwana czesci losowej, Ten czton pozwala czast-
ce na przyjecie wszystkie wartosci pomiedzy p,, a p),,. Pogladowo przed-
stawiono to na rys. 4.1. Niektorzy badacze dobieraja inaczej wartosci pa-
rametréw c; i ¢y, ale zwykle jako réwne i bedace w przedziale 0 — 4.

90



- ~
V4 ’ S
P'm
ll !
‘ Pm Ibest l
1
N /7
~ s
D

Rysunek 4.1: Obrazowe przedstawienie pojedynczego cztonu zmiany predkosci
czastki

W poczatkowych fazach prac nie istniaty cztony odpowiedzialne za lo-
kalnie i globalnie najlepsze parametry. Dodano je, poniewaz cate stado pta-
kow szybko zaczeto poruszac sie¢ w jednomyslnym, niezmiennym kierun-
ku. Wymuszano takze dopasowywanie predkosci danego cztonka stada
do predkosci innego mu najblizej potozonego. Po ich usunigciu z algoryt-
mu symulacje przestaly przypomina¢ zachowanie stada, a bardziej roju,
realizujg wszystkie 5 zasad paradygmatu Millonasa [179].

Pierwsza zasada to bliskos$¢, sasiedztwo: populacja wykonuje oblicze-
nia w n-wymiarowej przestrzeni w seri krokéw w czasie. Nastepna to od-
powiadanie na miare jakosci, wplywa na to lpes 1 8rest- Dalej populacja po-
winna zréznicowanie odpowiadaé: zapewnia to ulokowajnie odpowiedzi
gdzies pomiedzy lpes i hest- PO czwarte powinna by¢ stabilna—nie powin-
na zmienia¢ swojego zachowania z kazda zmiang srodowiska. W przy-
padku PSO dzieje si¢ tak, gdy g jest state. Ostatnia zasada to taka, ze
musi by¢ w stanie zmieniaé¢ swoje zachowanie jesli jest to warte nakladu
obliczeniowego- czyli gdy ghes: ulegnie zmiani.

Operagje (4.1) sa wykonywane tak dtugo, az spetniony zostanie waru-
nek stopu, ktérym jest satysfakcjonujacy poziom dopasowania do $rodo-
wiska, brak poprawy wyniku dopasowania przez kilka kolejnych iteracji,
badz tez przekroczenie maksymalnej liczby iteracji.

NIE
Inicjalizacja || Oblicz dopasowa- R Zmien predkosci N TAK @
modelu nia, lbest i Shbest i pOZije czqstek

Rysunek 4.2: Schemat blokowy algorytmu roju czastek
Ten algorytm cechuje si¢ duza predkoscia obliczeri zmian dla poszcze-

91



golnych czastek oraz szybka zbieznoscia, ktora niestety moze prowadzic¢
do utraty réznorodnosci czastek, czego efektem moze by¢ przedwczesna
zbieznos¢. Jednym z istniejacych rozwiazan tego problemu jest algorytm
PSO z perturbacja [243], wprowadzajacq perturbacje do globalnie najlep-
szego rozwigzania by zachowac réznorodnosc.

4.3 Algorytm ewolucyjny

Istnieje kilka podejs¢ wykorzystujacych ewolucyjny paradygmat [100]: al-
gorytmy genetyczne GA (ang. Genetic Algorithms), programowanie gene-
tyczne GP (ang. Genetic Programming) czy strategie ewolucyjne ES (ang.
Evolution Strategies), ktore réznia sie zardowno sposobem kodowania pro-
blemu jako populagji jednostek, jak i wykorzystywanymi operacjami ge-
netycznymi.

Z tego powodu trudno jest dobra¢ odpowiednie podejscie do danego
problemu badawczego. Trzeba wzigé pod uwage wlasciwosci samego pro-
blemu jak i parametry wykorzystywanej symulacji. W naszym przypadku
trzeba przeszukac¢ duza przestrzen rozwigzan. Badane nastawy parame-
trow to wartosci rzeczywiste, natomiast klasyczne GA uzywaja jednostek
reprezentowanych poprzez binarnie kodowane genotypy i wymagaja ma-
powania z genotypu do reprezentacji problemu za pomoca liczb rzeczy-
wistych. Jednoczesnie nie ma dostepnych metod heurystycznych ktére po-
zwolilyby na ustalenie rozmiaru populacji, liczby pokolen, czy poszczegol-
nych operacji genetycznych. W rozwazanych w rozprawie zagadnieniach
wiekszos¢ czasu badan pochlaniajq obliczenia przebytej przez kamere tra-
jektorii, a nie dobory parametréw algorytmu RANSAC czy detektora.

W zwiazku z tym preferujemy algorytm ewolucyjny, ktéry pozwala na
bezposrednie reprezentowanie gendw za pomoca rzeczywistych wartosci.
Kolejnym problemem zwigzanym z klasycznym GA jest parametryzacja.
Mimo, ze GA dowiodta, Ze jest wydajna technika heurystycznego poszuki-
wania w wielu zastosowaniach, to nie jest do konca jasne jak GA powinno
by¢ sparametryzowane i skonfigurowane by pasowac do konkretnego pro-
blemu. Dobor odpowiedniej strategii selekcji, operacji rekombinacji (ang.
crossover), czy prawdopodobienstwa mutacji dla bazujacego na GA syste-
mu doboru parametréw do zadania odometrii wizyjnej prawdopodobnie
byloby trudnym zadaniem. Mogloby to wymagac wielu symuladji i zajac
duzo czasu, a jesli wzieto by odpowiednie ustawienia to mozna by otrzy-
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macd wyraznie gorsze wyniki. Dobor tych parametréw to kolejny, oprocz
rozwazanego, problem optymalizacyjny. W zwiazku z tym, algorytm kto-
ry potrafi samemu adoptowac swoje parametry podczas poszukiwan, jest
interesujacym i atrakcyjnym wyborem. Nasladuje to naturalne strategie
ewolugji spoteczenstw, zyjacych w srodowisku z ograniczonymi zasoba-
mi. Ich rozmiary, stopien reprodukcji czy rywalizacji jest zmienny w cza-
sie.

Spelniajacym te wymagania jest , samoregulujacy” sie [91] algorytm
ewolucyjny 4.3 EA (ang. Evolutionary Algorithm) wzorowany na natural-
nych ekosystemach. Przenosi on genetyczne postrzeganie zagadnienia w
strong sztucznej ewolucji spoteczenstw. Taki algorytm pomyslnie zastoso-
wano w nauce chodu szescionoznego robota [100]. Pomimo, Ze rozwazane
tu zagadnienie jest nieco inne, to problemy w jego rozwiazaniu zdaja si¢
by¢ podobne, wigc zastosowanie tego podejscia budzi nadzieje na powo-
dzenie.

Losowo
zmien
wartos$¢ genu

Po-
pulacja
ax?

Inicjalizacja Oblicz dopa- NIE
—>|

populacji | sowania i P;

TAK TAK |
Pojedyncze Najstabszy
krzyzowanie osobnik
program b
genu ginie

Walka stabszy
osobnik ginie

Rysunek 4.3: Schemat blokowy algorytmu genetycznego

Wybrane podejscie charakteryzuje sie minimalng liczba parametrow,
ktore dobierane sg przez uzytkownika. Kazdy osobnik reprezentuje indy-
widualne rozwiazanie problemu, ktérego genotyp kodowany jest za po-
mocg liczb rzeczywistych (typu float), a nie za pomoca ciaggu binarne-
go (jak w oryginalnym podejsciu). Na wstepie okreslany jest maksymalny
rozmiar populacji r, obrazujacy skoniczone zasoby srodowiska, oraz liczba
osobnikow w pierwszym pokoleniu (cho¢ oryginalnie jest ona losowana),
dla ktorych losowane sg parametry poczatkowe (genomy). Rzeczywisty
rozmiar populadji jest wypadkowa operacji rywalizacji pomiedzy osobni-
kami i reprodukgji, zaleznymi od stopnia zageszczenia populagiji.

Kolejne pokolenia osobnikdéw sg tworzone i ewaluowane w petli az do
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spelnienia jednego z warunkow stopu, ktore sa identyczne z opisanymi
dla algorytmu PSO (oryginalnie algorytm [91] konczyt dziatanie po wy-
konaniu obliczen dla zadanej liczby pokoler/iteracji). Osobniki sa ocenia-
ne wzgledem czesci translacyjnej miary RPE lub miary ATE. Nastepnie, z
prawdopodobienistwem P, (gdzie ¢ jest numerem pokolenia-iteracji) row-
nym stosunkowi poczatkowej liczby osobnikow w danym pokoleniu do
ich maksymalnej liczby, rozpatruje si¢ czy i-ty osobnik wchodzi w interak-
ge (zastepuje to selekcje z GA) z innym losowym osobnikiem, a w prze-
ciwnym razie mutuje (oryginalnie z prawdopodobienstwem réwnym re-
produkgji, u nas zawsze). W pierwszym przypadku z tym samym praw-
dopodobienistwem P, losujemy czy bedzie to walka—jesli tak to stabszy (o
mniejszej wartosci funkcji dopasowania) osobnik ginie. Jezeli nie, to docho-
dzi do rozmnazania, ktdre realizowane jest jako wymiana czesci genomu
miedzy krzyzowanymi osobnikami. Punkt krzyzowania jest jeden, znaj-
duje si¢ pomiedzy dwoma wartosciami rodzicielskich genomdw i jest lo-
sowanym za pomoca rozkladu normalnego. W odréznieniu od standardo-
wego GA, w tym przypadku tak powstaly potomek nie zastepuje swoich
rodzicéw. Mutacje realizujemy jako inicjowanie nowego osobnika o loso-
wo zmienionej wartosci jednego genu wzgledem osobnika macierzystego,
przy czym oryginalny osobnik zostaje zachowany.

Jesli takie dziatanie powoduje wzrost populacji ponad jej maksymal-
na wartos¢, to ginie tylko gorzej dopasowany osobnik. Moze to by¢ jeden
z rodzicow (badz jeden rodzic w przypadku mutacji), badz dziecko. Ten
mechanizm kontroluje charakter poszukiwan globalnego optimum jedno-
cze$nie dbajac o szybka zbieznos¢. Krzyzowanie i mutacja postrzegane sa
jako dwie rézne drogi reprodukgiji.

Parametry algorytmu ewolucyjnego zostaly tak dobrane, aby operowat
na populagji o liczebnosci zblizonej do uzytej w algorytmie PSO. Poczat-
kowa liczba osobnikdw w populacji wyniosta 10, a maksymalna ich liczbe
ustalono na 40. Maksymalna liczbe iteracji ustalono na 20.

4.4 Porownanie metod

Obydwa podejscia posiadaja cechy wspdlne. Zaczynaja z losowo inicjowa-
na populacja o okreslonej liczbie cztonkow, dla ktorych liczona jest miara
dopasowania. Obydwie zmieniaja parametry populacji i poszukuja opti-

mum korzystajac z technik losowych. Nie gwarantuja sukcesu—znalezienia
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optimum.

Algorytm PSO nie posiada operacji genetycznych, za to czastki posia-
daja wewnetrzny parametr—predkos¢ i zwigzana z nim pewnego rodza-
ju pamieg¢. Cztonkowie populacji inaczej dzielg informacje-w pierwszym
zbior najlepszych parametrow znaleziony przez czastke rozpowszechnia-
ny jest jednorodnie dla wszystkich czastek. W EA informacje wymieniaja
z sobg osobniki biorgce udziat w krzyzowaniu.

4.5 Miary dopasowania

W zastosowaniach metod populacyjnych istotny jest wlasciwy wybdr mia-
ry dopasowania osobnikow/czastek do srodowiska. W rozwazanym przy-
padku miara dopasowania musi wigzac sig z jakoscig estymowanej trajek-
torii. Dlatego jako miary dopasowania wykorzystano bezwzgledny biad
trajektorii ATE (ang. Absolute Trajectory Error) oraz wzgledny btad trans-
lacji RPE (ang. Relative Pose Error). Sa to miary jakosci zaproponowane w
[225] i powszechnie stosowane w robotyce do ewaluacji systeméw SLAM
oraz VO. Sa to te same miary, ktére opisano dokladniej w podrozdziale
6.5.
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Rozdzial 5

Wybrane metody uczenia
maszynowego

Uczenie maszynowe, a ostatnio glebokie sieci neuronowe pozwolily dra-
stycznie przesuna¢ poziom rozwigzan w wizji komputerowej, rozpozna-
waniu mowy, ttumaczeniu i wielu wielu innych dziedzinach zagadnie-
niach.

By te cele osiagnac¢ bardzo wazne jest precyzyjne okreslenie zadania
jakie ma realizowac sie¢, do czego jest to poréwnywane, jakimi srodka-
mi oraz jak sa oceniane uzyskane efekty, jak mierzony jest btad, réznica
pomiedzy tym co chcieliSmy uzyskac¢ a tym co faktycznie otrzymujemy.
Dlatego w tym rozdziale zostang opisane motywacje stojace za wyborem
platformy programistycznej stuzacej do uczenia sztucznych sieci neuro-
nowych, wybrane architektury sieci neuronowych, oraz przygotowanie
zestawu uczacego. Nie opisano natomiast funkcji aktywacji, uznajac je za
powszechnie znane.

5.1 Podstawowe pojecia

By ulatwic przeglad pracy, w niniejszym podrozdziale zostanie przypo-
mniana definicja kilku powszechnie wykorzystywanych elementow i po-
je¢. Wiele pojec¢ zwiezle wyjasnia rowniez leksykon [226].
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5.1.1 Zestawy danych-rodzaje

Zestawem danych nazywa sig zbidr wykorzystywanych przez sie¢ danych
wejSciowych oraz odpowiadajacym im etykietom—czyli tym co powinno
by¢ na wyjsciu sieci. Zwykle dzieli si¢ je na 3 kategorie: uczacy, walida-
cyjny i testowy. Zestaw uczacy stuzy do uczenia sieci-na jego podstawie
zmienia si¢ wagi zapisane w sieci. Zbidr walidacyjny nie jest wykorzysty-
wany do uczenia a do oceny jak stworzony model radzi sobie z nowymi,
niewidzianymi podczas uczenia danymi. Zbior testowy stuzy do niezalez-
nej oceny stworzonego rozwiazania. Zwykle nie jest on publicznie udo-
stepniany by nie dopusci¢ do naduzy¢ i potencjalnego wykorzystania go
W procesie uczenia w celu np. wygrania konkursu.

5.1.2 Bledy

Btad to odpowiednio potraktowana, przez wybrang metryke, réznica po-
miedzy generowang przez sie¢ odpowiedzia a wzorcowa. Zwykle mowiac
o bledzie ma si¢ na mysli sredni btad, jest generowany przez poszczegolne
pakiety w epoce. Dla poszczegdlnych zestawow, tj,:treningowego, wali-
dacyjnego i testowego, maja adekwatne nazwy, tj.: blad treningowy, btad
walidacyjny i btad testowy.

Innym rodzajem bledu jest blad generalizacji, rozumiany jako réznica
pomiedzy bledem btedem uczenia a bledem testowym.

5.1.3 Uczenie

Celem uczenia sieci, czyli dopasowywania modelu do zbioru uczacego,
jest taki dobor jego wag O, by dla zestawu testowego rdéznica miedzy od-
powiedzia sieci a wzorcowaq (czyli btad) byta jak najmniejsza, by uzyskane
wyniki byly optymalne.

N
1
© =arg min — ; l(x;,©) (5.1)

gdzie 1y to zestaw uczacy, a N liczba to przyktadow.

Jest to rGwniez znalezienie balansu pomiedzy niedouczeniem a przeuczeniem-—
takiego, by dla zestawu walidacyjnego, w konicowej fazie wykres funkcji
btedu przebiegal horyzontalnie. Pokazuje to rys. 5.1a.
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Rysunek 5.1: a) Obrazowe przedstawienie kompromisu pomiedzy niedouczeniem
a przeuczeniem. Ztozono$¢ modelu na osi z odnosi sie do pojemnosci, sity modelu.
b) Przeuczenie sieci neuronowej [20]

Niedouczenie

Bardziej dostownym tlumaczeniem angielskiego underfittig bytoby niedo-
pasowanie. Jest to sytuacja w ktdrej uczony maszynowo model nie jest w
stanie zmniejszy¢ btedu ani dla zestawu testowego ani uczacego. Wynika
to ze zbyt malej pojemnosci modelu, by mdgt on sie dopasowac do wyste-
pujacych w rozktadzie danych ztozonosci.

Przeuczenie

W trakcie uczenia sieci neuronowej moze sie zdarzy¢, ze dla zbioru ucza-
cego uzyskujemy coraz lepsze wyniki, cho¢ nie widac juz takiej poprawy
dla zbioru walidacyjnego. Oznacza to, ze model zbyt mocno dopasowat sie
do zestawu uczacego i nie jest juz w stanie tak dobrze uogdlnia¢ wynikow,
czyli rosnie btad generalizacji. Pokazuje to rys. 5.1b.

5.1.4 Epoka

Kompletne, jednorazowe przejrzenie wszystkich przypadkow dostepnych
w zestawie treningowym nazywane jest epoka. W kazdej epoce kolejnos¢
przyktadow jest losowa.
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5.1.5 Nastawianie hiperparametrow

Celem jest taki dobdr parametréw decydujacych o przebiegu uczenia, aby
byto ono jak najszybsze i najlepsze. Dzieje si¢ tak, gdy wykres funkcji btedu
zestawu walidacyjnego (do testowego zbioru zwykle nie ma si¢ dostepu)
na poczatku opadat a w konicowej fazie przebiegal horyzontalnie.

5.1.6 Douczanie

W sieci internetowej mozna znalez¢, w tak zwanym zoo, wiele popular-
nych architektur sieci neuronowych wraz z wyuczonymi juz wagami. W
wiekszosci przypadkow nie sa one najlepsze do nowego zagadnienia ale
jesli jest ono podobne, zamiast zaczyna¢ uczenie od nowa mozna starac
sie poprawic te wagi i dzigki temu zyskac na czasie. Proces ten nazywa sie
douczaniem sieci neuronowej (ang. transfer learning).

W ostatnich czasach do$¢ modne jest zamrazanie wszystkich warstw
(czyli ignorowanie zmian ich parametréw) z wyjatkiem ostatniej, zwykle
bedacej klasyfikatorem, tacznie z jej modyfikacja, wymiang, bo nie musi
ona pozostac taka jak w oryginale. Proponowane jest to np. w bibliotece
FastAi czy Kerasie. WOwczas pierwszym etapem jest nauczenie wag tego
klasyfikatora, a dopiero pdzniej odmrazanie pozostatych (zezwolenie na
ich zmiane).

5.1.7 Stochastyczny gradient prosty

Metoda ta stuzy do uczenia sieci-rozwiazania réwnania (5.1). Obecnie wy-
korzystywana jest stochastyczna aproksymacja gradientu prostego (ang.
Stochastic Gradient Descent). Sposdb postepowania przedstawia ponizsze
rOwnanie (5.2):

Dla przyspieszenia obliczen, krok uczacy wykonuje si¢ po przetworze-
niu kolejnego mini-pakietu zawierajacego m przykltadow uczacych z1 _,,
a nie calego zestawu. Mozna na to patrzec jako na pewnego rodzaju es-
tymate Monte Carlo naszych oczekiwan co do gradientu i funkgji btedu.
O reprezentuje wszystkie parametry sieci, € to waga uczaca (ang. learning
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rate), a 0L(F, z,0,)0;) to gradient. Wowczas gradient funkgji strat moz-
na przyblizy¢ za pomoca gradientow wyliczonych w ramach mini-pakietu
poprzez ich usrednienie:

m e

Mozna patrzec¢ na to jako na pewnego rodzaju estymate Monte Carlo na-
szych oczekiwan co do gradientu.

(5.3)

5.1.8 Momentum

Sposob liczenia ulega drobnej zmianie w przypadku uczenia z momentum
(5.4):

Viy1 = aw; — €0L(F(x,0,)0;)
Oiy1 = 6; —v) (5.4)

gdzie v to predkos¢ a a to wspdtczynnik momentum. Z tych réwnan wy-
nika, ze momentum ma podobny wplyw na zmiane wag jak waga uczaca.
Predkosc¢ jest Srednia ruchoma gradientu.

Test progow uczenia

Zwykle, by znalez¢ optymalna wage uczenia, korzystano z metody prze-
szukiwania siatki (ang. grid search) badz przeszukiwania losowego (ang.
random search). Leslie N. Smith w [221] zaproponowatl przeprowadzenie
testu w celu odnalezienia maksymalnego i minimalnego progu uczenia
sieci. W swych badaniach autor zauwazyl, ze zbyt mata waga uczaca ma
tendencje do przeuczania sieci.

Polega on na rozpoczeciu nauki sieci, ale w procesie poprzedzajacym
wlasciwe uczenie sieci, matym progiem uczenia, ktory jest nastepnie po-
woli, liniowo zwigkszany. Nastepnie tworzony jest wykres, w ktérym na
jednej osi sa bledy a na drugiej warto$¢ progu uczenia. Za maksymalng
wartoscia progu uczenia nalezy obrac taka, przy ktorej btad odpowiedzi
sieci jeszcze drastycznie nie rosnie. Jesli chodzi o minimalna warto$¢ to au-
tor zasugerowat 3 podejscia, z czego w rozprawie wykorzystywano war-
tos¢ 10 — 20 mniejsza od maksymalnej. W przypadku uczenia ze statym
progiem uczenia, nie nalezy bra¢ maksymalnego progu uczenia a zdecy-
dowac sie na 2 — 3 mniejsza wartosc.
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Uczenie w cyklu

W swoim raporcie [220] Leslie Smith zaproponowal, by przed przystapie-
niem do uczenia sieci, sprawdzi¢ jak zmienia si¢ btad predykcji sieci w
zaleznosci od zwigkszanego wspodtczynnika uczenia.

Sie¢ nalezy uczy¢ najpierw zwigkszajac wspotczynnik uczenia z war-
tosci kilku-krotnie mniejszej (zwykle 10-krotnie) od najwiekszej, przy kto-
rej sieC sie jeszcze uczy przez troche mniej niz potowe catkowitej liczby
iteracji przeznaczonej na nauke. Nastepnie nalezy przez taka sama liczbe
iteracji zmniejsza¢ wspdtczynnik uczenia. Przez pozostala czesc iteracji na-
lezy zmniejsza¢ wspolczynnik uczenia do o kilka rzedéw mniejszego niz
poczatkowy najnizszy.

Istnieje maksymalna predkos¢, z jaka mozna zwigkszac¢ i zmniejszac
wage uczenia, po przekroczeniu ktorej uczenie staje sie niestabilne. By te-
mu zaradzi¢ mozna zwiekszy¢ liczbe iteracji.

W swej poprzedniej pracy [221] (praca pochodzi z 2015 r. ale byta na-
stepnie edytowana) autor badal r6zne sposoby zwigkszania i zmniejszania
progu uczenia i nie znalazl znaczacych réznic pomiedzy doborem krzywej
a finalnym rezultatem. W zwiagzku z czym proponuje najprostsza metode,
czyli liniowe zwigkszanie i zmniejszanie.

Jezeli w trakcie uczenia zmieniamy rowniez momentum, to na poczat-
ku powinni$my je zmniejszac¢, by progu uczenia mogt odgrywac wieksza
role w poczatkowej i srodkowej fazie uczenia, a gdy zaczniemy zmniej-
sza¢ wage uczenia, to wtedy momentum nalezy zwigkszaé. Poszukiwania
optymalnej warto$ci maksymalnej mozna zacza¢ od 0,99 do 0,90 a mini-
malng obrac jako 0, 85 albo 0, 80. Dobor minimalnej wagi momentum nie
ma az takiego znaczenia jak jego maksymalnej wartosci.

Ponizszy rys. 5.2 przedstawia jak si¢ zmieniaja wagi uczenia i momen-
tum w trakcie cyklu.

5.1.9 Regularyzacja

Celem regularyzaciji jest takie wptywanie na nauke sieci, by posiadata ona
zdolno$¢ do generalizacji, czyli by osiagata dobre wyniki réwniez z dany-
mi, ktére nie byly jej udostepnione, pokazane w procesie uczenia. Istnieje
wiele jej form takie jak: duza waga uczaca, mate pakiety, weight decay czy
dropout-losowo wybrane 50% aktywagji jest ignorowane i zamieniane na
0.Pozwala to na uodpornienie sieci na przeuczenie. Ich dobrego przegladu
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Rysunek 5.2: Zaproponowane przez Leslie N. Smith [220] krzywe zmian a) progu
uczenia, b) wspotczynnika momentum

dokonano w [167]. W [220] postawiono hipotezg, ze ztozone dane zawie-
raja juz w sobie regularyzacje i inne jej formy powinny by¢ ograniczone.
Pokazuje min. ze w przypadku wielowymiarowych danych, redukowanie
badz rezygnacja z ograniczania wag (ang. weight decay) pozwala na uzycie
wiekszych progdéw uczenia, przyspiesza je i pozwala na uzyskanie wigk-
szej doktadnosci.

Z przeprowadzonych badan w [220] wynika, ze do nauki konkretnego
zadania wybranej architektury trzeba zbadac jaka jest optymalna wielkos¢
pakietu. Przy czym nie powinno sie tego robic¢ przy stalej liczbie epok, bo
nie jest brane pod uwage zwigkszenie wydajnosci obliczeniowej co skutku-
je preferowaniem mniejszych pakietow. Z kolei branie pod uwage samych
iteracji zbyt mocno faworyzuje duze pakiety. Nalezy odpowiednio dobrac
liczbe epok i iteracji do wielkos$ci pakietu. W uczeniu w cyklu zbyt duze
pakiety nie pozwalaja na uczenie z duzym progiem uczenia, a gldéwnym ce-
lem jest szybkie uczenie przy zachowaniu wysokiej jakosci inferengji. Tym
niemniej, jesli nie posiada si¢ mozliwosci sprzetowych do zwigkszania ilo-
Sci przyktadéw w pakiecie, nalezy liczy¢ z taka jaka sie miesci w GPU i
wykorzystac¢ wieksza wage uczenia.

Technika ograniczania wag sieci

Technika ta zmienia funkgje celu tak, by wagi nauczonej sieci nie byty zbyt
wielkie, co przedstawia ponizsze rownianie (5.5):

E=F+uwd) (v (5.5)
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Z tego réwnania wida¢, ze ostateczny btad E sklada sie z wybranej
funkcji btedu F' oraz przemnozonej przez wage wd sumy kwadratow wszyst-
kich wag w. Mozna to porownac z rozkltadem (ang. decay) i stad wywodzi
si¢ tez angielska nazwa tej techniki weight decay.

Wedtug badan przeprowadzonych przez Smitha [220] warto$¢ tego wspot-
czynnika powinnapozostad stata podczas uczenia i warto skorzystaé z me-
tody przeszukiwania siatki. Tyczy si¢ to rowniez innych badanych tam
metod regularyzacji. Wedtug autora warto sprawdzic jako wspoétczynnik
ograniczania wag, warto$ci takie jak 1072, 107, 10~° czy 0. Jesli natomiast
podejrzewa si¢ wstepnie, ze np. warto$¢ 10~* sprawdzitaby sie dobrze, to
wowczas nalezatoby rowniez sprawdzi¢ 3x 107° i 3 x 10~*. Proces ten moz-
na powtdrzy¢ nastepnie dla dwoch najlepszych wartosci. Liczba 3 przewija
sig¢ obecnie w wielu propozycjach, zamiast 5, poniewaz jest przyblizeniem
potowy wyktadnika potegi a nie wartosci (np. polowa wyktadnika pomie-
dzy 107* a 1073 jest 107*® = 3.16 x 107*). Przy czym z jego badan wy-
niklo, Zze wystarczy tylko 1 liczba cyfra znaczaca. W raporcie jest jeszcze
jedna propozycja sposobu poszukiwania optymalnej wartosci tego hiper-
parametru. Ten parametr ma inng warto$¢ w zaleznosci od tego czy waga
uczaca jest stata czy nie.

5.1.10 Internal covariate shift

Jest to zmiana rozkladu aktywacji sieci spowodowana zmiana parame-
trow sieci podczas uczenia [150]. Kazdy zbior danych cechuje sie¢ pewnym
rozktadem- np. pewna wartoscia srednia i wariancja dla kazdego z kana-
tow RGB. Przy podaniu nowego zestawu moze okazac sig, ze dane wej-
Sciowe maja przesuniety rozklad danych wzgledem zestawu treningowe-
go [21], ktdrego nauczyta sie sie¢. W zwiazku z tym wyniki beda gorsze,
a do tego sie¢ bedzie ciagle musie¢ si¢ adoptowac¢ do nowego rozktadu.
Mamy wtedy do czynienia z wewnetrznym przesunieciem zmiennej nie-
zaleznej (ang. Internal covariate shift).

5.1.11 Normalizacja wsadowa

W uczeniu sieci neuronowej czgsto na wejscie zamiast 1 przykladu podaje
sie kilka—-tak zwany mini pakiet (ang. mini-batch). Oprocz zapewne pier-
wotnego celu, jakim bylo przyspieszenie obliczen, z uwagi na mozliwosc¢
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zrownoleglenia obliczen przy wykorzystaniu GPU, taki zabieg pozwala
rowniez potraktowac gradient bledu obliczony dla mini-pakietu jako es-
tymata dla catego zbioru uczacego.

Mimo to, kazdy taki pakiet moze miec¢ inny rozktad, bo nie jest likwido-
wane wewnetrzne przesunigcie wspotzmiennej. By temu zaradzi¢ mozna
wymusi¢, poprzez normalizacje (czyli by warto$¢ srednia 1 = 0 i warian-
cja o = 1), staty rozktad danych wejsciowych do sieci [150]. Mozna p6jsé
nawet o krok dalej i normalizowac wejscia do kazdej z warstw sieci, bo to
co bylo wyjsciem z poprzedniej mozna potraktowac jako wejscie do kolej-
nej. Likwiduje to problemy z saturacja nieliniowych funkcji aktywacji, np.
sigmoidalnej, a dalej z zanikajacym gradientem btedu przy jego wstecznej
propagacji. Dzigki temu mozna agresywniej uczyc¢ sie¢, bez stosowania ta-
kich technik jak np. Dropout, bo normalizacje jednocze$nie redukuje za-
leznos¢ od wartosci poczatkowych czy skali parametréw. W przeprowa-
dzonych tam badaniach poprawe przyniosto rowniez ograniczenie znie-
ksztalcen obrazu.

5.1.12 Indeks podobienstwa strukturalnego SSIM

Jest to nastepca Indeksu uniwersalnej jakosci UQI. Powstat do oceny po-
strzeganej jakosci obrazu. Wzorowano go na sposobie postrzegania rze-
czywistosci przez ludzi, gdzie zaklada sie, ze jest on bardzo dobrze przy-
stosowany do wydobywania informagji strukturalnych ze sceny. Dla po-
szczegolnego piksela obrazu indeks sformulowany jest nastepujaco (5.6):

SSIM (x,y) = (I(z.y)* + (c(z.9))” + (s(z,y))? (5.6)

gdziel(x,y), c(z,y), s(z,y) oznaczaja sktadowa luminagji, kontrastu i struk-
tury. Sa one liczone w lokalnych oknach, ktdérych piksele byty uprzednio
odpowiednio zwarzone, wygladzone za pomoca filtru Gaussa. Autorzy
[236] wykorzystuja jadro przeksztalcenia Gaussa o wymiarach 11 na 11
pikseliio odchyleniu standardowym réwnym 1, 5 piksela, a nastepnie pro-

105



ponuja takie wyliczenie poszczegdlnych komponentow miary (5.7):

N

2puapp + Cy

l(x,y) = 59———- Iz Iy = E W;T;
WA+ uh + Ch przy —

N
QO'AUB + Cg o\ 1
e = E . . — 2
oag + C N
AB 3
s(r,y) = Aton O M Owm = (;21 wi(Ti — ) (Yi — f1y))  (5.7)

gdzie ;1 1 0 0znaczaja odpowiednio wartos¢ srednia, wariancje i kowarian-
cje w zaleznosci od lokalnych, zwarzonych cze$ci obrazow wejsciowych
AiB. Cy, Cy i C5 to wspdtczynniki dodane by unikna¢ problemow ze sta-
bilnosciag numeryczna, w sytuacjach gdy odpowiednie mianowniki byty-
by bliskie zeru. Oryginalny artykut proponuje nastepujacy ich dobor: € =
(KL)%, Cy = (K3L)?,Cy = Cy/2, przy czym K; = 0.01, K5 = 0.03a L = 255
bedacy zakresem wartosci jakie piksel moze przyja¢, tu dla 8-bitowego ob-
razu. a, 3,y to wspdtczynniki > 0, cho¢ dla otrzymania uproszczonej wer-
sji mozna przyjaca = 3 =y = 1.

W efekcie otrzymuje si¢ nieco mniejsze mapy cieplne od obrazéw wej-
sciowych. Koncowe rozmiary tej mapy mozna policzy¢jako wymiar obrazu—
wymiar okna + 1. w proponowanym przypadku te wymiary sa obcigte 0 5
pikseli z kazdej strony.

Zwykle wykorzystywana jest wartos¢ srednia wszystkich miar SSIM
danej pary obrazéw, tj. MSSIM(A,B) = = > >~ SSIM(z,y)

r oy

5.1.13 Krytyka SSIM

Do najwigkszych wad indeksu SSIM zarzuca si¢ miedzy innymi to, ze mo-
ze kierowac uczenie sieci neuronowej w ztym, niezamierzonym kierunku.
W artykule [188] przebadano bardzo dokladnie omawiana funkcje i osoby
zainteresowane dokladniejsza analiza powinny go przeczyta¢. W niniej-
szej rozprawie zostanie przyblizonych tylko kilka najistotniejszych, zda-
niem autora, jej elementow.

Przede wszystkim zaczeto od zbadania matematycznych witasciwosci
SSIM. Dwie pierwsze jej sktadowe posiadaja min. powyzej 0 a ostatnia po-
wyzej —1, przy czym dla kazdej skladowej wartos¢ max = 1. Oznacza to,
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ze ten indeks przyjmuje wartosci z zakresu (0, 1]. Minima oznaczaja niska
jakos¢, chod nietrudno znalez¢ przyktady takich obrazéw, to moga by¢ one
nierozréznialne dla cztowieka patrzacego na nie na monitorze z normalnej
odleglosci.

Wspdtezynnik dotyczacy struktury, jesli przyjmie sie¢ C5 = 0, staje sig
wspotczynnikiem korelacji Pearsona i nie znaleziono tam powiazania tego
z postrzeganiem struktury przez cztowieka. W dodatku tylko 045 moze
by¢ ujemne. Wtedy przy podnoszeniu do parzystej ale niecatkowitej po-
tegi v otrzyma si¢ w wyniku licze zespolona, ktdra nie jest dla wigkszosci
jezykdéw programowanie zdefiniowana, a taki obrot sprawy nie powinien
miec¢ miejsca. W dodatku, gdyby SSIM dopuszczat do swej dziedziny licz-
by zespolone, to nadal pozostaje problem ich interpretacji, bo nie jest on
okreslony.

Zauwazono rowniez, ze ten indeks ma zmienng czulos¢ w zalezno-
Sci od intensywnosci porownywanego obrazu a wzorcowego—gdy ten jest
czarny SSIM a pordwnywany prawie, to mata zmiana w luminacji tego ob-
razu powoduje przesadnie duzg zmianeg czesci [. W dodatku ta sktadowa
ma bardzo znikomg zmiennos¢ dla obrazéw o luminacji > 0, 2 (przy przy-
jeciu jej znormalizowanego zakresu [0, 1] oraz, ze ma jednolita intensyw-
nosc¢). W 90% przypadkach MSSIM jest bliskie 0. Gdy wzorcowy obraz jest
biaty ta zaleznosc¢ nie jest juz tak widoczna ale znéw gdy porownywany
obraz jest bliski biatosci te zmiany staja si¢ niewielkie.

W rozwazanym w pracy przypadku oznacza to, ze mozna uzyskac inne
wyniki w zaleZnosci od odleglosci obiektu od kamery-0, 2 natezenia przy-
pada na ok 2, 62[m| przy przyjeciu 5000 jednostek na [m] czyli mniej wiecej
srodek widzianego zakresu. Jesli zestaw danych bylby zebrany przy obra-
niu statej 1000 na [m] to 0, 2 natezenia przypada na 0, 52[m], czyli niebez-
piecznie i nieakceptowalnie zbyt blisko minimalnego, wynoszacego 0, 50[m],
zakresu wykrywania odleglosci przez Kinect v2. Kolejnym problemem ja-
ki si¢ naturalnie pojawia jest mozliwo$¢ uzyskania réznych wynikéw przy
zmianie wspdtczynnika glebi. W koncu nie bez znaczenia okazac si¢ mo-
ze juz sam charakter sceny bioracej udziat w badaniu—tj. srednia odlegtos¢
przedmiotow od kamery.

W dodatku obiekty ktore beda dalej beda obarczone mniejsza kara pod-
czas uczenia. Spowoduje to przesuniecie punktu srodkowego widzianej
przez kamere chmury punktéw, a co za tym idzie, bedzie mie¢ wptyw nie
tylko na wyliczenia dotyczace przebytej przez kamere drogi, ale przede
wszystkim na katy jej obrotow, co jest kluczowe w odometrii wizyjne;j.
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Innym problemem tej miary jest to, Ze przed obliczeniami, transformuje
obrazy kolorowe do skali szarosci. Istnieje bardzo duzo r6znych kolorow o
jednakowej intensywnosci. Oznacza to, Ze ta miara moze uznac za podob-
ne zdjecia o réznych barwach. Nie nalezy wiec jej stosowa¢ do obrazow
kolorowych. W niektérych przypadkach rozdzielczosc¢ zdjecia rowniez ma
istotny wpltyw na otrzymywang wartos¢ indeksu.

Wspomniane problemy moga stac sie si¢ tym istotniejsze, im zbiér da-
nych wejsciowych do uczenia sieci jest mocniej sztucznie powigkszany z
uzyciem roznych technik wptywajacych na kontrast, intensywnos¢, drga-
nia (ang. jitter) itd. Sam arbitralny dobor parametrow K, o, 8 czy 7, z pet-
spektywy wykorzystania uczenia maszynowego w tej rozprawie, budzi
pewne watpliwosci. Mozna by sie pokusi¢ o probe wykorzystania jakie-
go$ algorytmu optymalizacyjnego, np. roju czy ewolucyjnego.

5.1.14 Krytyka RMSE

Btad $redniokwadratowy réwniez posiada wady—opisano je w publika-
¢ji proponujacej indeks SSIM [236]. Zarzuca sie jej brak wrazliwosci na
strukture obrazu—na mozliwos¢ uzyskania takiego samego bledu dla roz-
nie znieksztalconych, transformowanych wersji oryginalnego obrazu. Ozna-
cza to, ze sie¢ moze nauczy¢ si¢ zwraca¢ mocno znieksztatcone obrazy.

5.2 Wyboér platformy programistycznej

Wraz ze wzrostem popularnosci metod glebokiego uczenia powstato mno-
stwo platform programistycznych (ang. framework). W zwiazku, z tym przed
przystapieniem do badan, dokonano rozpoznania obecnie najpopularniej-
szych bibliotek, by wybra¢ te najodpowiedniejsza, dajaca nie tylko mozli-
wos¢ uzyskania najlepszych wynikow ale i najwigksza nadzieje na to, ze
beda w przysztosci rozwijane i wspierane. Dzigki temu tatwe bedzie nie
tylko zweryfikowanie i odtworzenie przeprowadzonych badan ale i po-
nowne wykorzystanie kodu do innych celow.

Jednym z najwazniejszych kryteriow byta dostepnos¢ gotowych roz-
wigzan, architektur, narzedzi do uczenia oraz popularnosé-czyli zaréwno
mozliwos¢ uzyskania wsparcia w razie problemow, jak i zabezpieczenie
si¢ przed sytuacja, w ktorej napisana praca i oprogramowanie stana sie
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przedwczesnie bezuzyteczne. Platformy programistyczne i tak sig¢ rozwi-
na ale wazne, zeby wybrac tq z przyszloscia.

Przyjrzano sie stronom producentéw kart graficznych, gdyz obecnie
wigkszos¢ oprogramowania poswigconego sieciom neuronowym wyko-
rzystuje te podzespoty a nie CPU. Na swoich stronach zarowno AMD jak
i NVidia podaja, i krotko charakteryzujq najbardziej znane platformy pro-
gramistyczne do glebokich sieci neuronowych. Niestety obecna sytuacja
wyglada tak, ze dla kart NVidi samoistnie powstaty platformy programi-
styczne, z ktdrych firma upatrzyla sobie na forka (czyli niezalezne rozwi-
janie projektu od wersji bazowej) Cafee, a dla kart AMD nie. W zwiazku z
tym ta druga firma tworzy wlasne wersje tych oprogramowan, by na ich
kartach rowniez byly mozliwe obliczenia.

Dodatkowo nalezy przyjrze¢ si¢ nowej tensorowej jednostce oblicze-
niowej TCU (ang. tensor processing unit). Nie nadaje si¢ ona do zwykltych
obliczen ale za to bardzo szybko realizuje operacje macierzowe [22]. Te
procesory zostaly wynalezione przez firme Google i poki co ta firma nie
zamierza ich sprzedawac a jedynie umozliwia¢ korzystanie z nich w chmu-
rze. Na dzien dzisiejszy tylko TensorFlow wspdtpracuje z tego typu roz-
wigzaniem, choc istniejg pogtoski, ze PyTorch wkrétce takze moze dziatac
na tym sprzecie [23]. Zwazywszy na fakt, ze TensorFlow pochodzi od Go-
ogla, zdecydowanie sie na to oprogramowanie moze oznaczac czesciowe
uzaleznienie sie od tej organizacji a z uwagina powstata dedykowana plat-
forme moze to doprowadzi¢ w przysztosci do sytuacji, w ktérej by w pelni
skorzysta¢ z najnowszej wersji, trzeba bedzie wykupi¢ ptatny dostep do
platformy obliczeniowej.

Z uwagi na obecne wykorzystywanie biblioteki OpenCV w rozprawie,
nalezy sprawdzi¢ ktdére platformy programistyczne z nia wspotpracuja.
Aktualnie sa to TensorFlow, Torch/PyTorch i Caffe. Nie oznacza to jed-
nak, ze nie nalezy przyjrzec si¢ rOwniez innym rozwiazaniom, gdyz wy-
¢wiczone sieci mozna potem konwertowad do innego, otwartego formatu
wymiany sieci neuronowych ONNX (ang. Open Neural Network Exchange)
stworzonego przez Microsoft we wspotpracy z Facebookiem, NVidiom i
Qualcomem. Na stronie pytan OpenCV jest obecnie bardzo mato zapytan
odnosnie PyTorch.
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5.2.1 Caffe

Ta platforma programistyczna powstata na uniwersytecie w Berkeley [24].
W internecie mozna przeczytac rézne pogtoski i pytania czy ta platforma
programistyczna jest nadal rozwijana—ilos¢ kontrybucji do tego oprogra-
mowania jest od jakiegos juz czasu bardzo znikoma [25]. Powstaly nawet
wersje Intel Caffe, Windows Caffe i OpenCL, a wiec dziatajaca takze na in-
nym sprzecie niz ten od NVidi. Nvidia stworzyta wlasna wersje-NVCaffe
[26] ale nie cieszyla si¢ ona duzg popularnoscia, a ilos¢ wprowadzanych
zmian byta niewielka i bardzo szybko spadta [27].

5.2.2 Caffe2

Facebook, razem z NVidig, Qualcommem, Intelem, Amazonem, Microso-
ftem oraz z twdrca oryginalnego Caffe [28] réwniez zainteresowat sie plat-
forma programistyczna z Berkeley i stworzyt Caffe2 [29], ktadac nacisk na
jego optymalizacje. W maju 2018 r. ta platforma programistyczna zosta-
ta wchionigta przez PyTorch i nie s3 wprowadzane juz zadne zmiany—od
tego czasu pojawila sie tylko 1 kontrybucja usuwajaca kod [30].

5.2.3 Torch

Torch to platforma programistyczna [31] napisana w jezyku skryptowym
Lua]IT. Jest przeznaczony do zagadnien inteligencji maszynowej, zawiera
wiele procedur do obliczen na N-wymiarowych tablicach, cigcia, transpo-
nowania, indeksowania, algebry liniowej. Wspiera sztuczne sieci neurono-
we, modele energetyczne i optymalizacje numeryczna. Oficjalnie nie jest
juz aktywnie rozwijany [32].

5.2.4 PyTorch

Druga najpopularniejsza platforma programistyczna, po TensoFlow, jest
PyTorch [196] posiadajacy wsparcie min.: Facebooka, NVidii, Intela, Mi-
crosoftu. Nie bez powodu jest tez na pierwszym miejscu (nie sa one alfa-
betyczne ulozenie) w omawianych przez NVidie platformach programi-
stycznych [33]. Stworzenie przez Googla wlasnej otwartej (na wzor An-
droida) platformy programistycznej i nowej jednostki obliczeniowej TPU
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zostalo potraktowane przez pozostate firmy, posiadajace wczesniej ptat-
ne, komercyjne i zamkniete rozwiazania, albo jako zaostrzenie trwajacej
juz rywalizacji (np. z Microsoftem przez wprowadzenie Androida) albo
wrecz jako wypowiedzenie wojny-zdecydowana wigkszos¢ obliczen by-
fa wykonywana na GPU NVidii, czyniac ja niemalze monopolista w tym
segmencie.

To podejscie [34] ma pozwalac¢ na gladkie przejscie pomiedzy proto-
typowym, pozwalajacym na tatwe wyszukiwania bledow, podejSciem a
w pelni grafowym, czyli szybko dziatajagcym. Wykorzystujgq wsparcie dla
asynchronicznych operacji wynikajace z Pythona i C++. Przy czym tworcy
do$¢ znacznie zaznaczaja, ze ich kody sa w minimalnym stopniu platfor-
ma programistyczna a raczej sa biblioteka. Catosc¢ jest pisana jako Scista
integracja z jezykiem Python-nie jest to oprawa dla monolitycznego opro-
gramowania napisanego w C++ (cho¢ posiada do niego interfejs by umoz-
liwi¢ wykorzystanie stworzonych sieci w przemysle). W zwiazku z tym,
mozna bez przeszkdd i dodatkowych komplikacji korzysta¢ z najpopu-
larniejszych bibliotek Pythona i tatwo integrowac projekt z innym opro-
gramowaniem. Co W drugiej wersji postanowiono w nim w duzej mierze
zasymilowac platforme programistyczng Cafee.

Stworzone modele ztatwoscia mozna eksportowac do standardu ONNX.
Tworcy [35] uwazaja, ze ta biblioteka jest czesciowo rownowaznikiem bi-
blioteki NumPy [36], potrafiacym wykorzystac karte graficzng. Catosc jest
aktywnie rozwijana-w ostatnich latach znacznie wzrosta liczba wprowa-
dzanych zmian. Google [37] chce ulatwic¢ integracje TensorBoard z Pytor-
chem (nawiazat jakas wspolprace z Facebookiem) i dodaé¢ mozliwos¢ ko-
rzystania z jednostek TPU (ich uktadéw). W miedzy czasie powstala tez
nowa platforma programistyczna: FastAi-czyli proba stworzenia naktadki
dla PyTorcha na wzdr Kerasa. To rozwiazanie zostalo wybrane posrednio,
poprzez korzystanie z platformy programistycznej FastAl.

5.2.5 FastAl

Projekt byl wspierany przez Amazon Web Services, Salamander [38] i ba-
zuje na PyTorch, skad takze otrzymuje wsparcie. Pierwotnie byta to nazwa
kurséw bazujacych na Kerasie i Tensorflow ale jesienig 2017 r. zdecydowa-
no si¢ przejs¢ na Pytocha poniewaz wigkszosc¢ z najlepszych rozwigzan w
konkursie Kaggle korzystata wiasnie z niej. Ma by¢ pierwsza biblioteka
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do uczenia glebokich sieci neuronowych dostarczajaca prosty i jednolity
interfejs do wszystkich powszechnie wykorzystywanych aplikacji w za-
gadnieniach wizji, tekstu, danych tabelarycznych, analizy/przewidywania
szeregow czasowych (szumdw, pogody) i filtrowania kolaboratywnego CF
(tworzenie rekomendacji). Na dzien przegladu to oprogramowanie byto
bardzo nowe i bardzo aktywnie rozwijane [39]-by¢ moze bedzie to odpo-
wiednik Kerasa dla PyTorcha. Wiasnie to rozwiazanie wybrano. Na szcze-
Scie, pomimo niepokojacych sygnaléw (takich jak brak zmian, badz ich
bardzo niewielka liczba), projekt nadal jest rozwijany. Duzo zmian jest
wprowadzanych na raz.

5.2.6 TensorFlow

Podczas wyboru, jak i pod koniec pisania rozprawy, najpopularniejsza plat-
forma programistyczna byt TensorFlow [40] od Googla. Jest to oprogra-
mowanie wspierajace obliczenia inteligencji maszynowej i gltebokich sieci
neuronowych a takze inne dziedziny, ktore moga korzystac z jego elastycz-
nego rdzenia obliczenn numerycznych. Posiada on szereg rozbudowanych
narzedzi diagnostycznych i ulatwiajacych uczenie. Pozwala na obliczenia
z wykorzystaniem CPU, GPU i TPU. Ta platforma programistyczna do-
myS$lnie najpierw zapisuje sie¢ w postaci grafowej a nastepnie na nim pra-
cuje. Pézniej dodano (podczas przegladu dostepnych rozwigzan byto to
nowoscia), tak jak w Chainerze czy Pytorchu (bezposrednim konkuren-
cie), mozliwos¢ wymuszenia natychmiastowego wykonania operacji bez
budowy grafu. Czes¢ kodu pochodzi od Yangqging]ia [28], tworcy Caffe,
gdyz pracowat dla Googla (nastepnie dla Facebooka). Niektérzy uwaza-
ja [41], ze ta platforma programistyczna nie jest do konca przejrzysta i
cze$¢ kodu jest specjalnie komplikowana i nie mozna znalez¢ kilku rze-
czy takich jak: poszukiwanie wspolczynnika uczenia, wspotczynnik szyb-
kosci uczenia dyskryminujacego, zamrazania znormalizowanych paczek
danych, klasyfikacji NLP na duzych dokumentach, wykorzystanie katego-
rycznych i ciaglych kolumn w danych tabelarycznych czy dostep do pli-
kéw CSV. Calosc jest bardzo aktywnie rozwijana [42]. Stworzono do nie-
go rowniez nakladke-Keras, majaca na celu utatwienie korzystania z tej
platformy programistycznej, przy czym dodano kilka niestandardowych
funkdiji.
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5.2.7 Keras

Ta platforma programistyczna to ponoc¢ naktadka i przyjazny interfejs do
TensorFlow (w przesziosci takze dla CNTK i Theano [43] ale z uwagi na to,
ze nie sa juz tak rozwijane, to jest to raczej nieaktualne), stworzony przez
pracownika Googla. Ostatnio zyskat jego uznanie i wsparcie. W trakcie
badan rozpoczeto jego integracje z ,,gtéwna” platforma programistyczna—
TensorFlowem [44]. Dzigki modularnej budowie, elastycznosci i przyja-
znemu dla uzytkownika podejsciu ma pomoc w szybkim eksperymento-
waniu i prototypowaniu. Moze korzysta¢ zaréwno z CPU jak i GPU. Catos¢
jest aktywnie rozwijana. Cho¢ z poczatku Keras nie cieszyt sie zbyt duza
popularnoscia wsrod osob wprowadzajacych zmiany, istnieja momenty, w
ktorych dodawana jest spora liczba nowego kodu [45]. Zdaje sig, ze wiele
osob aktualnie z tego korzysta.

5.2.8 Inne platformy programistyczne

Oprécz wymienionych platform programistycznych istnieje wigcej narze-
dzi przeznaczonego do uczenia sieci neuronowych, jak np. bardzo mocno,
aktywnie rozwijany i wspierany przez chinskie Baidu [46] PaddlePaddle
(niektorzy [47] twierdza, ze dziata lepiej od TensorFlow—duza czes¢ komu-
nikacji nad projektem odbywa si¢ po chirisku [48]), napisany w Javie i scali
Deeplearning4j [49, 50], czy najpopularniejszy kiedys (ale ptatny) Matlab
[51, 52]. H20 [53] (ang. Deep water) stworzone przez Oxdata (obecnie H2o0.ai)
jest tojedna ze starszych platform programistycznych, VowpalWabbit [54],
scikit-learn [197] (cho¢ raczej nie dotycz uczenia sieci neuronowych tylko
uczenia maszynowego), Spark [55] i wolno rozwijany bigDL Intela [56].

Czesc z platform po utracie zainteresowania zdecydowata si¢ nawet na
udostepnienie kodu zrédlowego. Jednak z uwagi na ich bardzo niszowy
charakter lub zakonczony zywot w wyniku ich porzucenia przez autoréw,
zostang one tylko wymienione bez zbednego, dluzszego opisu.

Juz nie rozwijane (albo w znikomym stopniu): CNTK [57, 58]-cho¢ Mi-
crosoft nadal wspiera swoje rozwigzanie, to zdecydowat sie pomoc w roz-
woju PyTorcha [59]. PlaidML zapoczatkowanego przez przejete przez In-
tela Vertex.Al [60, 61, 62], Theano [63] (tworcy zapowiedzieli wspieranie i
rozwijanie przedsiewziecia ale jako silnik dla PyMC [64, 65]), Chainer wy-
korzystujacy dynamiczne grafy obliczeniowe [66, 67]. Natomiast MXNet
[68, 69, 70] zapisuje tworzone warstwy w jezyku C++, dziala z Gluonem
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[71] (mial stanowi¢ konkurencje dla Kerasa, z ktérym réwniez przez pe-
wien czas dziatato MXNet) czy ONNX. DSSTNE specjalizowat sie¢ w obli-
czeniach na rzadkich macierzach i wspierat tylko w petni potaczone war-
stwy [72]. Konkurengji platform programistycznych nie wytrzymata réw-
niez ta nalezaca do NVIDIi: DIGITS [73, 74], Sonnet [75] (wysokopozio-
mowa nakfadka na TensorFlow, stworzona przez Googla), bardzo wolno
rozwijany Horovod Ubera [76], nierozwijany Neon [77], Deepdist [78], De-
ep Learning Pipelines [79], SparkNet [80], Leaf [81].

Na uwage zastuguja rowniez platformy programistyczne automatycz-
nie poszukujace strukture sieci (AutoML). Najpopularniejszym z tej grupy
jest AutoKeras [82, 152], cho¢ nie korzysta z niego wiele 0sob i nie jest tak-
ze szczegolnie szybko rozwijany. Istnieja rowniez wersje dla Tensorflowa
[83] i Pytorcha [84] ale one nie s juz rozwijane. Oprdcz wymienionego
oprogramowania mozna znalez¢ jeszcze wiele innego, takze nowego, co
Swiadczy o tym, Ze jest to bardzo preznie rozwijajaca sie¢ dziedzina badan.

5.2.9 Wpybrana platforma programistyczna

Do badan zdecydowano si¢ postuzy¢ FastAi i PyTorchem. Podczas gdy
TensorFlow uwazany jest prawie ze jako jezyk sam w sobie, to PyTorch
jest w bardzo duzym stopniu zbiezny z jezykiem Python i to w gtownej
mierze stanowilo o jego wyborze.

5.3 Zastosowanie sieci neuronowych do estymacji glebi

Estymacja glebi na podstawie danych z pojedynczej kamery (system mo-
nokularowy) w $rodowisku pomieszczen zamknietych byl przedmiotem
licznych prac badawczych ze wzgledu na praktyczne zastosowania w ro-
botyce, rozszerzonej rzeczywistosci oraz rekonstrukgji 3D. Konwencjonal-
ne metody uzupelniania danych o glebi czesto opieraly si¢ na zasadach
geometrycznych, takich jak struktura z ruchu (SfM) i stereo z wielu wi-
dokow, a takze klasyczne techniki przetwarzania obrazéw. Filtracja bila-
teralna [203] minimalizacje, minimalizacja energii [111] oraz transformata
Fouriera [94] byly jednymi z pierwszych podej$¢ do tego problemu, majac
na celu wygtadzenie map glebi przy jednoczesnym zachowaniu krawe-
dzi. Mimo Ze byty one skuteczne w kontrolowanych warunkach, ich efek-
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tywnos$¢ byla ograniczona w przypadku duzych regiondw oraz znacznej
zmiennosci scen wewnetrznych, szczegolnie w dynamicznych lub zatto-
czonych $rodowiskach [93]. Wraz z rozwojem metod glebokiego uczenia
pojawily si¢ bardziej zaawansowane techniki, oferujace rozwigzania ra-
dzace sobie z tymi trudnosciami. Rozwigzania te wykorzystuja do uczenia
duze zbiory danych i konwolucyjne sieci neuronowe.

W tym nurcie badan Eigen i wspdtautorzy [120] utorowali droge do wy-
korzystania konwolucyjnych sieci neuronowych (CNN) do estymacji gle-
bi na podstawie pojedynczego zdjecia, podczas gdy Zhang i Funkhouser
[246] zaproponowali dwuetapowe podejscie, w ktorym najpierw przewi-
dywane sa lokalne wiasciwosci powierzchni, takie jak granice przestoniec
czy normalne do powierzchni, a nastepnie odtwarzana jest mapa gtebi na
podstawie globalnej optymalizacji. Z kolei Yu i wspotautorzy [245] poka-
zali, ze zastosowanie w sieci neuronowej mechanizmu uwagi kontekstowej
poprawia zachowanie krawedzi w mapach glebi.

Obszerny przeglad wspdtczesnych metod estymacji glebi sceny zostat
zawarty w pracach [158, 175], gdzie podkreslono znaczenie duzych, do-
brze opisanych zestawoéw danych w procesie uczenia sieci neuronowych.
W pracy [132] (w ktdérej wykorzystano sie¢ Monodepth) zaproponowa-
no podejscie wykorzystujace obrazy stereo do uczenia bez nadzoru, przy
czym w fazie inferencji wymagane sa jedynie dane RGB. W po6zniejszych
pracach dodano adaptacyjny operator splotu do progresywnego uzupel-
niania map glebi. Xian i wspdtautorzy [242] zaproponowali metode tacza-
ca surowe mapy gtebi z danymi RGB, podczas gdy Senushkin i inni [213]
wprowadzili przestrzennie adaptacyjne bloki denormalizacyjne w celu po-
radzenia sobie z r6znicami statystycznymi miedzy pozyskanymi danymi,
a obszarami braku danych (,,dziurami” w obrazach gtebi). W nowszej pra-
cy [232] zaproponowano wielokanatowa, progresywnie atencyjna sie¢ do
stopniowego odtwarzania map glebi o wysokiej rozdzielczosci.

Dalsze ulepszenia metod neuronowej estymacji glebi sceny okazaty sie
mozliwe poprzez integracje informacji semantycznej oraz wykorzystanie
modeli juz wytrenowanych do innych zadan (transfer learning). W pracy
[241] podjeto sie rozwigzania problemu generalizacji estymacji gltebi w zto-
zonych scenach, proponujac podejscie, ktdre generuje mapy glebi niezalez-
ne od metryki (wymiarow sceny i obiektow). Potaczono to podejscie z gate-
zig sieci neuronowej uczaca si¢ metryki na podstawie spdjnosci pomiedzy
reprojekcja uzyskang z lewego i prawego obrazu. Wymaga to znajomo-
$ci pozycji kamery, co osiagnieto dzigki wykorzystaniu sieci neuronowej
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PoseNet do symulacji widzenia stereowizyjnego w sekwencji obrazow z
pojedynczej kamery, co znacznie komplikuje proces uczenia.

Po wstepnym przegladzie dostepnych rozwiazan, ktére obejmowaty
rozne architektury sieci neuronowych, do zastosowania w niniejszej pracy
wybrano architekture Monodepth, poniewaz najlepiej odpowiadata zada-
niu odzyskiwania map glebi z danych RGB-D. Kluczowym czynnikiem
przemawiajacym za wyborem Monodepth byla jego zdolnos¢ do estyma-
qji glebi w sposéb samonadzorowany, co eliminuje potrzebe korzystania z
rozlegltych, oznaczonych zbioréw danych o gtebi, ktdre czesto sg trudne do
uzyskania. Architektura ta oferuje rowniez zaawansowane mechanizmy,
takie jak minimalizacja btedu reprojekcji, co pozwala na lepsze radzenie so-
bie z problemem przestoniec oraz zapewnia wyzsza dokltadnos¢ estymacji
glebi. Ponadto, Monodepth jest efektywna pod wzgledem przetwarzania i
zuzycia pamieci, co czyni ja odpowiednia do praktycznego zastosowania
w niedrogich, mobilnych robotach operujacych w dynamicznych i nieupo-
rzadkowanych srodowiskach. Dzigki tym cechom Monodepth uznano za
odpowiedni wybor do integracji estymowanych informacji o gtebi z syste-
mem odometrii wizyjne;j.

5.3.1 Monodepth

Monodepth to otwartozrodtowy model sieci neuronowej [180], ktory na-
daje si¢ do ulepszenia systemu odometrii wizyjnej poprzez uzupeinienie
danych glebi. Ze wzgledu na brak bezposrednich danych gtebi D w orygi-
nalnym podejsciu Monodepth, konieczne bylto wykorzystanie dodatkowej
sieci obliczajacej transformacje pomiedzy kolejnymi ujeciami. Dzieki te-
mu mozliwa byta triangulacja i obliczenie glebi dla odpowiadajacych sobie
pikseli po uwzglednieniu, czy najednym z obrazéw nie wystepuja obiekty
przystaniajace. W zwiazku z bezposrednim dostepem do danych glebi D
z sensorow Kinect v1 i Kinect v2, np. w zbiorze danych PUTKK [166], ory-
ginalny proces uczenia, ktdry wykorzystywat dane RGB, mozna uproscic,
stosujac mapy glebi pochodzace z sensora Kinect v2 jako ground truth.
Sie¢ Monodepth [132] sklada si¢ z enkodera w postaci sieci ResNet [139]
(w wariantach zawierajacych 18 i 50 warstw), wstepnie wytrenowanej na
zbiorze danych ImageNet [206]. Enkoder stopniowo zmniejsza rozdziel-
czos¢ wejsciowego obrazu, aby uchwyci¢ cechy wysokiego poziomu. Na-
stepnie dekoder glebi odtwarza mapy glebi o réznych skalach, z dodat-
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kowymi potaczeniami (skip connections) miedzy enkoderem a dekoderem
w miejscach zmiany skali, co pozwala na zachowanie detali z wyzszych
rozdzielczosci, podobnie jak w sieciach U-net (rys. 5.3).

RGB albo

RGB+D z Enkoder Dekoder
) mapa
Kinecta 1 skip connection N gleSi
It Dt
skip connection
|
\_,D skip connection I
L M
\\_>| H I_A Powstata ukryta reprezentacja
 E—

Modut Resnet 3x3Conv-Elu-3x3Conv-Elu-3x3Conv-Sigmoid ~ Konkatenacja 3x3Conv-Elu-upsample 3x3Conv-Elu-3x3Conv-Sigmoid
E—  — D  —  —

Rysunek 5.3: Architektura U-Net konwolucyjnej sieci neuronowej Monodepth

Dekoder zastosowany w Monodepth, z nieweilkimi modyfikacjami, zo-
stal zainspirowany praca [176]. Sktada sie on z pieciu blokow, w ktérych

wystepuja:

1. Konwolugja z jadrem o wymiarze 3 z aktywacja ELU, z wczesniej-
szym dodaniem elementu tensora na krawedziach (reflection padding),
co prowadzi do zmniejszenia liczby kanatéw.

2. Dwukrotne zwigkszenie rozdzielczosci poprzez interpolacje najbliz-
szego sasiada.

3. Konkatenacja z odpowiednia warstwa ResNet w tej samej skali, tj.
tensorem o tych samych wymiarach.

4. Konwolucja z jadrem o wymiarze 3 z aktywacja sigmoidalng, bez
zmiany liczby kanatow.

W czterech ostatnich blokach, poza najglebszym o najwigkszej liczbie ka-
naléw, wyjscia sa generowane za pomoca warstwy konwolucyjnej z ja-
drem o wymiarze 3, aktywowanej funkcja sigmoidalng, co pozwalanauzy-
skanie wynikoéw o nizszej rozdzielczo$ci.

Wstepne badania przeprowadzone na potrzeby niniejszej rozprawy wy-
korzystywaly oryginalng architekture przyjmujaca na wejscie obraz RGB,
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co umozliwilo zastosowanie transfer learningu w celu przeniesienia juz
wyuczonych wag.

Uczenie sieci Monodepth bylo projektowane z mys$la o dziataniu row-
niez na zewnatrz budynkow, przy czym dane byty zbierane za pomoca
dwodch kamer, co oznaczato brak bezposredniego dostepu do map glebi.
W tych badaniach sie¢ byta uczona zaré6wno z wykorzystaniem obrazu ste-
reowizyjnego, jak i z pojedynczej kamery w wariancie samo nadzorowa-
nym, eliminujac koniecznos¢ posiadania duzego zbioru danych z etykieta-
mi glebi. Wyznaczenie mapy glebi potraktowano jako zadanie posrednie
w generowaniu nowego ujecia, ktore widziataby kamera nieco obrdcona i
przesunieta. Transformacje pomiedzy dwoma ujeciami byly obliczane za
pomoca innej, rGwnolegle uczonej sieci PoseNet. Taki sposob postawienia
problemu ma jednak wady, poniewaz tracimy informacje o skali: istnieje
wiele nieprawidlowych wartosci glebi przypisanych pikselowi, ktére mo-
ga poprawnie wygenerowac¢ nowe ujecie. Dodatkowo, wyznaczenie po-
fozenia widzianej na obrazie 2D linii w przestrzeni stanowi problem [216,
85], poniewaz wiele réznych utozen linii w przestrzeni 3D moze wygladad
identycznie na obrazie.

Na ostateczny btad skiada si¢ fotometryczny btad reprojekcji oraz btad
gladkosci, ktory uwzglednia krawedzie. W przypadku korzystania z kil-
ku uje¢ w celu estymagji gtebi, konieczne byto poradzenie sobie z pikse-
lami, ktore nie mieszcza si¢ w kadrze docelowego obrazu, jak i z tymi,
ktore sa widoczne na jednych zdjeciach, a na innych nie. W takich przy-
padkach przyjmowano, Ze s one przystoniete, a do obliczenn wybierano
najblizszy punkt zamiast wartosci sredniej. Dodatkowo, maskowane byty
piksele, ktore nie zmienialy si¢ na dwoch kolejnych ujeciach-uznawano,
ze jest to obiekt poruszajacy sie z takg sama predkoscia co kamera, kamera
nie porusza sig, albo jest to region ubogi w tekstury. Ostateczny btad stano-
wila érednia z btedow policzonych dla wszystkich pikseli, rozdzielczosci
i partii zdje¢, przy czym rozdzielczo$¢ obrazéw o rozdzielczosci nizszej
niz oryginalna byta najpierw skalowana do oryginalnej i do liczenia btedu
wykorzystywano obraz RGB podany na wejscie sieci.
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Rozdzial 6

Badania eksperymentalne

6.1 Metodologia uczenia sieci

W trakcie prac bardzo pomocne okazata si¢ platforma programistyczna Fa-
stAi. W zamian za koniecznos¢ kosmetycznego dostosowania niektérych
architektur (réwniez badanej Monodepth) udostepnia ona szereg narzedzi
utatwiajacych proces uczenia, poszerzania zbioru uczacego i monitorowa-
nia postepow.

Pierwsze warstwy sieci w podobnych zadaniach bardzo niewiele si¢
zmieniaja. W zwiazku z tym, by zapobiec ich duzym zmianom wynikaja-
cym z duzych gradientéw powstatych przy zmianie zadania, na wstep-
nym etapie douczania sieci zamraza si¢ wszystkie grupy warstwy sieci
poza ostatnia. To w gtéwnej mierze warstwy w niej zawarte sq odpowie-
dzialne za klasyfikacje i to je nalezy najpierw douczy¢. Odblokowujemy
mozliwos¢ zmiany ich wag, dopiero gdy blad w zestawie walidacyjnym
przestaje si¢ znaczaco zmniejsza¢. Nawet wtedy nie wszystkie grupy war-
stwy sa uczone réwno. Dla pierwszych grup warstw (na spodzie modelu)
wspolczynnik uczenia jest od rzedu do dwdch nizszy od konicowych grup
warstw, zas waga uczenia dla warstw pomiedzy jest modyfikowana zgod-
nie z postepem geometrycznym-warstwy sieci uczymy dyskrymitywnie.

W badaniach dokonano recznego podziatu warstw sieci Monodepth na
grupy, tak ze kazda grupa zawierata jedng warstwe. Na wstepie doucza-
no ostatnie warstwy dekodera (6 to 13) z ta sama waga uczaca, a nastepnie
wszystkie wedlug opisanej wyzej metodologii. Z uwagi na architekture
sieci, jak i mozliwosci obliczeniowe wykorzystanego komputera, w bada-
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niach przyjeto, ze karta graficzna bedzie dokonywac obliczen dla 6 pakie-
tow. W zwiazku z zaleceniami [220] starano sie adekwatnie dobra¢ wage
uczenia (powinna by¢ mniejsza).

6.1.1 Uczenie w cyklu

Biblioteka FastAi [145, 146] implementuje polityke uczenia w cyklu (zapro-
ponowana w [220, 221]). Oryginalnie dla kazdej grupy warstw zwigksza-
na jest waga uczaca od [7max/diViacor (domy$lnie diveacor jest réwny 25) do
Irmax, PO CZym wagi sa zmniejszane w ten sam sposob. Pod koniec cyklu
uczenia wagi sa dodatkowo zmniejszane o kilka rzedow wielkosci, tj. od
[ max/ iViacior A0 NP. I7max/ (divViseor - 100). Powinno sie wybraé wartos¢ wagi
uczacej przed minimum dla gérnych warstw (7,44 top_tayers) 1 CO Najmniej o
jeden rzad mniejsza dla spodnich (17,4 _pottom,_iayers)- Rys. 6.1 podsumowuje
proces poszukiwania wagi uczacej (lewa czes¢ obrazu) i wyniki douczania
zestawem PUTKK (prawy czes¢ obrazu).
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Rysunek 6.1: Poszukiwanie najlepszego wspotczynnika uczenia a) z biblioteka
FastAl, i b) wyniki uczenia

W kilku pierwszych sesjach uczenia korzystano z domyslnego w bi-
bliotece podziatu na fazy zwigkszania (domyslnie 30% wszystkich iteracji)
i zmniejszania wagi uczenia. W pdzniejszych zas zmieniono na réwny po-
dzial 50%. Wagi sieci sa zapisywane co kilka cykli i wykorzystywana jest
procedura poszukiwania wagi uczacej LR Finder (FastAi), by okresli¢ pro-
ces dalszego douczania. Rys. 6.2 przedstawia ten schemat douczania.
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Rysunek 6.2: Schemat douczania sieci Monodepth

6.1.2 Funkcja bledu

Obecnie dosy¢ popularne jest stosowanie indeksu strukturalnego btedu
SSIM, ktdry jest juz zaimplementowany w wiekszosci nowoczesnych fra-
meworkéw. Do map glebi nie musza si¢ odnosi¢ wszystkie zasady tyczace
sie standardowych zdje¢ RGB, a gléwnym naszym celem nie jest otrzyma-
nie fadnych dla czlowieka obrazow, ale takich ktdre pozwola na osiagnie-
cie lepszej trajektorii. Jednym z zatozen konstrukcyjnych miary SSIM jest
by byla ona niezalezna od $redniej luminacji czy kontrastu, czyli imma-
nentnych cech sktadowych obrazu (mapy glebi). Jasnos¢ pikseli oznacza
odleglos¢ obiektu od kamery, a kontrast pozwala doktadnie okresli¢ poto-
zenie obiektu i od jego jakosci zalezy jakos¢ odtwarzanej trajektorii.

Z tych wzgledow, jak i z uwagina prostote funkcji MSE, dostepnosc¢ da-
nych odniesienia i fakt, ze badania opisane w krytyce SSIM, wskazuja wa-
dy tego indeksu, w badaniach zdecydowano si¢ na wykorzystanie btedu
$redniokwadratowego MSE dla pikseli pomiedzy obrazem wejsciowym a
wyjsciowym. Nie wybrano na funkcje bledu miary sredniej kwadratowej
btedéw RMSE, poniewaz cechuje si¢ mniejszymi, od miary MSE, warto-
$ciami dla matych, bliskich zeru btedéw. Wydtuzylo by proces douczania.
Miare D)5 obliczamy z niezerowych réznic pomiedzy inferencjq sieci a
syntetyzowanymi danymi odniesienia (6.1):

1
Dyse = — Ly — 2 6.1
MSE n %: ( uv Guv) ) ( )

gdzie n to liczba niezerowych pikseli w skonwertowanym obrazie Kinecta
v2, I, reprezentuje piksel w obrazie z inferencji o wspdtrzednych wv, a G,
jest odpowiadajaca temu pikselowi czescia z obrazu odniesienia.

Metryke MSE zmodyfikowano w taki sposdb, by pod uwage brata tylko
te piksele, dla ktorych sa dane w zestawie danych wzorcowych. Oznacza

121



to pomijanie pikseli o wartosci rownej 0. Poniewaz platforma programi-
styczna FastAi standardowo normalizuje wczytane dane obrazu poprzez
dzielenie wszystkich pikseli przez 255, a dane glebi sq zapisane w forma-
cie 16-bitowym (a nie standardowym 8-bitowym), to nalezy wykona¢ dla
nich dodatkowe dzielenie przez 255.

6.2 Przygotowanie zestawow danych

Niniejszy podrozdziat opisuje jakie dane podawane sa na wejscie sieci neu-
ronowej oraz jakie sg traktowane jako dane odniesienia. Obydwa rodzaje
danych sa normalizowane przy wczytywaniu ich przez siec.

6.2.1 Dane wejsciowe

Wejsciem sieci jest tensor sktadajacy sie z 4 kanatow. Pierwsze 3 odpo-
wiadajg barwom RGB, a ostatni mapie glebi widzianej przez Kinect v1.
Ze wzgledu na brak obstugi przez jezyk Python obrazéw png zapisanych
w formacie 16-bitowym, obrazy glebi skonwertowano do obstugiwanego
formatu tiff. Zmieniono jednoczesnie liczbe jednostek przypadajacych na
1[m], tak by byla taka sama jak w danych odniesienia. Powody tej zmia-
ny opisane sa w czesci dotyczacej zapisu obrazéw, w podrozdziale doty-
czacym danych odniesienia 6.2.2. Otrzymany w ten sposob zbiér danych
wejsciowych i odniesienia jest losowo, ale ze statym ziarnem by uzyskane
wyniki byly powtarzalne, dzielony na stanowiacy 90% zbior uczacy i 10%
walidacyjny.

6.2.2 Dane odniesienia

W trakcie badan pojawit si¢ nowszy model (Kinect v2) wykorzystywane-
go sensora. W zwiazku z tym postanowiono go wykorzysta¢ do poprawy
wynikow, jakie da sie osiagnac¢ wykorzystujac gorszy sensor. By ten cel
osiagnac¢ przetworzono widziane przez kamere Kinect v2 mapy glebi, tak
by przypominaty te, ktory mogltby zobaczy¢ Kinect v1. Nastepnie z ich po-
moca uzupetniono braki w danych w mapach glebi z Kinecta v1.
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Zmiana rozdzielczosci i punktu widzenia kamery

W tym celu punkty widziane przez Kinecta v2 nalezy zamieni¢ na chmure
punktow przy wykorzystaniu jej wewnetrznych parametréw kalibracyj-
nych K: ogniskowych (f,, f,) i wspdtrzednych polozenia srodkowego pik-
sela (¢, ¢,), wspotczynnika glebi factorl_depth—czyliile jednostek oznacza
1m, a takze wspolczynnikow znieksztatcen radialnych k; oraz tangenso-
wych (decentrycznych) p;. W tym celu wykorzystano funkcje, przyblizaja-
ca rozwigzanie w ciagu, domyslnie 5 iteracji undistortPoints z bibliote-
ki OpenCV, co podsumowuje algorytm 4: gdzie RR to macierz obrotu po

Algorytm 4: Korygowanie wspotrzednych z,y
20=2= (v —cx)/fx
y=y=(y—cy)/fy
fori:=10;i <5+ +¢do
r2 = a4y
iR = (1+ kyr? + ksr* + ker®) /(1 + kr?® + kor® + ksr®)
deltaX = 2py x xy + pa(r? + 22?)
deltay = 2py * vy + p1(r* + 2y?)
= (20 — deltaX) * iR
y = (y0 — deltaY) = iR
L 1=1+1
zz = RR[0][0] * x + RRI[0][1] * y + RR[0][2]
yy = RR{][0] x z + RR[1][1] » y + RR[1][2]
ww = 1/(RR[2][0] x z + RR[2|[1] x y + RR[2][2])

T =TT ¥ WW Y = Yy * ww

rektyfikacji w przypadku systemu stereowizyjnego—w naszym przypadku
jednostkowa, 20 i y0 to potozenie pikseli przed korekgja, x i y to ich poto-
zenie po korekdji, ¢,, ¢, f;, f, to parametry wewnetrzne kamery a k; i p; to
parametry dystorsji.

Nastepnie te punkty sq obracane i przesuwane zgodnie z macierzami
roto-transacji Robot-Kinect2 E5? i odwrdcong Robot-Kinectl Egl_l, da-
nymi w [166]. Niestety podane parametry zewnetrzne kamer odbiegaty
nieco od rzeczywistych przeksztalcen-z wizyjnego poréwnania obrazow
wynikalo, Ze jedna z kamer po kalibracji zmienita katy nachylenia. Fakt
istnienia réznic pomiarowych, ré6znych modeli kamer oraz sposobow ich

123



kalibracji i radzenia sobie z r6znego rodzajami znieksztalceniami, bledami
w zapisie danych widzianej przez kamere rzeczywistosci, oznacza, ze nie
ma najlepszego sposobu okreslenia bledu dopasowania dwdch obrazow
map glebi. Dlatego zdecydowano si¢ na heurystyczne poprawienie macie-
rzy roto-translacji. Mogto to by¢ spowodowane np. zdjeciem z niej znaczni-
ka wizyjnego, wykorzystywanego do estymacji jej pozycji przez zewnetrz-
ny system kamer motion—capture podczas kalibracji, co moglo spowodo-
wac odciazenie stelaza trzymajacego kamere a w efekcie jego podniesienie
i przesuniecie. Problem ten zostat przedstawiony na rysunku 6.3.

Rysunek 6.3: Obrazy map glebi widzianych przez Kamery w sekwencji putkk
_Dataset_1_Kin_1. Dla lepszej prezentacji wartosci a) i b) zwiekszono 5-krotnie,
by obrazy nie byty zbyt ciemne i posiadaty réwna intensywnos¢. a) Kinect v2, b)
Kinect v1, c) Po transformacjach bez poprawek, d) Po transformacjach z uwzgled-
nieniem poprawek

Dalej uwzgledniane sa znieksztatcenia radialne (6.2), ktére powodujq
soczewki Kinecta v1, by moc rzutowac punkty na obraz, ktéry widziatby
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Kinect v1. Robione jest to w sposob odwrotny do przeksztalcania ich na
chmure punktéw. Moze sie zdarzy¢, ze cze$¢ punktow znajdzie sie poza
widzialnym dla starszego sensora obszarem, poniewaz Kinect v2 posia-
da wigksze katy widzenia—te punkty nie sg dalej rozpatrywane. W takim
przypadku punkty te przepadaja. Z uwagi na to, Ze nowsza kamera ma
wieksza wertykalna i horyzontalng rozdzielczos¢, to na 1 piksel widziany
przez Kinecta vl moze przypasc kilka zaobserwowanych przez Kinecta v2.
Punkt, ktory znalaztby sie na krawedzi czy narozniku piskela, zostaje za-
liczony do obu pikseli, bo nie da si¢ ustali¢, do ktérego nalezy. Kazdemu
takiemu, wchodzacemu w nowego sklad piksela punktowi, przypisuje si¢
wage réwna jego bezwzglednej odleglosci od srodka piksela—na tej zasa-
dzie dziata interpolacja sterownika iai_kinect2 [240], proces ten nazywany
jest rejestracja. Z kolei wage w wykorzystywanej w Pytorchu filtracji bili-
nearnej stanowi powierzchnia rozpinana przez prostokat o bokach o dtu-
gosciach skiadajacych si¢ na odlegtos¢ od srodka piksela. Ostateczna odle-
glosc¢ jaka piksel reprezentuje obliczana jest jako srednia wazona punktow
wchodzacych w skiad tego piksela.

T
==

z

P Y
y__

z

r2 = o 4y

. 1+k1T2+k2T4+k3T6

1+ kyr? + ksrt + kgr®

2" = 'R+ 2py x 2y 4 po(r? + 22%)
y' =y R+ 2py x 2’y + pi(r? +2y”)
U = fxx” +Cy

v=fa" +¢, (6.2)

Interpolacja brakujacych danych i zapis obrazow

Niestety, ale nawet lepszy sensor, jakim jest Kinect v2, nie pozwala na uzy-
skanie kompletnych map gtebi. Nadal zawiera pozbawione informacji pik-
sele i obszary.
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Posiadajac w ten sposob uzupetniona i odpowiednio transformowana
mape glebi z nowszej wersji sensora, mozna ja wykorzysta¢ do uzupet-
nienia, poprzez bezposrednie zastgpienie, brakdw w mapach widzianych
przez Kinecta v1.

Przed zapisem catos¢ skalowana jest do 5000 jednostek na 1m, a nie jak
oryginalnie w zestawie danych 1000. Wynika to z tego, ze dane sa zapi-
sywane jako 16-bitowy unsigned int, co przy tym skalowaniu pozwala
na zapisanie odlegtosci do 65m. Microsoft podaje jednak, ze maksymalna
odleglos¢ dla ktorej kamera Kinect v2 jest w stanie poda¢ dobry pomiar to
4,5m (cho¢ inni uzytkowcy twierdza, ze moze widzie¢ nawet do 8m). Przy
wykorzystaniu 5000 jednostek na 1|m| mozemy zapisa¢ odlegtos¢ do 13m.
Taka wartosc jest rowniez wybrana w zestawie danych TUM RGB-D [225].
Oznacza to, ze jesli za koricowa warto$c¢ zostanie obrana srednia, a nie od-
legtos¢ widziana do najblizszego obiektu, to mozna uzyska¢ doktadniejsza
mape glebi w wiarygodnym zasiegu pomiaru sensora.

Tak skonstruowane mapy sq wykorzystywane jako etykiety odniesie-
nia (ang. ground truth) w procesie uczenia.

Dobra praktyka jest normalizowanie danych wej$ciowych, bo sieci dzia-
taja najlepiej w obszarze najwiekszej aktywnosci swoich funkgji aktywacji
[86].

6.3 Augmentacja danych

Podczas wstepnych badan na implementacji sieci Monodepth douczano
sie¢ korzystajac z zestawu PUTKK. W tym procesie skorzystano z metod
poszerzania danych—data augmentation, by zwigkszy¢ zbidr uczacy. Oka-
zalo sig, Ze nastepujace transformacje pogarszaly jakos¢ estymowanej ma-
py glebi, wiec na dalszych etapach z nich zrezygnowano:

¢ Tylko w obrazie wejSciowym RGB zmieniano kontrasty zdjec, doda-
wano wariancje do koloréw, wycinano ich fragmenty.

¢ W obrazie wejsciowym RGB, jak i uczacym wycinano w losowych
miejscach kilka fragmentow.

Pozostawiono jedynie horyzontalne i wertykalne odbicie oraz obrot o 90°
danych wejsciowych i uczacych.
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6.4 Wykorzystane publicznie dostepne zestawy danych

W celu zapewnienia mozliwosci sprawdzenia badann wykorzystano pu-
blicznie dostepne zestawy danych, takie jak TUM RGB-D [225], PUTKK
[166], Messor 11 [98, 87].

6.4.1 TUM RGB-D

Dane w tym zestawie byly pobierane z trzymanej w rece kamery Kinect v1
(ruch byt gtadki i fagodny) oraz z wykorzystaniem robota mobilnego. Da-
ne odniesienia zbierano za pomoca systemu wielokamerowego ale czasy
pobierania danych nie byly wymuszone, ani zsynchronizowane co spo-
wodowato potrzebe interpolacji danych. Znaczniki czasowe danych od-
niesienia oraz tych zebranych przez kamere nie pasuja do siebie idealnie.
Zapisane sa zarowno w tradycyjnym formacie, jak i w formacie ,rosbag”.

W eksperymentach korzystano z sekwengji, w ktérych kamera byta trzy-
mana w rece:

* fr1_desk sktadajacej sie z 595 klatek
* fr1_room 1360 klatek

* fr3_long_office_household 2585 klatek

6.4.2 PUTKK

Ten zestaw danych zostal zebrany za pomoca sensoréw Kinect v1 i v2
przytwierdzonych do poruszajacego sie po laboratorium robota kotowe-
go. Poza r6zna rozdzielczoscia oraz innymi polami widzenia, te kamery
roznia si¢ sposobem zbierania informacji o glebi. Starsza wersja wykorzy-
stywata specjalnie do tego celu stworzony wzor, co byto przyczyna zna-
czacych obszarach bez danych o odleglo$¢, w szczegolnosci blisko krawe-
dzi obiektow. Nowsza dziata na zasadzie czasu przelotu ToF, dostarczajac
spojniejsza mape glebi. Zarejestrowany zbior oémiu trajektorii obejmuje
znaczna czes¢ pomieszczenia i zawiera zamkniete petle. Robot wraca w
pobliZze miejsca startu.
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Zestaw danych odniesienia otrzymano z wysokiej rozdzielczosci, pie-
ciokamerowego (wykorzystano kamery Basler acA1600 z soczewkami ce-
chujacymi sie niewielkimi znieksztalceniami), systemu wizyjnego PUT Gro-
und Truth (PUT GT) [211]. Wymagalo to zamontowania na $ledzonym
obiekcie (robocie) pasywnego znacznika w postaci duzej, kilkupolowej sza-
chownicy i dokonania odpowiedniej kalibracji [209] (tak by co najmniej
dwie kamery go widziaty), by mdéc wyznaczy¢ przeksztatcenia uktadéw
wspolrzednych pomiedzy ukladami kamer a znacznikiem robota i przy-
mocowanych do niego kamer. Czasz pobierania danych przez robota jak i
kamer PUT GT zsynchronizowano, tak by nie bylo potrzeby wykonywania
interpolagji.

W eksperymentach korzystano z sekwengji:

putkk_Dataset_1_Kin_1 sktadajacej si¢ z 1540 klatek

putkk_Dataset_2_Kin_1 sktadajacej si¢ z 2564 klatek

putkk_Dataset_3_Kin_1 sktadajacej si¢ z 2755 klatek

putkk_Dataset_4_Kin_1 sktadajacej si¢ z 2855 klatek

putkk_Dataset_5_Kin_1 sktadajacej si¢ z 411 klatek

6.4.3 Messor 11

Ten zestaw danych [98] zostal zebrany za pomoca sensora Asus Xtion PRO
Live przytwierdzonego do poruszajacego si¢ po laboratorium szescionoz-
nego robota kroczacego. Taki typ chodu jest dyskretny i powoduje proble-
my wynikajace z oscylagji i wibracji, wprowadzajac duze rozmycia obra-
z6w zbieranych podczas ruchu. Messor II z sensorem Asus Xtion PRO Live
poruszat si¢ po makiecie terenu (0o wymiarach 2 x 2m) o niewielkich nie-
rownosciach i pokrytej piaskiem, zakreslajac trajektorie przypominajace
kwadrat o dtugosci ok. 2m. Robot wykorzystywat rézne chody i predkosci
(zarowno translacyjne jak i rotacyjne). Do okreslenia transformacji uktadu
wspotrzednych miedzy robotem a kamera wykorzystano kalibracje [101].
Dane odniesienia zostaly zebrane za pomoca systemu wizyjnego PUT Gro-
und Truth (PUT GT) [211], ktéry wykorzystywat tylko centralng kamere—
robot Messor II poruszat sie po matym obszarze. Czasy pobierania klatek
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poprzez ten system jak i robota zostaly zsynchronizowane i byly pobiera-
ne z czestotliwoscig 15 Hz-limit klatek na sekunde, jaka moga dostarczy¢
kamery systemu PUT GT (Basler acA1600).

W pierwszych dwoch sekwencjach Messor II wykorzystywat domysl-
ny chdd typu tripod—najszybszy statycznie stabilny dlatego wielonoznego
robota. Byl on zdalnie sterowany przez cztowieka dzojstikiem, wigc pred-
kos¢ jego ruchu si¢ roznita w trakcie pokonywania drogi. W pierwszej
sekwengji predkos¢ wynosita 95% jego maksymalnej predkosci a w dru-
giej 45%, wiec wibracje tutowia robota byly mniejsze. W trzeciej sekwencji
znacznie spowolniono ruchy robota i zmieniajacjego typ na pelzajacy (ang.
crawl). Robot poruszat jednoczesnie tylko jedna koriczyna. Wszystkie obra-
zy byly zbierane, gdy robot byt podparty co najmniej piecioma odndzami.
Zredukowalo to znaczaco wibracje (powodowane przez chwilowe przecia-
zenie serwomotorow) i rozmycia obrazu. W eksperymentach skorzystano
z nastepujacych sekwengji (o nizej podanej liczbie klatek i srednich pred-
kosciach):

* messor2_1 skladajacej si¢ z 589 klatek. Predkos¢ srednia robota wyno-
sita 0,15 [m]/[s].

* messor2_2 sktadajacej sie z 1505 klatek. Predkos¢ srednia robota wy-
nosita 0,09 [m]/[s].

* messor2_3 skladajacej sie z 1219 klatek. Predkos¢ srednia robota wy-
nosita 0,05 [m]/[s].

6.5 Wykorzystane miary bledow

Poniewaz kwintesencja rozprawy jest oszacowywanie przebytej przez ka-
mere trajektorii, to niezbedne jest korzystanie z miar btedow wiazacymi sie
z jej jakoscig. Dlatego jako miary dopasowania wykorzystano bezwzgled-
ny btad trajektorii ATE (ang. Absolute Trajectory Error) oraz wzgledny btad
pozycji RPE (ang. Relative Pose Error).

Sa to miary jakos$ci zaproponowane w [225] (skrypty mozna pobrac np.
z [88]) i powszechnie stosowane w robotyce do ewaluacji systemow SLAM
oraz VO. Do oceny wykorzystywano gltéwnie pierwiastek btedu srednio-
kwadratowego RMSE (ang. Root Mean Squar Error), do ktdrej obliczenia
wykorzystuje sie wszystkie odpowiednie skladowe ATE oraz RPE.
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Zwyczajowo przyjeto sie stosowanie miary ATE do oceny systemdw
SLAM, a wzglednych bledow pozycji RPE do oceny VO. Jednakze w ni-
niejszej rozprawie do oceny systemu odometrii wizyjnej rowniez stosuje-
my metryke ATE, poniewaz mamy na uwadze to, ze VO moze by¢ wyko-
rzystana w systemie SLAM (ktory jest w tej metryce oceniany). W dodatku
nasze podejscie nie jest w stanie zareagowac na zmiany postrzegania, od-
bioru sceny jakie moga nastapi¢ wzdtuz trajektorii (poza proba online). W
zwiazku z tym miara RPE jest dla nas nieco mniej uzyteczna, bo okresla
wzgledny translacyjny albo rotacyjny btad pomiedzy kolejnymi klatkami
RGB-D.

Dysponujac trajektorig odniesienia (ang. ground truth), zbierang przez
zewnetrzny system, T® = {T¢' T, ... , T¥} € SE(3), oraz trajektoria esty-
mowana T(0) = {T,(0), T2(0),...,T,(0) € SE(3)}, gdzie T;(0) i T sa po-
zycjami sensora w przestrzeni trojwymiarowej i-tego potozenia danymi w
postaci macierzy jednorodnych o wymiarach 4 x 4, a k jest liczba punk-
tow trajektorii mozna zdefiniowac¢ miary ATE oraz RPE. Zaklada sig, ze
czasy zbierania obydwoch trajektorii zostaty zsynchronizowane, albo od-
powiednio dopasowane (poprzez znaczniki czasu).

W stworzonym oprogramowaniu wykorzystano narzedzia udostepnio-
ne przez twoércow benchmarku TUM RGB-D [225] i s3 one wywolywane
do obliczen. Do obliczen btedu RPE stworzono reimplementacje wykorzy-
stywanej miary w jezyku C/C++, by nie bylo potrzeby wywolywania ze-
wnetrznego skryptu.

6.5.1 Bezwzgledny blad trajektorii ATE

Miara bezwzglednego btedu trajektorii EX® ATE (ang. Absolute Trajectory
Error) okresla euklidesowa odlegltos¢ pomiedzy i-ta pozycja sensora wzdiuz
trajektorii T;, a doktadna trajektoria odniesienia T% (6.3):

EATE = (T%) 7 Ty(0). (6.3)

Jednostka miary tego odchylenia jest zawsze 1[m|. Wyznaczanie mia-
ry ATE [225, 164] odbywa si¢ po uprzednim obrocie i przesunigciu szaco-
wanej trajektorii tak, aby najlepiej pokrywala sie z trajektoria odniesienia
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(6.4):

k
in Fymp = ™)' T,(0). 6.4
arg;mn ATE Z( ) (0) (6.4)

=1

6.5.2 Wzgledny blad pozycji RPE

Miara wzglednego btedu pozycji RPE (ang. Relative Pose Error) odnosi si¢
do lokalnego dryftu trajektorii. Oblicza ona wzgledna r6znice w transfor-
magcji (dlatego wystepuje czesc rotacyjna i translacyjna), jakiej podlegatby
sensor w i-tej pozycji, podazajac oszacowang trajektorig przez zatozony
czas wzgledem trajektorii odniesienia (6.5):

B[ = ((T8)7'T8,) 7 (T 0T (9) (6.5)
W zwiazku z tym czes¢ rotacyjng mierzymy w stopniach (1[°]) a trans-
lacyjng w metrach (1[m)).

k
arg;nin Freg, = ZTrans (((Tlgt)—lTZsjrl)*l (Ti—l(e)TiH((‘)))) : (6.6)

gdzie Trans(.) jest operatorem wyluskujacym translacyjng czes¢ transfor-
magji i wyznaczajacym jej norme euklidesowa. W przedstawionych bada-
niach zatozono czas ruchu réwny 1s.

Wykresy ATE RMSE i RPE RMSE

Standardowy skrypt z Monachium zmieniono w taki sposéb by czerwo-
ne segmenty, przedstawiajace blad euklidesowy pomiedzy pozycja odnie-
sienia a oszacowana, byly wyswietlane co 10-ty raz oraz dla pierwszej i
ostatniej pary.

We wszystkich wykresach btedéw ATE RMSE, w niniejszej rozprawie,
przyjeto konwencje, by zaznaczac¢ kolorem czarnym trajektori¢ odniesie-
nia, niebieskim oszacowana, a czerwonym btedy (réznice pomiedzy nimi).
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6.6 Badania

6.6.1 Porownanie par detektor-deskryptor

Badania rozpoczeto od porownania dostepnych i popularnych metod de-
tekcji i deskrypcji punktéow kluczowych (pewnych charakterystycznych
cech wystepujacych na obrazie) w estymacji trajektorii klatka po klatce
(odometrii wizyjnej) bazujacej na danych RGB-D. Poniewaz w testowym
zastosowaniu nie mozemy kompensowac nieuniknionego dryftu, to dzie-
ki temu mozna zobaczy¢, jak rézne podejscia ustalania lokalizacji punk-
tow kluczowych wplywaja na jako$¢ odzyskanej trajektorii. Nacisk poto-
zyliSmy na wtedy nowo zaproponowanych metodach. Wykonanie takich
niezaleznych od autoréw systemdéw nawigacyjnych badan jest niezwykle
wazne, bo poréwnuja oni swoja prace z innymi na podstawie innych ze-
stawow danych (zwykle nalezacymi do nich samych) w taki sposob, ze ich
podejscie wyglada lepiej od innych.

Od potowy zeszltego stulecia powstato wiele prac poswieconych detek-
qgjiideskrypcji punktow kluczowych. Nic wiec dziwnego, ze wraz z nowy-
mi algorytmami pojawiaja sie nowe porownania. Jednymi z nowszych, ja-
kie byly dostepne w trakcie badan byly np. prace Mikotajczyka i Schmidta
[177], Mikotajczyka i innych [178] czy Schaeffera i Camerona [208]. Jed-
nakze nie porownywaly one detektoréw i deskryptorow cech pod katem
estymagji trajektorii. Prace Filipa i Alexandre’a [126, 127] pordwnuja punk-
ty kluczowe 3D poprzez miare powtarzalnosci, a nie w kontekscie nawi-
gacji robota. Schmidt i inni. [210] poréwnuja kilka nowszych par detektor
deskryptor w kontekscie nawigacji wizyjnej, ale biorac pod uwage tylko
dane fotometryczne (RGB) i oceniajac wydajnosc swoja wiasna metryka.
W pracy Manoja i innych [202] wykorzystano, tak jak tu, absolutny btad
trajektorii i wzgledny btad pozycji do poréwnania detektorow i deskryp-
torow cech 3D (z danych glebi). Jednakze w [202] trajektoria jest liczona
poprzez sledzenie ujecia z kamery do modelu, co w poréwnaniu z podej-
sciem dopasowywania klatka po klatce, skutkuje ttumionym dryftem tra-
jektorii.

Takze niektdre prace dotyczace RGB-D SLAMu prébowaly poréwnac
wyniki osiggane przy stosowaniu réznych detektoréw/deskryptorow w
implementacji algorytmu SLAM. Np. Belter i inni [99] oceniali wydajnosc,
bazujacego na pozycjach systemu RGB-D SLAM, dzialajacego z algoryt-
mami FAST, SURF czy ORB. To poréwnanie daje cenny wglad w to, ja-
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ka role odgrywa wydajnos¢ algorytmu detekcji punktow kluczowych w
systemie RGB-D SLAM, jednak nie bierze pod uwage nowszych podejs¢,
takich jak BRISK albo KAZE/AKAZE.

Jak przedstawiono w [103], niepewnos¢ potozenia punktu kluczowe-
go RGB-D ma dominujacy wplyw na wydajnos¢ w bazujacym na cechach
systemie RGB-D SLAM.

Opis eksperymentu

W celu detekgji i deskrypcji cech skorzystano z algorytmow: SURF, KAZE,
AKAZE, BRISK oraz ORB (sa one dostepne w bibliotece OpenCV). Wyniki
uzyskane za pomocg odometrii wizyjnej VO (zawierajace dryft) poréwnu-
jemy z tymi osigganymi przez RGB-D SLAM v2, ktéry moze korzystac z
trzech réznych detektorow i deskryptoréw: SURF, SIFT oraz ORB, by po-
kaza¢ mozliwie najlepsze oszacowania trajektorii, ktorych mozna by sie
spodziewac po zastosowaniu optymalizacji i redukgji dryftu. Z uwagi na
ograniczong pamie¢ komputera, na ktorym przeprowadzano wéweczas ba-
dania, system RGB-D SLAM v2 mdgt dziata¢ jedynie z co szostq klatka.
Zmienia on rowniez parametry detektora w czasie dzialania.

Wyniki

Dla sekwengji fr1_room pokazano na rys. 6.4, 6.5, oraz 6.6 wykresy bte-
dow ATE, oraz RPE. Natomiast dla wszystkich sekwencji zdecydowano sie
ograniczy¢ do zebrania sumarycznych wynikéw ilosciowych w tabelach,
ktore dotyczac btedow ATE i RPE, czasow detekgji, deskrypcji, dopasowy-
wania cech, dziatania RANSACa, algorytmu Kabscha, oraz Sredniej liczby
inlieréw i outlierow.

W sekwengji fr1_room mozna zobaczy¢, ze algorytm BRISK nie radzi
sobie zbyt dobrze z ustawiony na stale parametrami. Pozostate podejscia
zdaja sie dos¢ dobrze ze soba rywalizowac¢. Wyniki dla tej sekwencji zebra-
no w tabelach 6.1 6.2.

Wyniki uzyskane przez wersje RGB-D SLAM v2 dziatajaca z algoryt-
mem ORB sa niesatysfakcjonujace, bo nie sa lepsze niz dziatajaca klatka po
klatce odometria, ktora nie wykonuje optymalizacji grafowe;j.

Podejscie wykorzystujace ORB okazato sie najszybsze w przypadku al-
gorytmow detekcji i deskrypcji wykorzystywanych na potrzeby systemu
odometrii wizyjnej. Tuz za nim, pod tym wzgledem, okazat si¢ AKAZE.
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Rysunek 6.4: Wykresy bledow ATE (a—c) oraz RPE (d—f) dla oszacowanych tra-
jektorii dla sekwencji fr1_room dla: (a, d) AKAZE, (b, e) KAZE, (c, f) SURF dla
prostego VO
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Rysunek 6.5: Wykresy btedow ATE (a—c) oraz RPE (d—f) oszacowanych trajektorii
dla sekwencji fr1_room dla: (a, d) ORB, (b, e) BRISK, (c, f) RGB-D SLAM v2
(SUREF) dla prostego VO
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Rysunek 6.6: (a, c) Wykresy bledow ATE oraz (b, d) RPE oszacowanych trajektorii

\W /

dla sekwencji fr1_room dla: (a, c) RGB-D SLAM v2 (ORB), (b, d) RGB-D SLAM
v2 (SIFT) dla prostego VO

Tabela 6.1: Wyniki ATE oraz RPE uzyskane dla sekwencji fr1_room dla prostego VO

ATE Trans. RPE | Rot. RPE
RMSE [m] | RMSE [m] | RMSE [°|
AKAZE 0,334 0,119 4,100
KAZE 0,373 0,137 3,986
SURF 0,377 0,123 3,939
ORB 0,379 0,127 3,873
BRISK 0,725 0,206 9,841
RGB-D SLAM v2 (ORB) 0,285 0,533 53,06
RGB-D SLAM v2 (SIFT) 0,095 0,537 54,61
RGB-D SLAM v2 (SURF) 0,124 0,540 53,91

Tabela 6.2: Wyniki ATE oraz RPE uzyskane dla sekwencji fr1_room dla prostego VO

sredni czas [s]

$rednia liczba

de- de- dopaso- | RAN- inlie- | outlie-

tekcji | skrypcji | wywania | gac Kabsch réw row

AKAZE | 0,107 | 0,090 0,052 |0,607 | 4,528 -107°|232,77 | 86,08
KAZE | 0,476 | 0,338 0,009 |0,342(2,692-107°|171,36 | 67,62
SURF | 0,109 | 0,185 0,020 |0,630 |4,370-107°|203,12| 75,66
ORB | 0,009 | 0,011 0,083 |0,653 3,799 -107° | 255,50 | 110,99
BRISK | 0,006 | 0,004 0,066 |0,750 |3,419-107°|157,65| 77,31
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SUREF i BRISK byly niewiele gorsze, natomiast KAZE byl najwolniejszym
z badanych algorytmow.

Jesli chodzi o stosunek inlierow do outlierdw, to prawie wszedzie byt
on réwny i wynosil 3, poza BRISKiem, gdzie wyniost on 2.

W sekwendji fr1_desk algorytm BRISK, cho¢ pod wzgledem btedéw RPE
nie odbiegat dalece od reszty, to pod wzgledem btedéw ATE po raz kolej-
ny okazat si¢ najgorszym. Najlepiej dziataty tu podejscia SURF oraz ORB,
cho¢ AKAZE niemal im doréwnywal. Wyniki uzyskiwane przez RGB-D
SLAM v2 sa w przyblizeniu o 3 razy lepsze niz najlepszy wynik ATE uzy-
skany przez odometrie wizyjna, dziatajaca klatka po klatce.

Wszystkie badane algorytmy detekgji i deskrypcji miaty stosunek inlie-
row do outlierow réwny 2, 5, poza BRISKiem, gdzie wynidst on 2.

Najszybszym podejsciem okazat sie ORB. Niewiele wolniejszymi by-
ty SURF, KAZE i AKAZE (najdtuzszy czas spedzony w testach RANSAC
oznacza, ze dopuszczalny prog btedu byt wielokrotnie zwigkszany). Naj-
wolniejszym podejsciem byt algorytm BRISK. Wyniki dla tej sekwencji ze-
brano w tabelach 6.3 i 6.4.

Tabela 6.3: Wyniki ATE oraz RPE uzyskane dla sekwencji fr1_desk dla prostego VO

ATE Trans. RPE | Rot. RPE
RMSE [m| | RMSE [m] | RMSE [°]
AKAZE 0,096 0,074 2,487
KAZE 0,101 0,069 2,379
SURF 0,085 0,070 2,201
ORB 0,085 0,080 3,246
BRISK 0,202 0,099 3,089
RGB-D SLAM v2 (ORB) 0,063 0,719 39,551
RGB-D SLAM v2 (SIFT) 0,042 0,704 41,756
RGB-D SLAM v2 (SURF) 0,034 0,705 41,773

W sekwendiji fr3_long_office_household najlepiej, pod wzgledem biedoéw
ATE, dzialaly SURF oraz AKAZE. Pozostale byly niewiele gorsze. Nato-
miast btedy RPE sa tu wigksze niz w poprzednich sekwencjach. By¢ moze
wynika to z jej dtugosci i dryftu wystepujacego w naturalny sposob w po-
dejsciu typu klatka po klatce.

Tu ORB réwniez okazat si¢ najszybszym algorytmem. Nastepnie dos¢
porownywalnie szybko dziataty SURF, BRISK i AKAZE. Najwolniejszym
byt KAZE-byt o ok. 50% wolniejszy od ORB.
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Tabela 6.4: Wyniki ATE oraz RPE uzyskane dla sekwencji fr1_desk dla prostego VO

sredni czas [s] srednia liczba
de- de- dopaso- | RAN- inlie- | outlie-
keji | skrypciji ni Kabsch 5 5
tekcji | skrypcji | wywania | gac row row

AKAZE | 0,111 | 0,103 | 0,094 | 1,103 [5,950-107° | 314,02 | 121,37
KAZE | 0,477 | 0,353 | 0,016 |0,562 |3,363-105 230,50 | 92,72
SURF | 0,114 | 0218 | 0,033 |0,886 5,092 10~ | 261,80 | 100,77
ORB |0,010| 0,011 | 0,085 |0,844 |3,744-1075 260,38 | 108,90
BRISK | 0,008 | 0,005 | 0,115 |1,428|4,152-1075|217,73| 105,71

W tej sekwengji widac rowniez zalety stosowania technik typu SLAM,
gdzie btedy ATE dla wersji dziatajacej z SURF i SIFT sa o rzad wielkosci
mniejsze. Stosunek inlieréw dla BRISKa pozostat ten sam i wynidst 2. Dla
pozostalych rézni sie wynoszac od 2,25 dla ORB, do ok. 2,5 dla AKAZE.
Wyniki zebrano w tabelach 6.51 6.6

Tabela 6.5: Wyniki ATE oraz RPE uzyskane dla sekwencji fr3_long_office
_household dla prostego VO

ATE Trans. RPE | Rot. RPE
RMSE [m| | RMSE [m] | RMSE [°]
AKAZE 0,861 0,192 10,832
KAZE 1,067 0,181 10,787
SURF 0,892 0,183 10,618
ORB 1,040 0,207 11,016
BRISK 1,190 0,188 10,714
RGB-D SLAM v2 (ORB) 0,404 0,342 20,846
RGB-D SLAM v2 (SIFT) 0,056 0,341 20,517
RGB-D SLAM v2 (SURF) 0,089 0,338 20,417

Whioski

Biorac pod uwage wyniki wszystkich przeprowadzonych w tym badaniu
eksperymentow, mozemy powiedzie¢, Ze najlepszymi algorytmami do es-
tymagji trajektorii sa SURF, AKAZE oraz niewiele gorszy ORB. Kazdy z
nich ma swoje zalety i wady. SURF i AKAZE pozwalaja rownie dobrze
oszacowac przebyta trajektorie w podobnym czasie. Jednak biorac pod
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Tabela 6.6: Wyniki ATE oraz RPE uzyskane dla sekwencji fr3_long_office
_household dla prostego VO

sredni czas [s] srednia liczba
de- de- dopaso- | RAN- inlie- | outlie-
tekgji | skrypcji | wywania | g Kabsch réw row
AKAZE | 0,110 | 0,096 0,066 |1,389|5,340-107° | 296,60 | 122,46
KAZE | 0,458 | 0,334 0,011 |0,738(3,131-107°|222,61 | 97,44
SURF | 0,116 | 0,205 0,024 | 1,290 | 4,703 -107° | 240,06 | 104,94
ORB |0,010 | 0,012 0,110 | 1,246 | 4,704 - 10~° | 341,66 | 150,93
BRISK | 0,007 | 0,004 0,098 | 1,535 |4,401-107°|231,33 | 113,04

uwage to, ze w trakcie poczatkowych badant SURF byt opatentowany, po-
lecono podejscie AKAZE jako dobre i wolne rozwiazanie.

ORB okazat si¢ by¢ najszybszym algorytmem stuzacym do detekgji i
deskrypcji, pozwalajac wykonac to zadanie o jeden rzad wielkosci szyb-
ciej niz pozostate podejscia. Cho¢ zdaje sig, ze i tak byl on spowolniony
przez skupiong na uzyskaniu najlepszych wynikéw procedure RANSAC.
Skorzystanie z innej metody prawdopodobnie przyspieszytoby ten proces,
to stato by sie to kosztem zwiekszenia, mierzonego miarg ATE, dryftu.

Celem przeprowadzonych eksperymentéw bylo uzyskanie najlepszej
trajektorii metoda klatka po klatce, poprzez wykorzystanie okreslonych
detektorow i deskryptorow bez dalszej optymalizacji grafowej. Znalezie-
nie dobrego kompromisu pomiedzy predkoscia dziatania a doktadnoscia
estymagji trajektorii, np. poprzez stosowanie algorytmu wyszukiwania ba-
zujacego na populacji do optymalizacji parametrow, mdglby by¢ interesu-
jacym krokiem dalszych badan. Biorac pod uwage optymalizacje grafowa,
ktora wykonuje system RGB-D SLAM v2, zdaje si¢, ze ORB nie znajduje
najlepszych punktéw do tej optymalizagji.

6.6.2 Porownanie metod n-punktowych

W przeprowadzonych badaniach do zbierania danych wykorzystano wie-
lokamerowy system o wysokiej rozdzielczosci [211], badz system prze-
chwytywania ruchu (ang. motion capture) Vicon [225].

W tym eksperymencie skupiono si¢ na sprawdzeniu metod n-punktowych,
bazujacych na cechach charakterystycznych i korzystajacych z obrazow
RGB, w systemie odometrii wizyjnej. Pozwalaja one na oszacowanie ob-
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rotu kamery (a wiec i robota), a kilka z nich takze na estymacje przebytej
trajektorii z dokladnoscia do nieznanej skali. Do wstepnej obrébki obra-
z6w wykorzystano pary detektor-deskryptor algorytméow AKAZE, ORB
i SURF. Uzyskane wyniki odniesiemy do tych osigganych przez algorytm
Kabscha, ktory dodatkowo wykorzystuje pelng informacje o glebi, jakie
moga dostarczac¢ powszechnie dostepne na rynku konsumenckim kamery
RGB-D.

W poczatkowej fazie prowadzenia badan nie istnialy metody pozwa-
lajace na odtworzenie z obrazu RGB informacji o odlegtosci. To uniemoz-
liwiato dokladne ustalenie stopnia, skali translacji pomiedzy dwoma uje-
ciami. Jednakze mozliwe bylo ustalenie rotacji i wykorzystanie jej do ogra-
niczenia orientacji robota. To ma kluczowe znaczenie, bo drobne btedy
w tym zadaniu moga spowodowac duze, naktadajace si¢ btedy transla-
qji (bo zakladamy ruch w innym kierunku niz rzeczywisty), tym wigksze
jesli pochodzi ona dodatkowo z innego Zrodta. W [210] pokazano, Ze do-
danie oszacowania zmiany orientacji na podstawie danych wizyjnych jest
korzystne dla systemow SLAM.

Opis eksperymentu

Do badan wykorzystano odometri¢ wizyjna podobna do wykorzystanej
w badaniach zaprezentowanych w [163], jak i opisanej w rozdziale 3.6. Do
eksperymentdw wykorzystano 2 rézne trajektorie: putkk_Dataset_1_Kin_1
z zestawu PUTKK (do niego bedziemy si¢ dalej odnosic jako zestaw1) oraz
fr3_long_office_hausehold zbenchmarku TUM RGB-D (do ktérego bedziemy
sie odnosicjako zestaw?2). Do oceny jakosci odtwarzanej trajektorii skorzy-
stano z metryk ATE RMSE i RPE RMSE, opisanych w podrozdziale 6.5.

W przypadku wykorzystywania algorytmu Eigensolver zezwolono w
trakcie procedury RANSAC na wewnetrzng zmiane stosunku punktow
uznawanych za przystajace do odstajacych (oprocz progu stuzacego do
ustalenia do ktdrej kategorii nalezy dany punkt). Na tym etapie korzysta-
no rowniez z dwoch réznych miar btedéw: btedu reprojekcji oraz prostej
odleglosci euklidesowej pomiedzy dwoma wektorami wodzacymi. Druga
metoda pomija translacje zakladajac, ze jest pomijalnie mata. Ostatecznie
trajektoria liczona jest przy wykorzystaniu wszystkich dopasowan, ktdre
zostaty.

Wyjatkiem jest tu algorytm Kneipa, ktéry akceptuje od 5 do 8 par wek-
torow wodzacych. Jest to takze jedyny algorytm ktory nie oblicza transla-
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ji. Zatem by obliczy¢ btad reprojekcji zastosowano algorytm dwu-punktowy,
ktorego implementacja takze jest dostepna w bibliotece OpenGV. Ponie-
waz kilka agorytmow, tj. Kneipa, Nistera oraz Osmiopunktowy zwracaja
kilka wynikéw, to najlepszy wybierany jest na podstawie odpowiedniej
funkgji bledu. W przypadku otrzymania pustego zbioru rozwigzan, beda-
cego wynikiem odrzucania rozwigzan wewnatrz badanego algorytmu, tak
dtugo, jak nie przekracza to maksymalnej liczby iteracji metody RANSAC,
losuje si¢ 8 punktow z zestawu inlieréw do obliczenia obrotu i przemiesz-
czenia. Jesli liczba pozostatych punktéw uznawanych za poprawnie dopa-
sowane jest niewystarczajaca do oszacowania trajektorii, to caly przebieg
obliczen zostaje przerwany jako nie potrafiacy poprawnie odtworzy¢ tra-
jektori.

W celu lepszej, bardziej zwartej i czytelniejszej prezentacji wynikéw
skrécono czes$¢ nazw. Trajektorie, ktore odtworzono przy wykorzystaniu
Centroidow skrétowo oznaczono poprzez C. Te do ktorych wykorzystano
informacje o Skali, gdzie wykorzystano mapy glebi z dwoch pierwszych
uje¢ do ustalenia skali, poprzez S. Dalej, skorzystanie z btedu Reprojekcji
w procedurze RANSAC oznaczono poprzez R., a z bledu Euklidesowego
poprzez E. Skrétowo zapisano rdwniez algorytm Eigensolver jako EigSol.,
oraz 8-punktowy jako 8-punkt.

Wyniki

W pierwszym eksperymencie okazalo si¢ w 3 z 4 przypadkdéw, Ze scene-
ria byta albo zbyt wymagajaca albo znaleziono zbyt mato cech charaktery-
stycznych, by Eigensolver czy algorytm Nistera odtworzyly cala trajekto-
rie. Mozliwe, Ze te podejscia bytyby w stanie podotac temu zadaniu gdyby
bazowaly na innym zestawie punktéw kluczowych. Tym niemniej poka-
zuje to, ze te metody nie sa tak odporne jak pozostate. Dalej, z perspek-
tywy bledow rotacyjnych RPE RMSE, dos¢ dyskusyjne jest to, czy algo-
rytm Kneipa odtworzyl przebyta przez kamere trajektorie. Najlepszym,
pod katem wzglednej pozycji algorytmem n-punktowym okazat sie algo-
rytm 8-punktowy osiagajac najlepszy wynik ze stala skala, gléwnie gdy
ignorowatl translacyjny czton w schemacie RANSAC. Mimo, ze zalezy to
od kroku inicjalizacji jak i wykrytych punktéw, to réznice nie s tu wiel-
kie. Jednak algorytm Kabscha, wykorzystujacy pelng informacje o glebi,
osiagna od niego lepsze wyniki, co pokazano na rys. 6.7. Ta metoda, w
potaczeniu z detektorem/deskryptorem SURF osiaga niemal dwukrotnie
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mniejsze btedy niz z inng para detektora/deskryptora. Pelniejszy wglad w
wyniki daje wglad w tab. 6.7.

sssssssssssssssssssss

dla sekwencji putkk_Dataset_1_Kin_1 dla: (a, d) ORB C.E. Eigensolver, (b, e)
SURF S.E. Nister, (c, f) SURF Kabsch

W drugim eksperymencie wszystkie algorytmy, poza podejSciem Ni-
stera sparowanym z detektorem/deskryptorem AKAZE, byty w stanie zre-
konstruowac trajektorie. Najlepsze wyniki osiggneta metoda Kabscha ko-
rzystajaca z danych o glebi. Najlepszym, wzgledem btedu ATE, algoryt-
mem do oszacowania obrotu pomiedzy dwoma ujeciami, na podstawie
tylko danych RGB, okazat si¢ algorytm osmiopunktowy. Natomiast jesli
metryka RPE stanowitaby kryterium, to wowczas podejscie Eigensolver
zdaje si¢ by¢ lepsze. Wyglada rowniez, ze algorytm 8-punktowy dziata
nieco lepiej, jesli procedura RANSAC korzysta z zaproponowanego biedu
odlegtosci Euklidesowej zamiast btedu reprojekgji. Jednakze w przypadku
podjesc korzystajacych ze statej skali, nie jest to regula, gdyz w przypad-
ku Eigensolvera dla cech SURF przynosi to korzys¢, a dla AKAZE nie. Do
probleméw podejscia Eigensolver na pewno mozna zaliczy¢ fakt, Ze nie
zawsze dostarcza rozwigzanie zadanego problemu. Nie jest wigc tak nie-
zawodny jak algorytm 8-punktowy.

Najwigksze btedy RPE, z badanych metod, osiagnat algorytm Kneipa.
Najprawdopodobniej wynika to z braku mozliwosci wykonania obliczen
dla wigkszej liczby punkéw niz 8. Patrzac na rys. 6.8b i 6.8e mozna zalo-
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Tabela 6.7: Por6wnanie bezwzglednych bledéw trajektorii (ATE RMSE) oraz
wzglednych btedéw pozycji (RPE RMSE) dla zestawu putkk_Dataset_1_Kin_1

AKAZE ORB SURF
algorytm | ATE | RPE| RPE | ATE| RPE| RPE | ATE| RPE| RPE

m| | [m] | [° |[m|[m]| [° |[m]| m]| [
C.E.EigSol. | 7,267(0,021| 0,372(7,292/0,021| 0,3727,261/0,021| 0,372
C.E.Kneip | 3,866(3,863/114,451| — | — | — [3,583[3,885 114,153

C.E.Nister — — — — | — — — | — —

C.E.8-punkt.| 4,044|0,047| 4,6834,0670,042| 0,9284,064(0,042| 0,926
C.R.EigSol. | — — — — | — — — | — —

C.R.Kneip | 4,3163,835 (115,062 3,833 3,772 (114,803 3,725 3,869 116,144
C.R.Nister | 4,090(0,283| 9,0313,7590,230| 6,1894,123|0,355| 10,094
C.R.8-punkt.| 3,843|0,063| 4,6914,033/0,042| 0,9733,9680,042| 0,966
S.E.EigSol. | 2,0430,014| 0,372,044 0,014, 0,3722,032/0,014| 0,372
S.E.Kneip [11,806(0,932 (115,418 1,858 0,212 (115,817 3,699 0,434 115,101

SENister | — | — | — [,044/0,014| 3,900[1,9740,014| 4,375
S.E.8-punkt.| 1,745(0,018| 0,922[1,735/0,018| 0,924[1,7150,018| 4,685
SREigSol. | — | — | — | — | —| — | —| =] —

S.R.Kneip | 2,651(0,424 113,133 14,553 0,574 [113,945[2,869 0,277 |114,681
S.R.Nister | 2,143(0,021| 11,260 4,463 0,063| 9,325[1,9320,017| 8,919
S.R.8-punkt.| 1,861(0,025| 0,956[1,768/0,023| 0,963[1,699 0,021| 0,955
Kabsch 0,724/0,019| 0,4130,714(0,020| 0,430,470 0,020| 0,417
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zy¢, ze ,,zrekonstruowal” przebytq przez kamere trajektorie, gdy dziatat
bez map glebi tylko na podstawie informacji o skali i korzystat z btedu re-
projekgji. Natomiast ta metoda zawiodta, o czym $wiadcza rys. 6.8c i 6.8f,
gdy wykorzystywata dane glebi w formie centroidéw, a procedura RAN-
SAC bazowata na btedzie euklidesowym. Ta metoda cechuje si¢ duzymi
btedami RPE. Powodem tego sa pozostajace outliery, zyskujace na znacze-
niu przy liczeniu ostateczne estymaty. Inne algorytmy wykonuja pewna
forme optymalizacji w sensie najmniejszych kwadratéw i dlatego wptyw
pozostajacych punktow odstajacych na obliczenia jest silnie ttumiony. Wy-
niki wszystkich przebadanych podejs¢ zestawu2 (sekwencja fr3_long_office
_hausehold) zebrano w tabeli 6.8 i uzupetniono wykresami zaprezentowa-
nymi na rys. 6.8.

Tabela 6.8: Porownanie bezwzglednych btedéw trajektorii (ATE RMSE) oraz
wzglednych btedow pozycji (RPE RMSE) dla zestawu fr3_long_office_hausehold

AKAZE ORB SURF
algorytm | ATE | RPE| RPE | ATE| RPE| RPE | ATE| RPE| RPE
m] | fm] | [?] |fm] |fm | [?] |[m]|[mj | [

C.E.EigSol. | 1,683/0,376| 19,313[1,8220,320| 11,743[1,7900,302| 11,743
C.EKneip | 2,57112,628(131,4233,211 2,925 [131,514[3,334 2,918 130,940
CENister | — | — | — [2,0661,224| 43,236(1,636 1,128 35,555
C.E.8-punkt.| 2,745/0,808 | 22,853[1,957 0,503 | 29,023[1,615 0,489 | 22,757
C.R.EigSol. | 1,467/0,371| 18,9752,290 1,275 | 48,219[3,211 0,924 46,888
C.RKneip | 2,933[2,653 (132,805 3,996 3,016 [131,065 3,579 2,949 |131,599
C.R.Nister | 2,028(1,131| 45,637[2,459 [1,842| 73,4292,316 1,138 | 42,402
C.R.8-punkt,| 2,865(0,815 | 22,956[2,177 0,515 | 37,691[2,152 0,490 | 29,017
S.E.EigSol. | 1,97210,260 [105,1221,984(0,269 | 11,743[1,913 0,286 | 11,743
S.E.Kneip | 1,957(0,367 [131,377[1,737(0,465 [132,218(1,920 0,508 [131,092
SENister | — | — | — [1,857(0,349| 42,416[1,600 0,400 | 33,549
S.E.8-punkt.| 1,181(0,368 | 22,819 1,467(0,352 | 22,895 1,202 0,358 | 22,777
S.R.EigSol. | 1,803(0,244 | 21,157[1,998(0,253| 49,9851,935(0,269 | 49,098
S.R.Kneip | 7,865 3,266 131,034 2,076 0,623 131,848 2,105 [1,173 132,467
S.R.Nister | 1,916(0,345 | 46,895 [2,140(0,543 | 71,752[1,869 0,513 | 39,916
S.R.8-punkt | 1,246 (0,354 | 22,887 1,786 (0,394 | 29,294[1,925 0,391 | 29,788
Kabsch 0,560(0,042| 1,26700,576(0,046| 1,37200,619(0,044| 1,434
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Rysunek 6.8: Wykresy btedéw ATE (a—c, g—i) oraz RPE (d-f, j—0) oszacowanych
trajektorii dla sekwencji fr3_long_office_household dla: (a, d) AKAZE S.E. 8-
point, (b, ) AKAZE S.R. Kneip, (c, f) AKAZE C.R. Kneip, (g, j) SURF S.E.
Eigensolver, (h, k) ORB S.E. Nister, (i, |) AKAZE Kabsch, m) SURF C.E. 8-point,
n) ORB S.R. Kneip, 0) SURF Kabsch
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Whioski

Biorac pod uwage przedstawione wyniki badan mozna dojs¢ do wniosku,
ze najlepszym algorytmem do rozwigzania problemu szacowania ruchu
klatka po klatce jest algorytm Kabscha, ktory jednak wymaga danych gte-
bi, np. z sensora RGB-D. W pasywnych systemach korzystajacych z jed-
nej kamery, najlepszy okazal si¢ algorytm 8-punktowy, jako ze Eigenso-
lver, mimo iz dokladny, nie zawsze byl w stanie dostarczy¢ rozwiaza-
nie problemu. Gdy tylko nie ma dostepu do danych glebi to tylko algo-
rytm 8-punktowy moze odtworzy¢ przebyta trajektorie. Pozostate algoryt-
my zwykle dziataty znacznie gorzej od dwdch wczesniej wymienionych
podejs¢. Wyzszosc¢ algorytmu osmiopunktowego moze wynikac z lepszej
optymalizacji metoda najmniejszych kwadratow. Ponadto, pracujac z rze-
czywistymi danymi, niedoskonatymi danymi, zaloZenia lezgce u podstaw
algorytmu 8-punktowego sa o wiele bardziej realistyczne niz rygorystycz-
ne zalozenia algorytmu 5-punktowego.

Zdaje sig, ze wybor detektora/deskryptora ma niewielki wptyw w po-
roOwnaniu z miara btedu wykorzystywana w procedurze RANSAC, a tak-
ze ma niewielki wplyw na osiggane wynik. Natomiast algorytm Kabscha,
w zaleznosci od srodowiska, raz dziata lepiej z detektorem/deskryptorem
SURF a raz z AKZAE i ORB. Wynika z tego, ze dla réznych $rodowisk
potrzeba innych podejs¢ do wykrywania cech charakterystycznych i nie
ma jeszcze idealnego detektora takich cech. Wydaje sig, ze algorytm 8-
punktowy dziala lepiej z cechami AKAZE lub SURF niz z ORB. Algorytm
cech ORB znany jest ze swej szybkosci dziatania i to wiasnie ze wzgledu na
ta wydajnosc obliczeniowa byt brany pod uwage, lecz niestety jego wyniki
w naszych eksperymentach byly raczej rozczarowujace. Biorac pod uwa-
ge, ze algorytm AKAZE jest otwartoZrodlowym oprogramowaniem, zale-
camy rozwazenie wykorzystania tej pary detektora/deskryptora zamiast
SUREF.

6.6.3 Analiza metod RGB-D SLAM w samolokalizacji robotow
mobilnych

Niniejsza praca stanowi prébe odpowiedzi na pytanie, jak rézne podejscia

do zagadnienia przetwarzania danych RGB-D w systemie SLAM wptywa-
ja na jakos¢ estymowanej trajektorii ruchu sensora umieszczonego na ro-
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bocie mobilnym. W tym celu przeprowadzono takze badania korzystajac z
danych zebranych przy uzyciu rzeczywistych, poruszajacych sie robotow,
kotowego i kroczacego [87], pracujacych w réznych typach srodowisk oraz
dostepnych otwartozrédtowych metod SLAM.

Opis eksperymentu

Postep w rozumieniu struktury problemu jednoczesnej samolokalizacji i
budowy mapy otoczenia (ang. Simultaneous Localization and Mapping—SLAM)
oraz dostepnos¢ otwartych implementacji wydajnych algorytmoéw opty-
malizacji nieliniowej umozliwity w ostatnich latach odejscie od tradycyj-
nych metod SLAM opartych na filtracji na rzecz optymalizacji pewnej (cze-
sto grafowej) reprezentacji tego problemu [230, 224]. Kamery RGB-D oka-
zaly sie by¢ praktyczne w lokalizacji robotéw mobilnych, nawet tych o
ograniczonym rozmiarze, nosnosci czy mocy obliczeniowej [190]. Ich po-
jawienie si¢ spowodowato roOwniez przesuniecie nacisku badan nad syste-
mami SLAM z wizji pasywnej na te korzystajace z bardziej wiarygodnych,
bezposrednich pomiaréw glebi [184]. W efekcie architektury ewoluujace
w kierunkach wizyjnych czy tez RGB-D [218] staly sie dominujace, ale nie
wyksztalcita si¢ jednak dominujaca architektura systemu SLAM, zaréwno
wizyjnego, jak i RGB-D.

Publicznie dostepne zestawy danych umozliwiaja porownanie nowych
architektur do rozwiazan znanych z literatury [183]. Jednakze te porowna-
nia bazuja na danych zebranych za pomoca recznie trzymanej kamery we
wzglednie ograniczonej przestrzeni [225], badz na sztucznych danych po-
chodzacych z symulacji [137]. Tego rodzaju ewaluacja nie obrazuje jednak
potencjalu danego rozwiazania w aplikacjach z obszaru robotyki mobilnej,
gdzie rézne rodzaje robotdw, o r6znej dynamice ruchu (nie raz nagtej) wy-
magaja rozwiazan SLAM odpornych na takie czynniki jak rozmycie obra-
zu (ang. motion blur), brak tekstury w polu widzenia, przestonigcia, cienie
i zmiany oswietlenia. W rzeczywistosci ich nasilenie moze by¢ rdzne.

W tym badaniu podejmujemy probe pordwnania reprezentatywnych
architektur systemoéw RGB-D SLAM w kontekscie uzycia ich do samoloka-
lizacji robotow mobilnych w pomieszczeniach. Wybrano jedynie systemy,
ktorych kod dostepny jest na zasadach otwartozrédtowego oprogramowa-
nia (ang. opensource).

Badane systemy r6zna si¢ podejsciem do problemu SLAM. Stosuja rdz-
ne rozwigzania w celu likwidagji dryfu trajektorii pojawiajacego si¢ w odo-
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metrii wizyjnej VO, czesto bedacej prostszym podejsciem do samolokaliza-
¢ji na podstawie takich samych danych. Wykorzystano zarowno podejscia
bazujace na cechach charakterystycznych: (ORB-SLAM2 [184], CCNY_RGBD
[118], RGB-D SLAM v2 [121]) jak i bez (KinFu Large Scale [199]). Skoncen-
trowano si¢ na rozwiazaniach wykorzystujacych cechy punktowe, kierujac
si¢ przekonaniem o ich wigkszej przydatnosci w zadaniach nawigacji ro-
botow mobilnych. Wykorzystanie wszystkich pikseli wymaga sporej mo-
cy obliczeniowej i wsparcia GPGPU, ktore nie jest dostepne dla wiekszosci
robotow.

Wstepne badania wykazaly, ze RGB-D SLAM v2 dziata lepiej z detekto-
rem/deskryptorem SURF (potwierdza to rowniez praca [113]). Cechy ORB
okazaly sie nieskuteczne przy zamykaniu petli. Te wyniki potwierdzono
niezaleznie w [113]. Systemy CCNY_RGBD oraz RGB-D SLAM v2 dziataty
w srodowisku systemu programowania robotow ROS (ang. Robot Opera-
ting System) [89]. W celu zbadania i zobrazowania jakie znaczenie maja te
rozwigzania dla osiaganej precyzji estymacji trajektorii i pokazania w ja-
kim stopniu rézne techniki redukcji dryftu poprawiaja doktadnos¢ oszaco-
wanej trajektorii, wykorzystano implementacje prostego system odometrii
wizyjnej RGB-D (VO RGB-D)-a wigc mozliwie najprostszego podejscia do
rozwiagzania problemu lokalizagj.

Osiagana precyzja nie tylko wptywa najakos¢ budowanej mapy otocze-
nia ale jest bardzo wazna np. przy planowaniu kolejnych punktow podpar-
cia dla robota kroczacego—nalezy dokonac lokalizacji z doktadno$cia mniej
wiecej rowna wielkosci [101].

Do badan wykorzystano zestawy danych: fr3_long_office_household, putkk
_Dataset_1_Kin_1 oraz messor2_2. Dalej skorzystano z sekwencji messor2_1
i messor2_3. Pierwsza sekwencja charakteryzuje si¢ znaczna dlugoscia. Jed-
nak kamera poruszana jest powoli recznie i obserwuje niewielki wycinek
przestrzeni. Druga sekwencja zarejestrowatla byla rejestrowana przez ro-
bota kotowego. Ostatnie trzy sekwencje rejestrowane byly przez robota
kroczacego.

Wyniki

Wyniki pierwszego eksperymentu stanowia punkt odniesienia dla testow
na danych uzyskanych z robotow. Wszystkie systemy SLAM wykorzystu-
jace cechy punktowe (ORB-SLAM2, CCNY_RGBD, RGB-D SLAM v2) pra-
widltowo odtworzyly trajektorie sensora z bledem ATE RMSE w granicach
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10 cm (wyniki liczbowe przedstawiono w zbiorczej tabeli 6.9, natomiast od-
powiednie wykresy ATE i RPE na rys. 6.9 oraz 6.10). Architektura SLAM
wykorzystujaca optymalizacje mapy cech-ORB-SLAM2 (rys. 6.9b) uzyska-
tabardzo duza doktadnos$¢ estymagji trajektorii z btedem ATE na poziomie
typowego btedu pomiaru odleglosci sensora Kinect.

Tabela 6.9: Poréwnanie bezwzglednych bledéw trajektorii (ATE RMSE) oraz
wzglednych btedéw pozycji (RPE RMSE) badanych systeméw

fr3_long putkk_Dataset

System _office_household 1 Kin_1 messor2_2

N ATE | RPE| RPE | ATE| RPE| RPE ATE| RPE| RPE
lokalizacji

m) | (m] | [ | [m] | [m] | 7] | [m] | [m] | []

VO RGB-D 1,098 0,206 10,95 0,612 0,012 0,22 {1,553 (0,337 16,16
(ORB)
ORB-SLAM2 | 0,009 0,004 | 0,25 0,018/0,004/0,12 | — | — | —
(ORB)
CCNY_RGBD | 0,107 0,029 1,07 0,529/0,033|1,95 0,308 0,118 | 6,40
(ORB)
RGB-D SLAM| 0,0950,331(19,81| — | — | — (0,211/0,140 (10,55
v2 (SURF)

Niewielka przewaga ORB-SLAM?2 wynika prawdopodobnie gtdwnie z
precyzyjniejszej lokalizacji cech za pomoca zmodyfikowanego, wieloska-
lowego detektora ORB. Zaréwno system, ktory nie wykorzystywat opty-
malizacji mapy cech abazowal na filtrze Kalmana (CCNY_RGBD, rys. 6.9c),
jak i system oparty na optymalizacji grafu pozycji (RGB-D SLAM v2, rys.
6.9d) odnotowaly wieksze btedy, co wskazuje na korzysci pltynace z bezpo-
$redniego dopasowywania cech do mapy podlegajacej optymalizacji wraz
z pozycjami sensora metoda w stylu regulacji wiazki BA (ang. Bundle Adju-
stment). System KinFu Large Scale (do ktorego bedziemy si¢ dalej odnosi¢
skrotowo jako KinFu LS), pomimo niewielkich btedow ATE na poczatku
trajektorii nie odtworzy? jej w catosci, tracac mozliwos¢ sledzenia sensora
przy jego bardziej gwaltownych ruchach (miejsce zaznaczone strzatka na
rys. 6.9e). Trajektorie odtworzyl natomiast w catosci prosty system odo-
metrii wizyjnej RGB-D (rys. 6.9a), dla ktorego jednak kumulujacy sie dryf
doprowadzit do bardzo duzego btedu ATE przy poréwnywalnych do in-
nych systemow btedach wzglednych RPE.
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Eksperyment wykorzystujacy dane z robota kolowego ujawnit role za-
mykania petli w architekturze SLAM. Odometria wizyjna pomimo sku-
tecznego dopasowywania kolejnych klatek (mata wartos¢ RPE w tab. 6.9)
odnotowata duzy btad ATE spowodowany dryfem (rys. 6.11a). Podobna
wartos¢ ATE zaobserwowano dla CCNY_RGBD (rys. 6.11c), co sugeruje,
ze korygowanie pozycji pojedynczych cech bez optymalizacji powiazan
cech i pozycji jest mato skuteczne dla map obejmujacych wiekszy obszar,
gdzie ponowne obserwacje cech nastepuja po nagromadzeniu znacznego
dryfu trajektorii. RGB-D SLAM v2 nie zdotat odtworzy¢ calej trajektorii
w tym eksperymencie. System ten zaprzestal Sledzenia sensora w miej-
scu, gdzie kolejne ramki RGB charakteryzowaly sie matg liczba cech (miej-
sce zaznaczone strzatka na rys. 6.11d). Jednak przetwarzajac kolejne ramki
RGB-D SLAM v2 wykryt zamkniegcie petli przy powrocie robota w okoli-
ce miejsca startu i wznowil obliczanie pozydji sensora (rys. 6.11d). War-
tos¢ ATE RMSE dla catej trajektorii jest w tym przypadku niemiarodajna i
zostata pominieta w tab. 6.9. W tym przypadku ORB-SLAM?2 (rys. 6.11b)
uzyskal zdecydowanie lepsza doktadno$c¢ estymaciji trajektorii. Wynik ten
jest spowodowany dwoma czynnikami-wykorzystaniem jawnego wykry-
wania zamkniecia petli na podstawie analizy widokéw, co pozwolito sko-
rygowac trajektorie w jej koicowym fragmencie, oraz korzystaniem tak-
ze z cech nieposiadajacych danych o gtebi, co pozwolito systemowi ORB-
SLAM2 na wykorzystanie bardzo odlegtych cech (sekwencja byta zbierana
w duzym pomieszczeniu). System KinFu LS (rys. 6.11e) odtworzyt tylko
fragment trajektorii, urywajac sledzenie przy pierwszym skrecie.

Trzeci eksperyment pozwolit okresli¢ odpornos$¢ badanych systeméw
na negatywne zjawiska zwiazane z gwattownymi ruchami sensora, w tym
przypadku spowodowanymi dyskretng naturg ruchu robota kroczacego i
nieuniknionymi poslizgnigeciami. Rozmyte obrazy RGB powodowaty cze-
sto niedokladng estymacje ruchu sensora miedzy kolejnymi ramkami. W
przypadku prostej odmetrii wizyjnej spowodowato to odtworzenie catko-
wicie btednej trajektorii (rys. 6.13a). Pelnej trajektorii nie odtworzy? tak-
ze ORB-SLAM?2, konczac sledzenie na sekwencji nastepujacych po sobie
rozmytych obrazéw (rys. 6.13a), bedacych wynikiem pierwszego skretu.
Zawiodly rowniez proby ponownego odnalezienia wtasnej pozycji (co wi-
dac¢ w postaci linii ciaglej na rys. 6.14b). System ORB-SLAM2 wykorzystuje
podczas tworzenia ograniczen w mapie tylko btad reprojekcji na obrazie
(jak SLAM monokularowy), ignorujac dane o glebi. Powoduje to zwiek-
szong wrazliwos¢ na zakldcenia obrazu takie jak rozmycie i rolling shut-
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ter. Systemom CCNY_RGBD (rys. 6.13c) oraz RGB-D SLAM v2 (rys. 6.13d)
udato si¢ odtworzy¢ trajektorie robota, lecz w ich przypadku btedy ATE
RMSE byty zauwazalnie duze. System KinFu LS nie uzywa cech punkto-
wych, wiec rozmycie obrazow RGB nie ma dla niego znaczenia. Jednak
i tym razem KinFu LS nie odtworzy! calej trajektorii, tracac zdolnos¢ do
sledzenia sensora przy pierwszym ostrym skrecie (rys. 6.13e).

Rysunek 6.13K:mWykresy bltedow ATE oszxeicowanych trajektorii dla sekwencji mes-
sor2_2dla: a) RGB-D VO, b) ORB-SLAM2, ¢) CCNY_RGBD, d) RGB-D SLAM
v2, e) KinFu LS

Nastepnie do dalszych badan wykorzystano sekwencje messor2_1 oraz
messor2_3, koncentrujac sie tylko na rozwigzaniach SLAM. Tabela 6.10 za-
wiera wyniki liczbowe dla wspomnianych sekwencji.

W czwartym eksperymencie, robot poruszat sie¢ z wigeksza predkoscia,
co powodowato wigksze wibracje tutowia robota. Jak wida¢ na wykresach
ATE oraz RPE (rys. 6.1516.16) jako$¢ odtworzonych trajektorii jest kiepska
dla wszystkich badanych systeméw SLAM. Prosta odmetria wizyjna od-
tworzyla catkowicie btedna trajektorie (rys. 6.15a). System RGB-D SLAM
v2 zdotat odtworzy¢ sensownie (w globalnym sensie) cala trajektorig, jed-
nak jego btedy ATE RMSE (rys. 6.15d) wynosza ok. 15 cm i jest zbyt wiel-
ki np. do planowania kolejnych pozycji ndg robora kroczacego-btedy te
powinny by¢ nizsze niz 5 cm. Bledy RPE (rys. 6.16d) roéwniez byty duze.
System CCNY_RGBD nie byt w stanie poprawic¢ niektorych duzych bte-
dow w ustalaniu pozycji oraz dryftu, wiec uzyskana trajektoria jest bez-
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Tabela 6.10: Poréwnanie bezwzglednych btedéw trajektorii (ATE RMSE) oraz
wzglednych btedow pozycji (RPE RMSE) badanych systeméw

System messor2_1 messor2_3

.. ATE | RPE | RPE | ATE | RPE | RPE
lokalizacji

m] | m] | [?] | [m] | [m] | [°]

VO RGB-D 3,000 0,434 (15,92 0,114 0,014 | 1,04
(ORB)
ORB-SLAM2 — — — 10,085 0,012 | 5,43
(ORB)
CCNY_RGBD 0,468 0,141 {10,22 (0,103 |0,032 | 6,37
(ORB)
RGB-D SLAM 0,155 |0,138 (15,94 (0,198 0,095 (11,04
v2 (SURF)
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uzyteczna (rys. 6.15c i 6.16¢). Obydwa systemy osiagnely podobne wyni-
ki, jak poprzednio, cho¢ odtworzona poprzednio (w messor2_2) trajekto-
ria przez CCNY_RGBD byta jakosciowo lepsza. Zaskakujaco ORB-SLAM?2
znany z dostarczania bardzo doktadnych estymat trajektorii ruchu, w kil-
ku benchmarkach [184] nie podotal postawionemu w tej sekwencji zadaniu
(rys. 6.15b). Ten system takze i w tej sekwengji stracil mozliwos¢ sledze-
nia ruchu sensora podczas pierwszego skretu, gdy robot szybko skrecat.
Zawiodly (tak jak poprzednio) rowniez proby ponownego odnalezienia
wlasnej pozycji (co wida¢ w postaci linii ciagtej na rys. 6.16b). Najgorsze
wyniki zaobserwowano dla systemu KinFu LS. Metryki ATE oraz RPE by-
ty obliczone tylko dla czesci trajektorii przed pierwszym skretem, gdyz
bazujaca na algorytmie ICP architektura SLAM nie byla w stanie dodac
kolejnych klatek gtebi po pierwszym ostrym skrecie robota w pierwszym
narozniku wystepujacym na jego drodze (rys. 6.15e i 6.16e).

Gloéwna przyczyna blednego ustalania pozycji sensora, a nawet niepo-
wodzeniem odtworzenia calej trajektorii przez system SLAM, moze by¢
zbyt duze rozmycie obrazu, jakie da si¢ zaobserwowac na zarejestrowa-
nych klatkach RGB. Sprawilo to, ze wykryte na obrazach cechy punktowe
sa niewiarygodne. By¢ moze wplyneto to takZe na obliczenia btedu repro-
jekcji w systemie ORB-SLAM2. Architektura KinFu, ktora na nich nie bazu-
je (bo w ogole nie korzysta z obrazéw RGB), zawiodla z powodu zbyt duzej
odleglosci fizycznej pomiedzy kolejnymi klatkami glebi, spowodowanymi
niska czestotliwoscia (15 Hz) pobierania danych oraz wysoka predkoscia
katowa robota (gdy obracat si¢ niemalze natychmiastowo w miejscu). Uka-
zato to procedure ICP jako nieskuteczna.

W ostatnim eksperymencie, przeprowadzonym na zestawie messor2_3
zaobserwowano znaczng poprawe dziatania prostego systemu odometrii
wizyjnej. Nie tylko jest to pierwsza sekwencja z zestawu Messor 1I, dla
ktorej odtworzyt on calg trajektorie, ale tez uzyskat lepsze wyniki od syste-
moéw SLAM. Moze to by¢ spowodowane wysoka stabilno$cia robota, ktéra
pozwolita zrobienie nierozmytych zdje¢ i dokladnych map glebi. Dzieki
temu zatarte zostaly roznice pomiedzy systemami SLAM, ktére w trak-
cie optymalizacji byly w stanie zniwelowac bledne lokalizacje poszczegol-
nych pozycji robota, wynikajace z chaotycznie zmienianych potozen punk-
tow kluczowych (powodowanych przez wibracje). Nie bez znaczenia byto
tez stopniowe zwigkszanie akceptowalnego progu btedu, po przekrocze-
niu ktorego system VO odrzucat badana hipoteze w procedurze RANSAC.
W tym badaniu nie zaobserwowano poprawy systemu RGB-D SLAM v2
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(rys. 6.17d) pomimo mniejszych bltedéw RPE (rys. 6.18d). Uzyskane wy-
niki (gorsze od zaproponowanej prostej odometrii wizyjnej) moga rzuca-
ja podejrzenia co do wdrozonej odometrii wizyjnej, jak i uniwersalnosci
nastaw parametrow (ktdre nalezy pamiegtaé, ze byty dopasowane do kon-
kretnych zestawow danych). W przeciwienstwie do tego wyniki uzyska-
ne przez CCNY_RGBD si¢ poprawity (rys. 6.17c i 6.18c). Byta to réwniez
pierwsza sekwencja (z zestawu Messor II) dla ktdrej system ORB-SLAM?2
odtworzyl cala trajektorie. Poniewaz wartosci RMSE btedéw ATE i RPE
byty niewielkie, to mozna wysnuc¢ wniosek, ze rozmycie (ktdrego prawie
tu nie ma) obrazéw RGB spowodowane ruchem w potaczeniu z szybki-
mi obrotami robota byly gtéwnymi przyczynami niepowodzen w trzecim
(messor2_2)i czwartym (messor2_3) eksperymencie. KinFu LS nadal nie byt
w stanie poradzi¢ sobie z szybkimi obrotami sensora przy pierwszym za-
krecie (rys. 6.17e) i w efekcie ponownie nie byt w stanie odtworzy¢ catej
trajektorii. Nie uwzgledniono dlatego systemu wynikéow w tabeli 6.10, po-
niewaz uzyskal on tylko czesciowe wyniki.
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Rysunek 6.17: Wykresy bledow ATE oszacowanych trajektorii dla sekwencji mes-
sor2_3dla: a) RGB-D VO, b) ORB-SLAM2, ¢) CCNY_RGBD, d) RGB-D SLAM
v2, e) KinFu LS
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Rysunek 6 18 Wykresy b}edow RPE oszacowanych trajektorii dla sekwencji mes-
sor2_3dla: a) RGB-D VO, b) ORB-SLAM2, c) CCNY_RGBD, d) RGB-D SLAM
v2, e) KinFu LS

Whioski

Jak wykazaty przeprowadzone eksperymenty, architektury systeméw RGB-
D SLAM uwazane za reprezentatywne dla obecnego stanu wiedzy nie w
kazdym przypadku radza sobie dobrze z danymi zebranymi podczas eks-
perymentow odzwierciedlajacych warunki pracy rzeczywistego robota mo-
bilnego. Najwieksze problemy sprawily gwattowne, szarpane i nieprzewi-
dywalne ruchy sensora, w szczegdlnosci tego przenoszonego przez robota
kroczacego, ktore pogarszaty pobierane obrazy (to uwidacznia sie gtéwnie
w systemach SLAM bazujacych na cechach). Burza one zaréwno zaloZenie
o dostepnosci precyzyjnie ulokowanych na obrazie cech punktowych (ze
wzgledu na rozmycie), jak i przyjete proste modele ruchu sensora (jak w
ORB-SLAM?2). Troche mniejsze bledy uzyskano, gdy robot wspierany byt
poprzez pie¢ odndz. Sugeruje to, ze by¢ moze nalezatoby potaczy¢ proces
pobierania danych o otoczeniu wraz z algorytmem kontrolujacym chod ro-
bota. Problemem okazaty sie tez, obserwowane w eksperymencie drugim,
ramki pozbawione cech punktowych ze wzgledu na charakter srodowiska
(jednolite powierzchnie w polu widzenia) lub z powodu niewystarczaja-
cego zasiegu pomiaru odleglosci sensorem RGB-D (duze pomieszczenie).
System ORB-SLAM2 nie byl w stanie odtworzy¢ dwoch trajektorii z
zestawu Messor II, ktére cechowaly sie duzymi rozmyciami obrazow. Jed-
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nakze to podejscie, wykonujace optymalizacje grafowa, wykazato sie sku-
tecznoscia dziatania w eksperymentach bez nadmiernych wibracji i na-
glych ruchéw. Osiagneto w nich najlepsze wyniki dzieki wykorzystaniu
stalej mapy cech wizyjnych, pozwalajacej na nalozenie duzej liczby ogra-
niczen na oszacowang trajektorie. Okazuje si¢ takze, ze lepiej sobie radzi
z cechami ulokowanymi w roznych odlegtosciach od sensora, nawet tymi
lezacymi poza zasigegiem sensora RGB-D, bez informacji o glebi, ktére wo-
bec ograniczonego zasiegu, moga by¢ bardzo istotne w praktyce. System
ten moglby osiagnad jeszcze lepsze wyniki, gdyby zamiast prostego mo-
delu ruchu sensora zintegrowat z sobg szybki system odometrii wizyjnej.
Mozna w nim réwniez zmieni¢ sposob radzenia sobie z niepewnosciami
pomiarow glebi.

System CCNY_RGBD pokazat, ze stata mapa cech pozwala na osiagnie-
cie matych wzglednych bledow w szacowaniu ruchu sensora. Doktadnos¢
odwzorowywanej trajektorii ulegata poprawie wraz z poprawa jakosci ob-
razow. Jednakze wykorzystany filtr Kalmana nie byt w stanie poradzic¢
sobie z duza niepewnoscia lokalizacji cech wykrytych na rozmytych ob-
razach. System RGB-D SLAM v2, korzystajacy z, bazujacej na pozycjach,
optymalizacji grafowej g”o, odnosi niewielkie korzysci ze zwigkszonej licz-
by cech kluczowych zaobserwowanych przy zmniejszonej predkosci ru-
chu robota, uzyskujac mniej doktadne estymaty trajektorii. W trakcie ba-
dan zaobserwowano, ze system RGB-D SLAM v2 zwalniat wraz ze wzro-
stem liczby klatek kluczowych, bo optymalizacja zajmowata wiecej czasu.
W eksperymentach przeprowadzonych na sekwencjach Messor II system
RGB-D SLAM v2 nie byt w stanie dziata¢ w czasie rzeczywistym.

Architektura SLAM wykorzystujaca ,,geste” dane o gltebi-KinFu LS oka-
zala si¢ bardzo zawodna. Rozwigzanie to powstato z mys$la o aplikacjach
dotyczacych rozszerzonej rzeczywistosci i nie radzi sobie z szybkimi ru-
chami sensora/robota (szczegdlnie obrotami), ktore nie pozwalaja na pra-
widlowe dopasowywanie ramek do mapy metoda ICP (najwyrazniej wy-
nika to ze zbyt duzych odlegto$¢ pomiedzy nadchodzacymi obrazami gte-
bi). Wplyw na to mial takze brak bardziej ztozonych (lepiej okreslonych,
zdefiniowanych) struktur geometrycznych w polu widzenia.

Przeprowadzone badania pokazuja, ze im gladszy jest ruch robota, tym
lepsze wyniki badane systemy osiagaja, ale to systemy korzystajace z opty-
malizacji grafowej robig najlepszy pozytek z jakosciowych cech punkto-
wych.

W celu dalszej poprawy uzyskanych wynikéw mozna by réwniez do-
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konac¢ integracji, bazujacego na obrazach RGB-D, systemu SLAM z pomia-
rami udostepnianymi przez inne sensory, np. jednostke do nawigacji iner-
cyjnej IMU (ang. Inertial Measurements Unit). W [128] pokazano, ze w ba-
zujacym na danych stereo system S-PTAM nawet luzne podejscie do inte-
gracji danych z IMU poprawia doktadnos¢ lokalizacji pomagajac przezwy-
ciezy¢ problemy spowodowane gwattownymi ruchami. Dokonano tego w
nowszej (3) wersji ORB-SLAM [109].

6.6.4 Wykorzystanie metod populacyjnych do poszukiwania naj-
lepszych parametrow systemu odometrii wizyjnej RGB-D
w zagadnieniu offline

Réznorodnosé rozwiazan systemow VO i SLAM jak i ich szczegdtowosé
powoduje, ze trudno jest stwierdzi¢ jak poszczegdlne wybory projekto-
we i warto$ci parametrow (zarzadzajacych zachowaniem oddzielnych blo-
kéw, algorytmdéw system) wplywaja na wydajnosé. W [99] pokazano, ze
zaawansowany backend nie jest w stanie skompensowac kiepsko dziataja-
cego frontendu VO RGB-D. Nawet dla rozwiazania opartego na dyskret-
nych cechach—punktach kluczowych [164] optymalizacja parametrow wy-
maga przeszukania wielowymiarowej przestrzeni rozwiazan, ktéra w za-
leznosci od wyboru optymalizowanych parametréw nie musi by¢ ciagla
(bo np. nie da si¢ w prosty sposdb zlinearyzowac wartosci parametréw).
Dlatego, w niniejszym badaniu, staramy si¢ sprawdzié, czy mozliwa jest
automatyzacja doboru parametrow dla wybranych parametréw prostego
przypadku systemu lokalizacji wizyjnej RGB-D-odometrii wizyjnej opar-
tej na cechach punktowych. Chcemy znalez¢ najlepsze parametry dla pro-
stego systemu odometrii wizyjnej za pomoca algorytmow optymalizacji
opartych na populacji rozwigzan-interesuje nas wybranie odpowiedniej
metodologii.

W tym celu zalozZono stalg strukture systemu i do optymalizacji para-
metréw wykorzystano sprawdzone juz (np. w budowie modelu dynamiki
do symulagji szeScionoznego robota [102]) metode optymalizagji roju cza-
stek (ang. Particle Swarm Optimization—PSO) [119] i algorytm ewolucyjny
(ang. Evolutionary Algorithm—EA) [91], ktore wzajemnie si¢ uzupelniaja i ra-
dza sobie z bardzo trudnymi problemami optymalizacyjnymi [192], takimi
jak znalezienie najlepszych parametréw dla adaptacyjnego filtru Kalmana
[133]. PSO znane jest ze swej prostoty oraz szybkiej zbieznosci, podczas
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gdy adaptacyjny EA oferuje odporne dziatanie z minimalnym nastawia-
niem parametréw, utrzymujac bardziej zréznicowana populacje.

Kierujac si¢ wynikami poprzednich badan [163], do detekcji i deskryp-
gi cech punktowych wykorzystujemy algorytm AKAZE [195]. Alterna-
tywne podejscie typu ,gestego” [130, 157] jest zbyt wymagajace oblicze-
niowo w kontekscie rozwazanych tu metod optymalizacji. Pomimo tego,
ze optymalizacji dokonujemy dla danego zestawu danych, sprawdzamy
rowniez jak bardzo otrzymane parametry sa uniwersalne—-tj. jakie wyniki
mozna dzieki nim uzyskac¢ w innych sekwencjach. W tej wersji odometrii
wizyjnej natozyliSmy szczegdlny nacisk, by zminimalizowac jakiekolwiek
losowe elementy (innymi niz RANSAC—zwigkszono maksymalna liczbe
iteracji do 10000), ktéra moze negatywnie wplynac na zbieznos¢ optyma-
lizacji, ostabiajac zaleznos¢ pomiedzy obliczong wartosciag funkcji dopaso-
wania a poszukiwanymi parametrami [151].

W zaleznosci od algorytmu (PSO badz EA) zestaw parametrow nazywa
sie czastkami badz osobnikami, poprzez srodowisko rozumie si¢ system
odometrii wizyjnej VO a za funkcje celu (miare dopasowania) wykorzy-
stywana miare bledu—ATE lub RPE.

Parametry systemu

Dla jakosci estymowanej trajektorii sensora kluczowe znaczenie ma efek-
tywnos¢ dopasowywania cech miedzy kolejnymi klatkami oraz jak naj-
mniejsze odleglosci miedzy cechami uznanymi za poprawnie skojarzone.
Z drugiej jednak strony, dazenie do matych bledéw resztkowych dopa-
sowania moze prowadzi¢ do odrzucenia wielu dopasowan w procedurze
RANSAC. To z kolei prowadzi do wyznaczania transformacji na podsta-
wie matej liczby punktéw i obniza jako$¢ rozwigzania.

Kluczowe znaczenie dla uzyskania dobrych jakosciowo trajektorii ma
dobor parametréw procedur RANSAC (odpowiednio dla pierwszej i dru-
giej procedury RANSAC). Pierwsze dwa to progi odlegtosci euklideso-
wych dg 1 i dg s po przekroczeniu ktorego dang pare punktow uznaje sie
za odstajaca, bo blad pomiedzy pozycja punktu z poprzedniego ujecia po
transformowaniu go do nowego ujecia, a rzeczywistym polozeniem na no-
wym ujeciu jest zbyt duzy. Kolejne dwa wazne to stosunki miedzy liczbg
akceptowalnych (inliers) i nieakceptowalnych (outliers) dopasowan I',; i
I', 2 (takze dla pierwszej i drugiej procedury RANSAC).
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System VO potrzebuje rowniez wilasciwie dobranej do charakteru scen
wartosci progu detekcji 74 dla detektora AKAZE. Jest to najwazniejszy pa-
rametr systemu, gdyz gléwnie od niego zalezy liczba wykrywanych cech
punktowych. Od ich jakosci i liczby bezposrednio zalezy jako$¢ otrzyma-
nej trajektorii. Opisane powyzej pie¢ zmiennych tworzy wektor parame-
trow 0 = [dg1,dp2, o1, 102, 7). Parametry te sa poddawane optymalizacji
zaréwno wspOlnie, jak i w wersji hierarchicznej, gdzie po ustaleniu najlep-
szych progow RANSAC optymalizacji podlega jedynie parametr detekto-
ra (wowczas 0 = 7,4). W trakcie wykonywania obliczen dla danej sekwengji
nie zmieniamy tych parametrow I'; 1,1, 2,74, @ dg1,dg 2 zmienia jedynie
procedura RANSAC w sytuacji gdy zostanie przekroczona maksymalna
liczba dozwolonych losowan.

Parametry algorytmu zostaly dobrane tak, by uzyskac¢ wyniki w roz-
sadnym czasie (kilkanascie godzin). Przyjeto c;=c,=2, a dopuszczalna pred-
ko$¢ czastki wynosita od —0, 005 do 0,005. Liczba czastek wynosita 40, a
maksymalna liczba iteracji 9 i 20 (w zaleznosci czy optymalizowane byto
5 parametrow, czy tylko parametr detektora 74). Dobrana liczba czastek
miala zwigzek z maksymalna liczba watkow rownolegle obstugiwanych
przez program. Maksymalna liczba iteracji nie zostata osiggnieta podczas
eksperymentow, optymalizacja koniczyta sie po mniejszej liczbie iteracji ze
wzgledu na warunek niewystarczajacej poprawy wyniku w kolejnych ite-
racjach.

Opis eksperymentu

W celu poprawy uzyskiwanych wynikéw postanowilismy dokonac opty-
malizacji parametrow systemu odometrii wizyjnej. By takie postepowanie
mialo sens musieliSmy sprawdzi¢, czy uzyskany za pomoca badanych me-
tod populacyjnych zestaw parametrow jest uniwersalny, to znaczy czy da
sie go stosowac z powodzeniem w innych srodowiskach, niz to wykorzy-
stane w optymalizacji. Dlatego postuzylismy sie trzema ré6znymi zestawa-
mi danych RGB-D. Dwa pochodzity z TUM RGB-D: frl1_desk i fr1_room—to
wlasdnie je wykorzystywalismy do optymalizacji parametréw. Do uzyska-
nych w ten sposéb zestawow parametrow bedziemy sie dalej odnosi¢ od-
powiednio jako OP1 i OP2. Do weryfikacji otrzymanych wynikéw wyko-
rzystaliSmy sekwencje putkk_Dataset_1_Kin_1 ze znaczaco innego, rOwniez
publicznie dostepnego zestawu danych PUTKK. Nie byta ona wykorzysty-
wana w optymalizacji.
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Te trzy wykorzystane sekwencje roznia sie wielkoscia sceny, dynamika
poruszania si¢ kamery, jak i widzianymi przez nia obiektami. Skutkuje to
ro6zna liczba wykrytych istotnych cech na pojedynczej klatce RGB-D (Tab.
6.11).

Tabela 6.11: Liczba istotnych cech na klatke wykryta przez VO z progiem detekcji
74 AKAZED zoptymalizowanym przez algorytm ewolucyjne za pomocq funkcji
dopasowania bazujacej na metryce ATE

sekwencja min. liczba | $r. liczba | max. liczba
danych RGB-D punktow | punktéw | punktow
fr1_desk 105 659 1435
fr1_room 12 509 1301
putkk_Dataset_1_Kin_1 42 328 795

W sekwencjach benchmarku TUM RGB-D Kinectem poruszano reka.
W fr1_desk powoli, zas o wiele szybciej w fr1_room, gdzie dodatkowo tra-
jektoria pokrywatla znacznie wigksza objetos¢ przestrzeni. W przeciwien-
stwie do tego w zestawie PUTKK, sensor Asus Xtion zostal przymoco-
wany do kotowego robota, czego efektem byt szybszy, ale i gtadszy ruch.
W zwiazku z tym minimalna liczba cech wykrytych na klatce byta znacz-
nie mniejsza w fr1_room, gldéwnie z powodu wystepujacych tam szybkich
obrotow kamery. W putkk_Dataset_1_Kin_1 nigdy nie ma tak malej liczby
wykrytych cech, choc ich $rednia i maksymalna liczba jest mniejsza niz w
obydwu sekwencjach benchmarku TUM RGB-D. Wynika to z wigkszego
pomieszczenia i ograniczonego zasiegu odbioru glebi sensora RGB-D. Na
rys. 6.19 pokazano przykltadowe wizualizacje sSrodowisk wykorzystanych
w badaniu.

Badania rozpoczeto od optymalizacji wszystkich pieciu parametréw
systemu: progu detekcji AKAZE 7,4 i parametréw RANSACA. UzyliSmy
algorytmu PSO z metryka ATE jako funkcji celu. Sesja optymalizacja nie
przekroczyla dziewigciu iteracji.

Zeby przedstawi¢ zachowanie sie czastek w wielowymiarowej prze-
strzeni poszukiwan w czasie, postuzyliSmy sie rys. 6.20 pokazujacym ewo-
lugje czastek podczas eksperymentow OP1 oraz OP2. Wizualizacji ewolucji
podczas jednego eksperymentu sktada si¢ z dwoch wykreséw 3D, ktérych
osie z oznaczaja progi detekcji AKAZE. Czerwone kropki reprezentuja po-
czatkowe (losowane) pozycje czastek, niebieskie posrednie (w srodkowej
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Rysunek 6.19: Wizualizacja kolorowych chmur punktoéw zarejestrowanych za po-
moca trajektorii odniesienia z sekwencji a) fr1_desk, i b) putkk_Dataset_1_Kin_1

iteracji sesji optymalizacyjnej), a zielone ostateczne, po osiagnieciu kryte-
rium stopu. Wigksza, czarna czastka oznacza zbior parametréw optymal-
nych, tj. najlepsza czastke. W obydwu eksperymentach parametry daza do
optymalnych wartosci.

Tab. 6.12 zawiera recznie dobrane wartosci parametréw oraz te bedace
wynikiem optymalizacji, znalezione podczas tego eksperymentu.

Tabela 6.12: Zoptymalizowane parametry VO z ich najlepszymi warto$ciami

Metoda dE,l POJ dE"g PO’Q TA
OP1 0.059 | 0,812 | 0,042 | 0,836 | 0,0021
OP2 0.042 | 0,916 | 0,012 | 0,855 | 0,0013

Recznie | 0.030 | 0,800 | 0,003 | 0,800 | 0,0020

W obydwu przypadkach znalezione optymalne warto$ci parametruI’,
sa bardzo podobne. Oznacza to, ze po wstepnej, zgrubnej filtracji cech osia-
gamy podobna liczbe punktéw odstajacych (outlieréw). Jednakze inne pro-
gi odlegtosci euklidesowej d » sugeruja, ze dokltadnosé tych cech zalezy od
sceny. Warto$¢ dg » zalezy od I', ;—im wiecej punktéw przejdzie do drugiej
petli RANSAC, tym bardziej wymagajaca moze by¢ ta filtracja.

O wiele ciekawsza jest sytuacja poczatkowych progow odlegtosci eukli-
desowej dg 1. S one podobne i znajduja sie w srodku ustawionego zakresu,
podczas gdy mozna by sie spodziewac, ze beda blisko minimalnej war-
tosci, pozwalajac na stopniowe zwigkszanie akceptowalnego progu ble-
du, gdy nie da sie znalez¢ odpowiednio satysfakcjonujacej transformacji.
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Rysunek 6.20: Ewolucja czastek reprezentujacych parametry podczas optymaliza-
cji na sekwencji: (a, b) fr1_desk, (c, d) fr1_room. Na (a, ¢) oS x przedstawia para-
metr ', ; a0S y I', 2, natomiast na (b, d) oS = dg ; a y dg . Na wszystkich osiach
z zaznaczony jest parametr 74. Znaczenie kolorow opisano w gtéwnym tekscie
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Pokazuje to, ze mimo ze datoby sie¢ zaakceptowac wstepna transformacje
sprawdzong w procedurze RANSAC, to mogg istnie¢ inne podobne roz-
wigzania. Sugeruje to, Ze lepiej jest wykorzystac kilka punktéw wiecej do
estymacji transformacji niz mniejsza liczbe najlepszych cech. Nawet jesli
uwaza sie, ze czes¢ tych punktdw jest outlierami dla tej konkretnej trans-
formagji, to moga by¢ lepsze dla innego, bliskiego, podobnego rozwiaza-
nia bedacego wynikiem wyboru innych trzech punktéw kluczowych na
potrzeby filtracji RANSAC.

Parametr 7, jest niemal identyczny dla parametréw OP1 i manualnie
dobranych. Natomiast dg 1, I',; oraz I', ; minimalnie si¢ r6znia. Tylko recz-
nie dobrana warto$¢ dg » mocniej si¢ r6zni od odpowiadajacego mu para-
metru OP1. Zestaw parametréw OP2 ma najwiekszy stosunek I',, 5 z wszyst-
kich zestawow parametrow. Oznacza to, ze w trudniejszych scenach (jaka
jestnp. fr1_desk) powinno si¢ mozliwie jak najszybciej pozby¢ stabych cech,
szczegodlnie w trudnych ujeciach, nie pozwalajac na pozniejszy negatyw-
ny wplyw stabo powiazanych, dopasowanych par punktéw na estymacje
trajektorii.

Wartosci ATE RMSE oraz RPE RMSE (translacyjne i rotacyjne) dla tych
zestawOw parametréw oraz tych znalezionych recznie sa zebrane w tab.
6.13.

Tabela 6.13: Porownanie ATE RMSE oraz RPE RMSE dla trzech sekwencji

fr1_desk fr1_room
Metryka btedu Recznie | OP1 | OP2 | Recznie | OP1 OP2
ATE RMSE [m] | 0,095 | 0,082 0,113 | 1,573 1,728 | 0,288
Trans. RPE RMSE[m] | 0,078 | 0,076 | 0,080 | 0,348 0,358 | 0,115
Rot. RPERMSE [°] | 2.876 | 2,746 | 2,621 | 22,632 | 26,201 | 2,529

putkk_Dataset_1_Kin_1

Metryka btedu Recznie | OP1 | OP2
ATE RMSE [m] | 0,829 | 0,912 | 0,697
Trans. RPE RMSE[m]| | 0,019 | 0,020 | 0,013
Rot. RPERMSE [°] | 0,374 | 0,407 | 0,248

Réznice w jako$ci oszacowania trajektorii metoda klatka po klatce dla

roznych zestawow parametrow dobrze widac na rys. 6.21(d—f), 6.22(d—f),
6.23(d—f). Pokazuja one ,lokalng” jakos¢ estymagiji trajektorii, np. pomija-
jac wplyw, jaki ma niedoktadne oszacowanie poprzedniej czesci trajekto-
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rii na obecne potozenie kamery. Z tego porownania wida¢, ze parametry
optymalizowane na wystarczajaco klopotliwej sekwengji (jaka np. byt OP2,
ktora zawierata o wiele szybsze ruchy kamera i zréznicowane obiekty w jej
polu widzenia) pozwalaja na osiggnigcie wzglednych translacji bez duzych
btedow. Widac rowniez zwigzek pomiedzy liczba inlieréw wykorzystany-
mi do oszacowania przebytej trajektorii, a jej jakoscia. Gdy tych punktow
jest zbyt mato, to zaczynaja pojawiac si¢ problemy a jakos¢ znacznie ona
spada. W trakcie ogladania wykreséw warto zwrdcic na skale osi y (btedu
translacji) rys. 6.22f.

siong liczba ilnieréw bioracych udziat w ostatecznym oszacowaniu trajektorii (ko-
lor czerwony) dla sekwencji fr1_desk. Parametry byty albo (a, d) ustawiane recznie,
albo (b, e) uzyskane w eksperymencie optymalizacyjnym OP1, albo (c, f) OP2

By uzupelni¢ ilosciowe wyniki eksperymentu PSO, pokazano réwniez
jakosciowe wyniki w formie trajektorii z naniesionymi bledami ATE. Rys.
6.21(a—c), 6.22(a—c), 6.23(a—c) pokazuja wykresy ATE dla fr1_desk, fr1_room
w drugim i dla sekwencji kontrolnej putkk_Dataset_1_Kin_1 w trzecim.

Dos¢ krotka sekwencja fr1_desk przedstawia dane zebrane za pomoca
trzymanej w reku kamery Kinect. Poniewaz nie byta ona tak wymagaja-
ca jak pozostate dwie, to znalezione optymalnych dla niej parametry nie
uogolniaja si¢ dobrze na inne zestawy danych. Jednakze zestawy parame-
trow OP1 oraz OP2 pozwalaja na uzyskanie podobnych metryk RPE. Su-
geruje to, ze btad RPE nie jest wystarczajaco dobrze rozrdzniajacq metryka
w tym przypadku.
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Sekwengja (fr1_room) okazata si¢ by¢ o wiele bardziej wymagajaca niz
ta poprzednia. Co wiecej, okazato sie réwniez, ze manualnie dobrane pa-
rametry pozwalaly na osiagniecie lepszych wynikow, niz parametry zna-
lezione podczas optymalizacji PSO pracujacej na sekwencji fr1_desk. Poza
Tym, ze obydwa te zestawy parametrow nie byly w stanie sprosta¢ wyma-
ganiom tego zestawu, to osiagaly podobne wyniki.

Jak wida¢ w zestawie odniesienia putkk_Dataset_1_Kin_1, trajektorie da
sie dos$¢ dobrze odzyskac poza srodkowym fragmentem-widac to zaréw-
no na wykresach ATE jak i RPE. Mniej wigcej w srodkowej czesci ekspery-
mentu, pojawily sie problemy podczas estymacji trajektorii metoda klatka
po klatce przy korzystaniu z wszystkich zestawow parametrow. Powo-
dem tego byta niewielka liczba cech, ktérag mozna byto uchwyci¢ za pomo-
ca kamer. Analiza klatek RGB wykazata, ze wéwczas kamera skierowana
byta na znajdujace si¢ w pomieszczeniu szyby, przez ktore padato swiatto.
Spowodowato to przyciemnienie rejestrowanego obrazu a to mogto spo-
wodowac btedne dopasowania punktéw kluczowych. Tym niemniej zop-
tymalizowany zestaw parametréw OP2 uzyskat najlepsze wyniki. Wbrew
temu, ze parametry OP1 generowaly najwieksze btedy RPE, to wykresy
ATE sugeruja (mimo, ze nie sg to dobre parametry do VO), ze uniknety
one powodowania duzych btedéw orientacji skutkujacych zejsciem z tra-
jektorii.

Whioski

Niniejsze badanie pokazato, ze mozliwa jest automatyczna optymalizacja
parametrow w systemie odometrii wizyjnej (VO) oraz, Zze (pod warun-
kiem wykorzystania do optymalizacji dostatecznie wymagajacej sekwencji
RGB-D) pozwala to na uzyskanie lepszych wynikéw niz recznie dobrane
parametry. Parametry RANSAC, znalezione w réznych sekwencjach, sa
podobne i mozna je wykorzysta¢ w innych zestawach danych. Inaczej jest
w przypadku parametru dotyczacego detektora cech kluczowych-rézni
sie dla r6znych srodowisk.

Jednakze procedura optymalizacyjna nie byta w stanie znalez¢ zestawu
parametrow zapewniajacego znaczaco wigksza doktadnos¢ oszacowania
trajektorii w sensie metryki ATE. Przyczyna tego zdaja si¢ by¢ parametry
RANSAC, ktdre sa pewnego rodzaju kompromisem pomiedzy dokladno-
Scia (mniejsze dg) a liczba cech punktowych wystarczajacq do obliczenia
poprawnej transformacji metoda klatka po klatce (wigksze d). Stad wyda-
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je sig, ze jesli to mozliwe, to powinno unikacd si¢ podejscia typu RANSAC
i osiggad pewniejsze oszacowanie transformacji poprzez miejscowe, lokal-
ne zastosowanie metody regulacji wigzki BA (ang. Bundle Adjustment), tak
jak zrobiono to w [184]. Z drugiej strony, pomocna bylaby procedura opty-
malizujgca parametry odnoszace si¢ do percepcyjnej czesci (np. detektora
cech) na biezaco, online, pozwalajac na dostosowanie, adoptowanie sie do
zmian wystepujacych na widzianej scenie. To byl mozliwy kierunek do
przeprowadzenia badan, ktore tez przeprowadzono i opisano w 6.6.6.

6.6.5 Wykorzystanie metod populacyjnych do poszukiwania
parametru 74 offline.

Opis eksperymentu

W nastepnych testach zdecydowalismy si¢ ponownie wykorzysta¢ para-
metry filtracji RANSAC, poniewaz dla réznych srodowisk nieznacznie si¢
zmienialy, a te uzyskane w procesie optymalizacji OP2 na sekwencji fr1
_room pozwolily na uzyskanie najlepszych wynikdéw.

W zwiazku z tym, w nastepnych eksperymentach optymalizowalismy
tylko parametr 74 detektora AKAZE, ale przy wykorzystaniu dwoch roz-
nych podej$¢ inspirowanych natura. W obydwu przypadkach proces kon-
czyl sie po 20 iteracjach.

Wyniki

Tab. 6.14 pokazuje najlepsze wartosci parametru 74 uzyskane w wyniku
optymalizacji za pomocg algorytméw PSO i EA z funkcjami celu bazuja-
cymi alternatywnie na mierze ATE badz RPE oraz metoda przeszukania
logarytmicznego opartej o miare RPE. By badanie bylo kompletne, zdecy-
dowano si¢ rowniez na optymalizacje progu detekgji algorytmu SURF ale
tylko z wykorzystaniem metody ewolucyjnej z funkcja celu opartej o mia-
re RPE, oraz metody przeszukania logarytmicznego, korzystajacego z tej
samej miary. Tab. 6.15 zawiera uzyskane wartosci parametru. W tab. 6.16
zebrano wartosci btedu systemu VO, jakie uzyskat korzystajac z tychze pa-
rametrow.

Uzyskany prég detekcji 74 jest znaczaco nizszy w przypadku korzysta-
nia w optymalizacji z ATE RMSE zamiast RPE RMSE. Pozwala zatem wziac¢
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Tabela 6.14: Parametr 74 detektora AKAZE i jego optymalne wartosci podiug
roznych wariantow optymalizacji

Metoda
prog detekcji

PSO ATE | PSORPE | EA ATE | EARPE | AKAZE EX
0,000623 | 0,001367 | 0,000703 | 0,001412 | 0,000830

Tabela 6.15: Parametr detektora SURF i jego optymalne warto$ci podiug réznych
wariantéw optymalizacji

Metoda SURF EA RPE | SURF EX
prog detekcji 883,547 322,866

pod uwage wiecej punktow podczas szacowania trajektorii, ale kosztem
nieco wigekszych tymczasowych bledéw RPE. Znaleziony prég 74 za po-
moca metody przeszukania logarytmicznego jest podobny do tych odna-
lezionych za pomoca metod populacyjnych kierowanych btedem ATE.

Jednakze nie pozwala to uzyskac znaczaco lepszych wynikow ATE RMSE
podczas weryfikacji. Dlatego lepiej jest uzywac progu detekcji uzyskane-
go w optymalizacji bazujacej na mierze RPE jako funkcji celu, poniewaz
w ten sposob obliczenia sg szybsze. W tab. 6.16 zawarto réwniez wyniki
uzyskiwane przez system VO z detektorem-deskryptorem SURF, ktérego
prog detekcji optymalizowano z zastosowaniem tej samej procedury.

Catosci pordwnania dopetniaja wyniki uzyskane dla progow detekcji
AKAZE i SURF znalezionych za pomoca metody przeszukania logaryt-
micznego. W przypadku algorytmu SURF sg one lepsze niz te uzyskane
za pomoca metod populacyjnych ale ustepuja tym uzyskanym przy pomo-
cy AKAZE. Jedli chodzi o algorytm AKAZE, to uzyskane wyniki metoda
przeszukania logarytmicznego sa juz pordwnywalne z tymi uzyskanymi
metodami populacyjnymi.

Pokazuje to, Ze nasze podejscie mozna zastosowac w systemach odo-
metrii wizyjnej korzystajacych z innych parametrow. Rys. 6.24 i 6.26 po-
kazuja porownanie odzyskanych trajektorii wizualizujac bledy ATE, arys.
6.251 6.27 stanowig ich ilosciowe dopetnienie o ,,lokalng” jako$¢ estymaciji
trajektorii. Ogolnie rzecz ujmujac, wszystkie zestawy parametréw wyko-
rzystane w eksperymentach pozwolily na poprawne oszacowanie trajek-
torii. Z tego wynika, Ze obydwie badane metody optymalizacji nadaja si¢
do automatycznego poszukiwania najlepszych wartosci parametréw sys-
temu odometrii wizyjnej RGB-D.
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Tabela 6.16: Wyniki estymacji trajektorii dla 74 bedacego wynikiem optymalizacji

fr1_desk
Metryka PSO | PSO EA EA | AKAZE SURF | SURF
btedu ATE | RPE | ATE | RPE EX EA RPE EX
ATE RMSE [m]| 0,109 | 0,105 | 0,126 | 0,095 0,098 0,127 0,108
Trans. RPE
RMSE [m]| 0,074 | 0,074 | 0,076 | 0,073 0,074 0,079 0,085
Rot. RPE o
RMSE [°]| 2,470 | 2,455 | 2,477 | 2,483 2,442 2,581 2,573
fr1_room
Metryka PSO | PSO EA EA | AKAZE SURF | SURF
btedu ATE | RPE | ATE | RPE EX EA RPE EX
ATE RMSE [m]| 0,290 | 0,292 | 0,295 | 0,312 0,305 0,382 0,366
Trans. RPE
RMSE [m]| 0,120 | 0,114 | 0,119 | 0,115 0,117 0,123 0,125
Rot. RPE o
RMSE [°]| 2,403 | 2,585 | 2,382 | 2,633 2,368 2,691 2,607
putkk_Dataset_1_Kin_1
Metryka PSO | PSO EA EA | AKAZE SURF | SURF
btedu ATE | RPE | ATE | RPE EX EA RPE EX
ATE RMSE [m]| 0,577 | 0,661 | 0,634 | 0,726 0,596 0,693 0,629
Trans. RPE
RMSE [m]| 0,009 | 0,012 | 0,009 | 0,012 0,009 0,010 0,008
Rot. RPE o
RMSE [°]| 0,170 | 0,227 | 0,175 | 0,235 0,178 0,210 0,167
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Rysunek 6.24: Wykresy bledow ATE (a, d, g, j) uzyskane dla sekwencji fr1_desk,
(b, e, h, k) dla fr1_room, a (c, {, i, ) dla putkk_Dataset_1_Kin_1. Parametry byty
albo (a, b, c) wynikiem optymalizacji PSO ATE, (d, e, f) PSO RPE, (g, h, i) EA
ATE, albo (j, k, 1) EA RPE
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Rysunek 6.25: Wykresy bltedow translacji RPE (a, d, g, j) uzyskane dla sekwencji
fr1_desk, (b, e, h, k) dla fr1_room, a (c, f, i, 1) dla putkk_Dataset_1_Kin_1. Para-
metry byly albo (a, b, c) wynikiem optymalizacji PSO ATE, (d, e, f) PSO RPE, (g,
h, i) EA ATE, albo (j, k, I) EA RPE
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Rysunek 6.26: Wykresy bledéw ATE (a, d, g) uzyskane dla sekwencji fr1_desk,
(b, e, h) dla fr1_room, a (c, f, i) dla putkk_Dataset_1_Kin_1. Parametry byty albo
(a, b, ¢) wynikiem przeszukania logarytmicznego AKAZE, (d, e, f) optymalizacji
SURF EA RPE, albo (g, h, i) przeszukania logarytmicznego SURF
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Rysunek 6.27: Wykresy bledéw translacji RPE (a, d, g) uzyskane dla sekwencji
fr1_desk, (b, e, h) dla fr1_room, a (c, f, i) dla putkk_Dataset_1_Kin_1. Parame-
try byty albo (a, b, ) wynikiem przeszukania logarytmicznego AKAZE, (d, e, f)
optymalizacji SURF EA RPE, albo (g, h, i) przeszukania logarytmicznego SURF
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Whioski

Opracowane oprogramowanie pozwala automatycznie dobra¢ parametry
przy minimalnym zaangazowaniu uzytkownika. Wyniki badan potwier-
dzaja, ze wyselekcjonowane parametry systemu VO zwiazane z detekcja
cech oraz

dopasowywaniem do siebie kolejnych klatek majq kluczowe znaczenie
dla jakosci estymat trajektorii.

Zaproponowana procedura optymalizacji jest wystarczajgco uniwer-
salna, aby znajdowac parametry odpowiednie

dla danego typu srodowiska, a nie tylko danej trajektorii, co potwier-
dzaja wyniki dla danych weryfikacyjnych. Pomys$lne uzycie procedury do
optymalizacji parametru detektora SURF takze wskazuje na jej uniwersal-
nosc.

Przedstawione wyniki pokazuja takze, ze optymalizacji parametrow
systemu VO mozna dokona¢ na kilka réznych sposobdw. Jednakze sg pew-
ne wazne roznice. Algorytm PSO przeszukat znacznie wigkszy obszar prze-
strzeni parametrow. We wszystkich eksperymentach optymalizacja za po-
moca PSO byta ok. pigciokrotnie dtuzsza niz z wykorzystaniem EA (58
godzin do 11 dla funkgji celu bazujacej na ATE). Poza tym konfiguracje z
funkcja celu bazujaca na metryce RPE wymagaty ok. 10% mniej czasu, niz
te bazujace na metryce ATE.

We wszystkich tych przypadkach, program dziatal na Linuxie korzy-
stajac ze wszystkich dostepnych 12 watkdéw na procesorze i5 stacjonarne-
go komputera PC z blisko 100% obciazeniem procesora. Biorac pod uwa-
ge czasy obliczen i podobne wyniki zalecamy algorytm ewolucyjny EA z
funkcja celu bazujacg na metryce RPE jako poreczne narzedzie programi-
styczne do szybkiego szukania sensownych parametréw systemu VO. Jed-
nakze jesli kogos interesuje dokladniejsza optymalizacja (np. w przypad-
ku konkretnego srodowiska, ktdre nie zmienia si¢ znacznie w czasie), to
zalecamy algorytm PSO z uwagi na jego lepsze wlasciwosci poszukiwaw-
cze. Zdaje sig, ze funkgja celu bazujaca na metryce ATE nie ma wigkszych
pozytywnych efektow na ostateczny wynik, dlatego polecamy ta bazuja-
ca na RPE dla obydwu metod optymalizacyjnych, bo pozwala na szybsze
obliczanie warto$ci dopasowania.
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Analiza statystyczna

Wykreslono takze histogramy btedow translagji i rotacji dla miary RPE-
rys. 6.28a przedstawia bledy przesunigcia, natomiast rys. 6.28b bledy ro-
tacji dla sekwencji fr1_room. Histogramy te pozwalaja oszacowac rozkla-
dy gestosci prawdopodobienstwa (ang. probability density function-PDF)
zmiennych okreslajacych te btedy. Kolor czerwony i zielony, na tym i ko-
lejnych rysunkach z histogramami, dotyczy btedéw czesciowych najlep-
szej trajektorii otrzymanej w trakcie optymalizacji algorytmem rojowym
z wykorzystaniem metryki ATE RMSE, badz RPE RMSE. Niebieski zostat
zarezerwowany dla najlepszych rezultatow osiaganych przez algorytmu
ewolucyjnego korzystajacego z metryki RPE RMSE.

Obydwa histogramy dotyczace btedow translagji i rotacji przypomina-
ja rozklad normalny, jednak z wyrazna asymetriag. Wynika to z statystycz-
nej ztozonosci miary RPE, zaleznej nie tylko od przesunig¢, ale i obrotéw,
poniewaz do obliczania przesunigcia metoda klatka po klatce (algorytm
Kabscha) wymagana jest znajomos¢ rotacji pomiedzy tymi klatkami. Sama
zas czes¢ translacyjna tworzona jest za pomoca sumy kwadratéw zmien-
nych losowych o niestandardowych rozktadach normalnych, tj. posiadaja
p# 0, 0% # 1, ktdre w dodatku nie musza by¢ jednakowe dla kazdej z osi z,
y, czy z. W zwigzku z powyzszymi argumentami, do opisu parametrycz-
nego skorzystano z ciagltego rozkladu gamma, ktéry dostatecznie dobrze
przybliza ten trudny do wyznaczenia analitycznie rzeczywisty rozklad.
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Rysunek 6.28: Histogramy: a) bledéw translacji i b) btedéw rotacji dla trajekto-
rii oszacowanych przez RGB-D VO z automatycznie dobranymi parametrami z
fr1_room. Wyniki dla r6znych metod doboru parametréw wyrézniono kolorami
(odcieniami szarosci)
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Dodatkowo na rys. 6.29 wykreslono histogramy sktadowych btedéw
RPE, czyli bteddw w osi z, y oraz z, a wiec w tych, w ktorych robot sie po-
ruszat. Wida¢, Ze rzeczywiste rozklady nie ukladaja sie perfekcyjnie pod
krzywa Gaussa. Najprawdopodobniej wynika to z wystepowania w srod-
ku dlugosci optymalizowanej sekwengji szeregu ubogich w cechy klatek
obrazu RGB, co spowodowato oszacowanie translacji i rotacji na podsta-
wie znacznie mniejszej liczby cech. Kolejna przyczyna moze by¢ drobna
niedoskonatos¢ zestawu danych TUM RGB-D-nie wymuszano tam robie-
nia zdje¢ RGB oraz D w tym samym czasie ani nie zsynchronizowano tego
z systemem motion-capture. Kamera byla trzymana w rece i dominowat
jeden kierunek obrotu. Nie wyklucza to, Ze wystepuja roOwniez inne przy-
czyny.

Co interesujace, wszystkie mediany btedow dla poszczegolnych osi x,
y i z, skladajacych si¢ na btagd RPE RMSE translacji, s albo ujemne albo
bliskie zeru. Moze to oznacza¢, ze podane w zestawie danych parametry
kalibracji sensora, w szczegolnosci stata uzyta do przeliczania liczb cat-
kowitych podanych w mapach glebi na metry, nie sq idealne i kalibracje
mozna jeszcze poprawié, np. wlaczajac jej parametry do zbioru wartosci
optymalizowanych.
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Rysunek 6.29: Histogramy sktadowych btedu translacji w osi a) x b) i c) z dla tra-
jektorii oszacowanych przez RGB-D VO z automatycznie dobranymi parametrami
z fr1_room. Wyniki dla r6znych metod doboru parametréw wyrézniono kolorami
(odcieniami szarosci)

W celu poréwnawczym, ponowna analiz¢ wykonano dla innego zesta-
wu danych: putkk_Dataset_1_Kin_1. W tym przypadku obydwa histogra-
my 6.30 udato si¢ przyblizy¢ za pomoca rozktadu gamma o odpowiednio
dobranych parametrach. Obydwa btedy RPE sg o rzad wielkosci mniejsze.
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Rysunek 6.30: Histogramy: a) btedéw translacji i b) bledéw rotacji dla trajektorii
oszacowanych przez RGB-D VO z automatycznie dobranymi parametrami z putkk
_Dataset_1_Kin_1. Wyniki dla ré6znych metod doboru parametrow wyrézniono
kolorami (odcieniami szarosci)

Dlatego zestawu réwniez wykreslono histogramy (rys. 6.31) btedow w
osi z, y oraz z, bedacych sktadowymi btedow RPE. Wszystkie bardzo do-
brze ukladaja sie pod krzywa Gaussa i sa takze o rzad wielkosci mniejsze,
niz te z sekwencji fr1_room (a robot rGwniez tu obracat si¢ w jedna stroneg).

Wzigwszy pod uwage, ze mamy do czynienia z robotem kolowym, po-
ruszajacym sie po podlodze mozna by zalozy¢ stalag wysokos¢ w tej osi.
Jednakze kamera zamocowana jest na szczycie robota, za pomoca plasti-
kowego uchwytu, ktédry moze drgac rowniez przy obrotach. Kolejnym zZro-
dtem drgan moga by¢ kable (zaledwie kilka) na podtodze czy inne bardzo
drobne nierownosci. Tak czy inaczej, mozna by zalozy¢, ze bledy w tej osi
sa gléwnie losowe, co zresztg widac na histogramie 6.31c-krzywa Gaussa
dos¢ dobrze modeluje rzeczywisty rozklad prawdopodobienstwa.

Whioski

Powyzsze histogramy ukazuja, Ze przy znacznej ilosci danych, rozklady
prawdopodobienistwa wzglednych btedow RPE oszacowania przemiesz-
czenia sensora nie sa idealnie Gaussowskie. Sugeruje to istnienie dominu-
jacego Zrodia btedéw lub btedéw systematycznych, ktére mozna by proé-
bowac usuna¢, np. wlaczajac parametry kalibracji sensora do wektora war-
tosci optymalizowanych. Mozna to wykorzysta¢ przy ocenie ufnosci co
do proponowanych przez algorytm RANSAC wstepnych rozwiazan lub
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Rysunek 6.31: Histogramy skltadowych btedu translacji w osi a) z b) y i ¢) z dla
trajektorii oszacowanych przez RGB-D VO z automatycznie dobranymi parame-
trami z putkk_Dataset1_Kin_1. Wyniki dla r6znych metod doboru parametrow
wyrézniono kolorami (odcieniami szarosci)

w algorytmach typu SLAM przy optymalizacji trajektorii. W tym samym
celu mozna by rowniez wykorzystac¢ informacje na temat srednich btedow
przesunigcia wedtug konkretnej osi, jednak w tym celu nalezatoby zbadac
pod tym katem znacznie wieksza liczbe sekwengji.

6.6.6 Wykorzystanie metod populacyjnych do poszukiwania naj-
lepszych parametrow systemu odometrii wizyjnej RGB-D
w zagadnieniu online

Opis eksperymentu

Uzyskane w eksperymentach offline wyniki zachecily nas by pdjs¢ o krok
dalejisprobowac nastroi¢ parametry detektora AKAZE online, tak by umoz-
liwi¢ systemowi odometrii przystosowywanie si¢ do zmieniajacych sie wa-
runkéw takich jak zmienne naswietlenie czy ilos¢ wystepujacych w $ro-
dowisku tekstur, ktora wprost wplywa na liczbe wykrywanych punktéw
kluczowych.

Poza progiem detekcji 74, optymalizowaliSmy réwniez parametr od-
powiedzialny za percentyl 7p. We wstepnych badaniach zauwazylismy,
ze oszacowana trajektoria byla znacznie gorsza, gdy bioracych udziat w
estymacji punktow kluczowych, po filtracji algorytmem RANSAC, byto
mniej niz 250. W zwiazku z tym zdecydowalisSmy sie¢ na wykorzystanie al-
gorytmu PSO do poszukiwania parametrow pozwalajacych na wykrycie
odpowiedniej liczby cech w tych trudniejszych ujeciach. Ze wzgledu na
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szybkos¢ dziatania optymalizacje rozpoczynalismy, gdy na obrazie zosta-
fo wykrytych mniej niz 50 punktow kluczowych.

W eksperymencie jako miare btedu wykorzystano metryke RPE, bo od-
zwierciedla ona lokalne zmiany oszacowanej trajektorii. Tutaj takze wy-
korzystalismy 40 czastek ale pierwsza czastka zostata zarezerwowana dla
obecnie najlepszego wektora parametrow, znalezionego podczas optyma-
lizacji offline. Kolejne 11 (wykorzystywany komputer mdgt uruchomic 12
watkow rownolegle) czastek stanowity zestaw uprzednio najlepszych pa-
rametréw. Sa one liczone tylko raz, gdy jest zbyt mato punktéw kluczo-
wych. Wtedy do tej puli dodaje si¢ tylko 1 najlepszy wektor, a po wyczer-
paniu wolnych miejsc, zastgpowany jest ten ktory wykryl najmniej punk-
tow.

Wyniki

W tabeli 6.17 przedstawiono wyniki dla trzech sekwencji, uprzednio wy-
korzystywanych w optymalizacji offline. Rys. 6.32 ukazuje odpowiednie
wykresy bledow ATE i RPE.

Tabela 6.17: Wyniki estymacji trajektorii uzyskanej przez optymalizacje online
parametrow detektora AKAZE

sekwencja ATE [m] | Trans. RPE [m] | Rot. RPE [°]
fr_desk 0,1225 0,0758 2,5094
fr_room 0,3233 0,1212 2,5794
putkk_Dataset_1_Kin_1 | 0,5000 0,0097 0,1739

Mimo zmiany progu detekcji algorytmu AKAZE online za pomoca pro-
cedury PSO, ogdlnie nie udato si¢ osiagna¢ poprawy wynikéw ATE RMSE
i RPE RMSE w stosunku do najlepszych wynikdéw optymalizagji offline.
Nieznaczna poprawe uzyskano tylko dla sekwencji putkk_Dataset_1_Kin
_1. Jest to stosunkowo ptynna sekwencja cechujaca sie stalymi warunka-
mi oswietlenia, co sugeruje, ze populacyjna metoda optymalizagji jest zbyt
wolna, by dostosowac parametry online do nagtych zmian w przychodza-
cych danych.
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Rysunek 6.32: Wyniki eksperymentow optymalizacji online trzech sekwencji: (a,
d) fr1_desk, (b, e) fr1_room, i (c, f) putkk_Dataset1_Kin_1

Whioski

Powyzsze badania pokazujq jak proste w implementacji populacyjne me-
tody optymalizacji mozna wykorzysta¢ w zadaniu poszukiwania najlep-
szych parametréw dla systemu odometrii wizyjnej RGB-D. Zaproponowa-
ne procedura moze zastapi¢ wyczerpujace poszukiwania, ktdre s czasa-
mi wykorzystywane do znalezienia parametrow gwarantujacych najlep-
sze wyniki na popularnych sekwencjach benchmarkowych. Pomimo tego,
ze jej najwigksza zaletq jest zwigkszona szybkos¢ (godziny w poréwnaniu
do kilku dni), pokazaliSmy réowniez, ze tak zoptymalizowane parametry
mozna z powodzeniem stosowac réwniez w innych sekwencjach, tak dtu-
go jak przedstawiajq one podobne srodowiska i dynamiki kamery.

Pokazano réwniez, ze parametry algorytmu RANSAC (ktore sa tak sze-
roko stosowane w VO i SLAM) sa bardzo wazne dla zapewnienia odpo-
wiedniego kompromisu pomiedzy liczba cech punktowych przetwarza-
nych na potrzeby obliczania transformagji klatka po klatce i doktadnosci
ich dopasowywania.

Przedstawiono nowatorskie podejscie optymalizacji online wybranych
parametréw VO, ktorych zmian mozna by sie spodziewac wraz ze zmiana-
mi w obserwowanym srodowisku. Podczas gdy wstepne wyniki optyma-
lizacji online pokazuja nieznaczna poprawe, nadal istnieje sporo miejsca
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na dalsze prace badawcze tym podejsciem z wykorzystaniem szybszych
metod wyszukiwania parametrow. Wydajnos¢ online mozna rowniez po-
prawic poprzez masowo rownolegla implementacje standardowego algo-
rytmu PSO na GPU, ale nie uwazamy tego za wykonalne podejscie dla VO
na pokladzie robota mobilnego ze wzgledu na ograniczenia zuzycia ener-

811.

6.6.7 Uzycie klasycznych metod do uzupelniania mapy glebi

Jednym z wiekszych problemdéw zwigzanych z wykorzystaniem sensorow
pomiaru glebi, podobnych do Kionecta v1, sa niekompletne i zaszumione
mapy glebi z (czesto z obecnymi artefaktami) jakie one rejestruja. Powo-
dem braku pomiarow dla, czesci pikseli, sa odbijajace, przezroczyste badz
nieregularne powierzchnie [135]. To wszystko ma wpltyw na odometrie
wizyjna VO.

Metody uzupetniania glebi wychodza tym problemom na przeciw, cho¢
wigkszos¢ prac nad uzupetnianiem glebi zwigzana jest z zastosowaniami
takimi jak rekonstrukcja 3D [93].

Opis eksperymentu

Dotychczas prace skupialy si¢ na znalezieniu wyznaczeniu przebytej przez
kamere robota drogi i optymalizacji parametréw systemu. W tym ekspe-
rymencie sprawdzano jaki wplyw moze mie¢ uzupetnianie brakujacych
danych mapy glebi na jakos¢ odzyskiwanej trajektorii. Poniewaz zmienia
to postawione zadanie, rowniez i tu dokonujemy optymalizacji PSO i EA.

Z uwagi na to, ze w dalszych planach oprocz wykorzystania metod
klasycznych; tj. algorytmoéw Telei [229] czy Naviera-Stokesa [105], plano-
wano skupic si¢ na wykorzystaniu sztucznej sieci neuronowej, to w celu
przyspieszenia badan postanowiono zmniejszy¢ liczbe iteracji algorytmu
RANSAC (po ktérych nastepowato zwigkszenie akceptowalnej odlegtosci
ponizej ktorej dany punkt byl uznawany za typu inlier) z 10000, poniewaz
wstepne eksperymenty wykazaty znaczne wydtuzenie czasu obliczen w
przypadku wykorzystania uzupetnionych map gtebi.

Wykorzystujac 2.27 oraz najlepsze znalezione poprzednio (w ekspery-
mencie OP2) stosunki inlierow do outlierow I',; = 0,916089 oraz I', 5, =
0,854762, to zaktadajac prawdopodobienstwo sukcesu p = 0,9999 (cho¢
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standardowo niektdérzy [248] proponuja 0, 99), mozemy zmniejszy¢ mak-
symalng liczbe iteracji do 7 i 10 (odpowiednio dla pierwszej i drugiej fil-
tracji). Z uwagi na to, ze po odrzuceniu outlieréw zebrane dane réwniez
nie sg jeszcze perfekcyjne (bo wystepuja np. zaktocenia pomiarowe i inne
niedoktadnosci), by zwigkszy¢ szanse na wybor tych lepszych zwiekszono
liczbe iteracji do k; = 21 oraz ky = 30.

Cho¢ tak dobrana liczba iteracji pozwalala na poprawne odzyskanie
przebytej przez kamere trajektorii, to niestety uzyskiwane wyniki ATE/RPE
cechowala zauwazalna wariancja. W zwigzku z tym postanowiono jesz-
cze zwiekszy¢ liczbe losowan algorytmu RANSAC. Po przeprowadzeniu
wstepnych badan zdecydowano si¢ na k; = 315 oraz k; = 450.

Uzupelnianie danych bylo wykonywane offline. Oznacza to, ze przed
rozpoczeciem wyznaczania trajektori zamieniono obrazy glebi na te po-
zbawione ,dziur”, przy okazji zmieniajac liczbe jednostek przypadajacych
na 1[m] z 1000 na 5000. Ta zamiana miata pozwoli¢ na zwigkszenie roz-
dzielczosci w odlegtosciach wystepujacych w pomieszczeniach jak i tych,
dla ktorych Kinect jest w stanie dostarczy¢ dokladne pomiary.

W badaniach wykorzystano dostepne w bibliotece OpenCV implemen-
tacje algorytmow Telei i Naviera-Stokesa. Za promien inpaintingu odpo-
wiada zmienna InpaintRadius. Cho¢ ta zmienna jest typu double, to na
wstepie jest ona zaokraglana do liczby catkowitej (int) i ograniczana do
zakresu [1,100]. Implementacja w jezyku C++ nie posiada przypisanej do
niej wartosci domyslnej, jednak wersja napisana w jezyku Python juz po-
siada i przypisuje jej wartos¢ 3. Badania przeprowadzono dla promienia
o dtugosciach 1, 2, 3, 41 5 piksela.

Wyniki

Do wstepnych badan postuzono sie sekwencja putkk_Dataset_5_Kin_1. Jest
ona wystarczajaco dtuga, by zawrzeé w sobie interesujace, stwarzajace pro-
blemy cechy. Tab. 6.18 zawiera wyniki ATE oraz RPE uzyskiwane przez
system odometrii wizyjnej, pracujacy z parametrami uzyskanymi w opty-
malizacji PSO ATE, ktory pracowal na danych z sekwencji putkk_Dataset_5
_Kin_1, gdzie dane glebi byly albo nieuzupeinione, albo uzupelniane przy
pomocy algorytmu Naviera-Stokesa (oznaczone jako NS) badz Telei z pro-
mieniami inpaintingu od 1 do 5. Taki zakres wydawat si¢ najrozsadniejszy
gdyz, jak wykazatla inspekcja wizyjna, na mapach glebi brakowato danych
gléwnie w obszarach gdzie znajdowaly sie cienkie rurki (np. nézki krze-
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sef), inne waskie przedmioty, ztozone strukturalnie obiekty, ciemniejsze
fragmenty obrazu, przystonigcia czy dalsze odlegtosci.

Tabela 6.18: Wyniki estymacji trajektorii bez wypelniania map glebi oraz z uzupet-
nianiem za pomoca algorytméw Telei i Naviera-Stokesa przy roznych promieniach
inpaintingu

putkk_Dataset_5_Kin_1

Metryka bez NS NS NS NS NS
bledu wypelniania 1 2 3 4 5
ATE RMSE [m] 0,198 0,234 | 0,203 | 0,201 | 0,207 | 0,220

Trans. RPE RMSE [m] 0,012 0,011 | 0,011 | 0,011 | 0,011 | 0,011
Rot. RPE RMSE  [] 0,174 0,175 | 0,178 | 0,187 | 0,182 | 0,178

Metryka Telea | Telea | Telea | Telea | Telea
btedu 1 2 3 4 5

ATE RMSE [m] 0,221 | 0,222 | 0,204 | 0,212 | 0,231
Trans. RPE RMSE [m] 0,011 | 0,011 | 0,012 | 0,011 | 0,011
Rot. RPE RMSE  [] 0,177 | 0,179 | 0,183 | 0,190 | 0,186

Jak wida¢ z danych zebranych w tab. 6.18 najlepsze wyniki uzyskuje
sie nie stosujac zadnego uzupetniania danych, cho¢ te uzyskane przez NS
2 — 4 oraz Telea 3 i 4 znacznie nie odbiegaja (nalezy pamietad, ze wyniki
same w sobie cechuja sie¢ drobna losowoscig z uwagi na RANSAC). Wyniki
numeryczne uzupelniono réwniez o adekwatne wykresy ATE oraz RPE,
przedstawione na rys. 6.33 i rys. 6.34.

Jak widac¢ na rys. 6.33 oraz rys. 6.34 wszystkie badane metody uzupel-
niania dziur w mapie gtebi pozwolily na poprawne odtworzenie przebytej
przez kamere trajektori oraz dostarczyly danych, w ktérych miejscach po-
wstawaly najwieksze wzgledne bledy. Obrazy RGB w poczatkowej fazie
ujawniajg, ze kamera rejestrowata obiekty znajdujace si¢ od niej dalej, niz
to byto w koncowej fazie ruchu.

Z uwagi na to, ze najlepsze wyniki uzupelniania osiggnieto dla pro-
mienia 3 (ktory réwniez jest tym domyslnym w OpenCV), to w kolejnych
badaniach wykorzystano wtasnie go. Dalej, w celach poréwnawczych sko-
rzystano z trajektorii fr1_desk, fr1_room oraz putkk_Dataset_1_Kin_1. Dane
numeryczne uzupelniono o wyniki uprzednio uzyskane bez uzupetniania
dla PSO ATE i zebrano w tabeli 6.19

Na podstawie tab. 6.19 wyraznie wida¢, Zze bez ingerencji w dane glebi
uzyskuje sie lepsze wyniki, choé wyjatkiem jest sekwencja putkk_Dataset_1
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3: Wykresy btedow ATE. (a

) Uzyskano bez inpaintingu, (b-f) uzupel-
niajac braki algoryrtmem Naviera-Stokesa o promieniach 1 —5, (g-k) uzupeiniajac
braki algoryrtmem Telei o promieniach 1 — 5
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Rysunek 6.34: Wykresy bledoéw translacji RPE. (a) Uzyskano bez uzupehiania,
(b-f) uzupehniajac braki algorytmem Naviera-Stokesa o promieniach 1 — 5, (g-k)
uzupetniajac braki algorytmem Telei o promieniach 1 — 5
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Tabela 6.19: Wyniki estymacji trajektorii bez wypelniania map glebi oraz z uzu-
pelianiem za pomoca algorytméw Telei i Naviera-Stokesa przy promieniu inpa-
intingu 3

fr1_desk fr1_room
bez bez
Metryka b}Qdu wype}- 1\;8 Te?)lea wype}- 1\;)8 Te?)lea
niania niania
ATE RMSE [m]| 0,109 | 0,131 | 0,123 | 0,290 | 0,369 | 0,343
Trans. RPE RMSE [m]| 0,074 | 0,080 | 0,077 | 0,120 | 0,130 | 0,128
Rot. RPERMSE  [°]| 2,470 | 2,721 | 2,613 | 2,403 | 2,656 | 2,589

putkk_Dataset_1_Kin_1

bez

Metryka btedu wypel- 1\;S Tt;lea
niania

ATE RMSE [m]| 0,577 | 0,476 | 0,820

Trans. RPE RMSE [m|| 0,009 | 0,022 | 0,018
Rot. RPERMSE [°]| 0,170 | 0,542 | 0,428

_Kin_1, w ktdrej algorytm Naviera-Stokesa uzyskat troche lepsze wyniki.
Wyniki numeryczne réwniez uzupelniono o adekwatne wykresy ATE oraz
RPE (rys. 6.35 i 6.36) pomijajac jednak te bez inpaintingu.

Jak wida¢ z wykresow btedéw ATE rys. 6.35 tu rdwniez udato si¢ od-
tworzy¢ przebyte trajektorie. Widac¢ jedynie znaczny wzrost btedu dla putkk
_Dataset_1_Kin_1 w przypadku algorytmu Telei. Dos¢ reprezentatywne sa
wykresy RPE z naniesiona liczba punktow kluczowych 6.36. Jesli porowna
si¢ je z poprzednimi (np.:6.21(d-f), 6.22(d-f), 6.23(d-f), 6.25, 6.27), to wi-
dac¢ poprawe w odzyskiwaniu trajektrori dla putkk_Dataset_1_Kin_1 poza
srodkowym fragmentem.

Whioski
To badanie wykazato, ze w niektdrych zastosowaniach uzupetnianie da-
nych moze przynies¢ korzysci, jednakze takie proste uzupelnianie nie za-

wsze zdaje egzamin, a nieraz moze by¢ zrédtem pogorszenia wynikdw.
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Rysunek 6.36: Wykresy bledow translacji RPE (kolor niebieski) z naniesiong licz-
ba ilnieréw bioracych udzial w ostatecznym oszacowaniu trajektorii (kolor czer-
wony). (a, d) uzyskano dla sekwencji fr1_desk, (b, e) dla fr1_room, a (c, f) dla
putkk_Dataset_1_Kin_1. Mape glebi uzupetnianio z wykorzystaniem promienia

inpaintingu o dtugosci 3 (a, b, c) algorytmem Naviera-Stokesa, albo (d, e, f) Telei
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6.6.8 Wykorzystanie sztucznej sieci neuronowej do uzupelnia-
nia mapy glebi

Z biegiem lat powstaty nowsze, bardziej zaawansowane kamery, jak cho¢-
by kolejne wersje samego Kinecta: Kinect v2 czy Kinect Azure, pozwalaja-
ce na uzyskanie lepszych wynikéw. Z uwagi na rozwoj oraz wyniki jakie
pozwalaja uzyskaé nowe metody wykorzystujace sztuczne sieci neurono-
we (szczegdlnie te glebokie) postanowiono sprawdzi¢, czy wykorzystanie
ich pozwoli na uzyskanie lepszych estymat trajektorii, poprzez ulepsze-
nie map glebi, poprzez zawarcie danych widzianych przez nowsza kame-
re Kinect v2. W tym celu skorzystano z architektury Monodepth [132]. Ta
architektura jest odpowiednia do dynamicznych srodowisk, ale jednocze-
$nie wydajna w przetwarzaniu i zajmujaca mato miejsca w pamieci [125],
wiec jest rozsadnym wyborem do praktycznych zastosowan w budzeto-
wych robotach poruszajacych si¢ wewnatrz budynkow.

W pracy Castra i innych [110] zastosowano podobne podejscie do te-
go wykorzystanego w przedstawionych badaniach. Takze wykorzystano
strukture U-net, po ktérym uzupetniano mapy glebi z budzetowego sen-
sora RGB-D za pomoca modutu udoskonalajacego. Jednak do uczenia wy-
korzystuja inng funkcje bledu: sktadajaca si¢ z wazonego, sredniego abso-
lutnego btedu euklidesowego, btedu gradientu oraz btedu SSIM. W proce-
sie nauczania nie sa wykorzystywane mapy glebi pobrane bezposrednio z
lepszego sensora, a oryginalne odpowiednio uzupetnione. Z uwagi na nie-
kompletnos¢ map glebi dostarczanych przez Kinecta v1, poniewaz kamera
glebi widzi mniej niz RGB, wycieto kranicowe piksele. Kamera Kinecta v2
posiada wigksze pole widzenia od Kinecta v1, wigc moglismy z tego nad-
miaru danych zrezygnowaé, zachowujac oryginalny rozmiar obrazow.

Obecnie prowadzone sg badania nad wykorzystaniem estymowanych
map glebi w systemach VO czy SLAM. W [228] robione jest to na pod-
stawie danych monokularowych. Do oszacowania glebi oraz niepewnosci
wykorzystywana jest sie¢ konwolucyjna. System DeepVO [235] wykorzy-
stuje glebokie uczenie do tacznej estymacji mapy gtebi oraz pozycji robota.
Otrzymane w ten sposdb mapy pozwalaja na ulepszenie rozpoznawania
zamkniegcia petli, optymalizacji mapy w systemach SLAM, dopasowywa-
nie cech oraz redukowanie dryftu. W [227] pokazano, ze integracja esty-
mowanych map glebi z systemem ORB-SLAM2 poprawia jego wyniki w
zamknietych srodowiskach. W zwigzku z tym, wykorzystanie metod gte-
bokiego uczenia zdaje si¢ by¢ bardzo interesujacym kierunkiem do prowa-
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dzenia badan.

Opis eksperymentu

W tym eksperymencie najpierw skupiono si¢ na stworzeniu zbioru ucza-
cego. W tym celu wykorzystano dane widziane przez Kinecta v2, ktdre
byly zbierane przez robota wyposazonego rowniez w kamere Kinect v1.
Te dane udosteniane sg w zbiorze PUTKK [166].

W eksperymentach wykorzystano metode Telei oraz Naviera-Stokesa
do uzupetnienia dziur w mapie glebi dla promienia o dtugosci 3, poniewaz
taki okazatl si¢ najlepszy w poprzednim eksperymencie. W ramach wstep-
nych eksperymentéw zbadano jaki wplyw majq mapy glebi wygenero-
wane przez sie¢ Monodepth z oryginalnymi wagami oraz powstate przez
wykorzystanie ich do uzupekienia dziur. Zbadano réwniez jaki wptyw
ma uzupelnianie za pomoca sieci Monodepth douczonej na podstawie se-
kwencji z zestawu PUTKK, w ktérej danymi odniesienia byly odpowied-
nio przetworzone obrazy z Kinecta v2 (proces tego przetwarzania opisano
w 6.2.2). Zbadano trzy warianty:

¢ Zmodyfikowano wejscie sieci, tak by przyjmowata dane RGB-D

* Nie zmodyfikowano wejscia sieci (przyjmowata dane RGB), ale tak
powstale mapy glebi zostaly wykorzystane do uzupelnienia brakéw
w mapach glebi rejestrowanych przez kamere Kinect v1

¢ Zmodyfikowano wejscie sieci, tak by przyjmowata dane RGB-D oraz
tak powstate mapy glebi zostaly wykorzystane do uzupeltnienia bra-
kow w mapach glebi rejestrowanych przez kamere Kinect v1

Otrzymane wyniki poréwnano z wynikami uzyskiwanymi bez ingerencji
w mapy glebi, z wykorzystaniem oryginalnych danych.

Wyniki-wstepne eksperymenty

W ramach wstepnych eksperymentéw wykorzystano metode Telei do uzu-
pelnienia dziur w mapie glebi powstatej po transformacji danych z Kinecta
v2 do obrazu, jaki widzialby Kinect v1. Uzupetnianie dziur przeprowa-
dzono réwniez przed transformacja do Kinecta v1, na danych dostarczo-
nych przez Kinecta v2. Nastepnie tak powstale mapy gtebi zwizualizowa-
no w 3D, dzigki wykorzystaniu systemu ROS. Przedstawia to rys. 6.37,
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uwzgledniajacy punkty powstale z nieuzupetnionej mapy glebi (tylko i
wylacznie przeksztatconej z Kinecta v2 na Kinect v1). Rys. 6.37 obrazuje

Rysunek 6.37: Chmury punktéw wygenerowane na postawie przeksztatconego ob-
razu z Kinecta v2 na Kinecta v1: a) na biato bez uzupelniania a na z6tto z uzupel-
nianiem po transformacji do Kinecta v1, b) na z6tto z uzupetnianiem po transfor-
macji do Kinecta v1 a na czerwono najpierw inpainting a tak uzupetniona mapa
transformowana do kadru Kinecta v1, c) rzut z géry chmury punktéw powstatej
po transformacji do Kinecta v1 i uzupeianiu

trudnos¢ uzupelniania dziur w mapie glebi widzianej przez Kinecta v1.

Na rys. 6.38 przedstawiono poréwnanie oryginalnego obrazu glebi z
uzupelnionymi za pomoca algorytmu Naviera-Stokesa, Telei, oraz po in-
ferencji, douczonej na podstawie danych RGB-D, sieci neuronowej Mono-
depth.

Obrazy glebi, uzupehiane klasycznymi metodami, nie r6zniq sie znacz-
nie. Nie odtwarzajaq wiekszosci ndg od krzeset i w niektérych miejscach sa
rozmazane. Obiekty odtworzone za pomoca sieci neuronowej maja gtad-
kie granice, wiarygodniej przedstawiaja nogi od krzeset i ogdlnie wygla-
daja lepiej, pomimo braku rekonstrukcji wszystkich detali widocznych na
obrazie RGB.

W ramach wstepnych eksperymentéw zbadano jaki wplyw maja mapy
glebi wygenerowane przez sie¢ z oryginalnymi wagami (po przeskalowa-
niu, tak by minimalne wartosci i maksymalne byly takie same jak w obra-
zie z Kinect v1) oraz te powstate przez wykorzystanie ich do uzupetienia
dziur. Powstate mapy glebi przedstawiono na rys. 6.39. To poréwnanie
mialo na celu ustalenie, czy oryginalny, otwartozrédlowy model z wcze-
$niej uczonymi (przez autoréw sieci Monodepth) wagami, jest w stanie
dostarczy¢ uzyteczne mapy glebi dla zestawu PUTKK. Rys. 6.39b ukazuje
przykladowy wynik dla pierwszego obrazu 0 z pierwszej sekwengji (putkk
_Dataset_1_Kin_1). Jest to dowdd, Ze sie¢ Monodepth nie jest w stanie spet-
ni¢ naszych wymogow bez dalszego douczania na docelowym zestawie

192



Rysunek 6.38: a) Oryginalny obraz RGB, Mapy glebi: b) oryginalna, c) Navier-
Stokes(NS) d) Telea, e) inferencja sieci Monodepth douczonej na podstawie da-
nych RGB-D

danych. Na obrazie bedacym potaczeniem oryginalnej mapy glebi oraz tej
z inferencji 6.39c wida¢ powazne zmiany intensywnosci (a wiec odlegto-
$ci) miedzy uzupelnianymi obszarami, a tymi z dostepnymi pomiarami. W
przeciwienstwie do tego, pdzniej wykorzystywane uzupetnione oryginal-
ne dane inferencja douczonej sieci pracujace na danych wejsciowych RGB
s wizualnie zadowalajace. W zwiazku z tym w badaniach wykorzystali-
$my tylko douczona sie¢ Monodepth.

Mimo tego, ze wizualne poréwnanie klatek obrazu jest zachecajace do
przeprowadzenia dalszych eksperymentdw, to te wyniki jakosciowe po-
winny by¢ uzupelnione poprzez wyniki ilosciowe. W zwigzku z tym do-
ktadnie przyjrzeliSmy si¢ oszacowanym wartosciom glebi bezposrednio
porownujac prosty douczony model, bazujacy na danych RGB do inferen-
qji, oraz bardziej ztozony, bioracy na wejscie dane RGB oraz D z Kinecta
v1. Na rys. 6.40 poréwnano btedy estymacji gtebi w odniesieniu do wzor-
cowych map uzyskanych (i odpowiednio przeksztatconych) przez Kinecta
v2 dla tych dwoch wariantéw. Obydwie mapy roznic oddzielnie znorma-
lizowano do zakresu < 0,1 > i wykorzystano mapy koloréw do zwizu-
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Rysunek 6.39: Mapy glebi z ujecia 0 zestawu putkk_Dataset_1_Kin_1: a) Orygi-
nalna, b) estymowana przez oryginalne wagi sieci Monodepth, oraz c) oryginalne
mapy uzupehione inferencja RGB sieci Monodepth z oryginalnymi wagami d)
oryginalne mapy uzupeiione inferencja RGB douczonej sieci Monodepth



alizowania zbyt bliskich oszacowan jako tych od 0 do 0,5 (oznaczonych
niebieskim kolorem), bedacych blisko danych odniesienia jako bliskich 0, 5
(kolorem zielonym), a tych oszacowan lokujacych punkt zbyt daleko jako
zblizajacych si¢ do 1 (w zwigzku z tym przybierajacych barwe czerwong).
W obydwu obrazach, obszary bez informacji w danych odniesienia Kinec-
ta v2, zaznaczono kolorem czarnym.

Jet colormap
0.50 0.75 1.00

0 200 400 600 0 200 400 600

Rysunek 6.40: Mapy koloréw wizualizujgce roznice pomiedzy estymowang gltebig
sceny a uzyskang mapa odniesienia z Kinecta v2 dla a) douczonej sieci Monodepth
z inferencja na podstawie danych RGB tylko, i b) z zaréwno danymi RGB jak i D
z Kinecta v1

Jak widac¢ na rys. 6.40 wariant korzystajacy do inferengji tylko z danych
RGB ma sktonnosci do przypisywania zbyt duzych odlegtosci (rys. 6.40a).
Natomiast wersja wykorzystujaca tacznie dane RGB oraz D z Kinecta v1
do inferencji cechuje si¢ poprawniejszymi szacunkami wartosci glebi. Naj-
wieksze rdznice sa widoczne w trudnych obszarach wokot nog krzeset i
krawedzi.

Te wyniki sa dalej sprawdzane kolejnych badaniach ukazujacych jak
rozne podejscia do uzupetniania brakujacych danych w mapach gtebi wpty-
waja wyniki osiagane przez system odometrii wizyjne;.
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Wyniki-obszerniejsze badania

W celu poprawy uzyskiwanych wynikéw postanowilismy dokonac opty-
malizacji parametréw systemu odometrii wizyjnej. PrzeprowadzilisSmy ja
tak jak w 6.6.41 6.6.5.

Roéwniez i tu sprawdzono, czy uzyskany za pomoca badanych metod
populacyjnych zestaw parametréw jest uniwersalny. W tym celu do opty-
malizacji postuzono sie putkk_Dataset_5_Kin_1 a do weryfikacji wybrano
sekwencje putkk_Dataset_1_Kin_1. Do uzyskanych parametréw za pomoca
algorytmu PSO z metryka ATE bedzie si¢ dalej odnoszono si¢ jako PSO
ATE a do zestawu parametrow PSO z metryka RPE jako PSO RPE.

Dla poréwnania sprawdzono jakie wyniki osigga odometria wizyjna
bez uzupelniania map glebi, z poprzednio znalezionymi, w sekwencjach
TUM RGB-D, optymalnymi parametrami: OP1 na podstawie fr1_deskiOP2
fr1_room.

Najpierw wykorzystano optymalizacje PSO do znalezienia 4 parame-
trow algorytmu RANSAC i progu detekcji AKAZE 74 w maksymalnie 9
iteracjach. Tab. 6.20 zawiera optymalne wartosci parametréw znalezione
podczas tego eksperymentu.

Wartosci ATE RMSE oraz RPE RMSE dla tych zestawdw parametréw
sq zebrane w tab. 6.21.

Tabela 6.20: Zoptymalizowane parametry VO z ich najlepszymi wartoSciami

Metoda dEJ Fo71 dE,Q F072 TA
PSO ATE | 0,043 | 0,914 | 0,051 | 0,892 | 0,0001
PSO RPE | 0,040 | 0,859 | 0,041 | 0,800 | 0,0001

OP1 0,059 | 0,812 | 0,042 | 0,836 | 0,0021
OP2 0,042 | 0,916 | 0,012 | 0,855 | 0,0013
Recznie | 0,03 | 0,80 | 0,003 | 0,800 | 0,002

Tabela 6.21: Poréwnanie ATE RMSE oraz RPE RMSE dla putkk_Dataset_5_Kin_1

Trans. RPE Rot. RPE RMSE
Metoda | ATE RMSE [m] RMSE [m] ]
PSO ATE 0,064 0,037 0,833
PSO RPE 0,083 0,033 0,723
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Dane tabelaryczne dopetniaja odpowiednie wykresy ATE i RPE 6.41.

Rysunek 6.41: Wykresy bledé&; ATE (a, c) oraz b}édéw translacji RPEWib, d) dla
sekwencji putkk_Dataset_5_Kin_1. (a, b) Uzyskano w wyniku optymalizacji PSO
ATE, a (c, d) PSO RPE

Jako ze najlepsze wyniki osiggnigto w optymalizacji PSO ATE, to wy-
brano zestaw parametrow dotyczacy algorytmu RANSAC i, tak jak po-
przednio, optymalizowano dalej tylko detektor 74 za pomoca algorytmow
PSO1i EA (bo poprzednie badania nie wytonity skuteczniejszego podejscia)
wraz z alternatywnymi miarami dopasowania ATE oraz RPE.

Tym razem optymalizacje PSO skonczono po 9 iteracjach—tyle wystar-
czyto by wszystkie czasteczki (zarowno w optymalizacji PSO ATE jak i
RPE) osiagnely minimalna wartos¢ dla progu detekcji (Tamin, = 0,00010).
W przypadku algorytmu ewolucyjnego optymalizacja trwata 20 pokolen,
T4 hie osiagna wartosci minimalnej i dla optymalizacji EA ATE wyniost
0,000114 a dla EA RPE 0, 000124. Przedstawiamy wyniki w tabeli 6.22 do-
pelnianej wykresami bledéw ATE i RPE 6.42.

Tabela 6.22: Poréwnanie ATE RMSE oraz RPE RMSE dla putkk_Dataset_5_Kin_1

putkk_Dataset_5_Kin_1
Metryka btedu PSO ATE | PSO RPE | EA ATE | EA RPE
ATE RMSE [m]| 0,059 0,066 0,066 0,072
Trans. RPE RMSE [m]| 0,037 0,035 0,037 0,037
Rot. RPE RMSE  [] 0,835 0,785 0,831 0,837

Poniewaz osiagnieto minimalna wartos¢ progu detekcji, to postano-
wiono o jej obnizeniu do 74, = 0,00001 (jest to domyslna minimalna
warto$¢ tego parametru w bibliotece AKAZE) i o ponowieniu ekspery-
mentéw. Wyniki uzyskane za pomoca parametréw bedacych wynikami
optymalizacji z poprzednia, wyzsza minimalna wartoscia 7., beda ozna-
czone dopiskiem E1, a te bedace efektem kolejnej optymalizacji, z nizsza
minimalng wartoscia 74, dopiskiem E2.
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Rysunek 6.42: Wykresy b}edé\;NATE (a,b,c,d) ora;i)hgdéw translacji RPE (e, f, g,
h) dla sekwencji putkk_Dataset_5_Kin_1. (a, e) Uzyskano w wyniku optymalizacji
PSO ATE, (b, f) PSO RPE (c, g) EA ATE, albo (d, h) EA RPE

Tab. 6.23 zawiera optymalne wartosci parametréw znalezione podczas
tego eksperymentu oraz te znalezione uprzednio.

Tabela 6.23: Zoptymalizowane parametry VO z ich najlepszymi warto$ciami

Metoda dEJ Fo,l dE72 Fg,Q TA
PSO ATE E2 | 0,060 | 0,890 | 0,068 | 0,892 | 0,00001
PSO RPE E2 | 0,048 | 0,805 | 0,043 | 0,800 | 0,00001
PSO ATE E1 | 0,043 | 0,914 | 0,051 | 0,892 | 0,0001
PSO RPE E1 | 0,040 | 0,859 | 0,041 | 0,800 | 0,0001

OP1 0,059 | 0,812 | 0,042 | 0,836 | 0,0021
OP2 0,042 | 0,916 | 0,012 | 0,855 | 0,0013
Recznie 0,03 | 0,80 | 0,003 | 0,800 | 0,002

Uzyskane parametry dotyczace algorytmu RANSAC w eksperymen-
tach E1 i E2 (dla tej samej funkgcji celu) niewiele sie r6znig, zas efekt opty-
malizacji 74 jest niemal identyczny. Tu réwniez osiggnieto minimalna war-
tosc. Tak jak poprzednio dokonano dalszej optymalizacji parametru tylko
detektora. Dla algorytmu RANSAC wybrano parametry uzyskane w PSO
ATE E2, gdyz one pozwolily na uzyskanie najlepszych wynikow, ktore dla
obydwu funkgji celu, zawiera tab. 6.24.

Tu rowniez przezentujemy uzupetnienie odpowiednimi wykresami ATE
i RPE 6.43

Nastepnie rowniez optymalizowano dalej prég detekcji 74. W przypad-
ku podejscia rojowego wystarczyto 9 iteracji, a algorytmowi ewolucyjne-
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Tabela 6.24: Poréwnanie ATE RMSE oraz RPE RMSE dla putkk_Dataset_5_Kin_1

Trans. RPE | Rot. RPE RMSE
Metoda | ATE RMSE [m| RMSE ] ot o S
PSO ATE E2 0,048 0,030 0,675
PSO RPE E2 0,056 0,029 0,643
4d

a6 b
a1

i s

Rysunek 6.43: Wykresy bledéw ATE (a, c) oraz b}édéw translacji RPEWtb, d) dla
sekwencji putkk_Dataset_5_Kin_1. (a, b) Uzyskano w wyniku optymalizacji PSO
ATE, a (c, d) PSO RPE

mu zajeto to 20 pokolen, w obydwu przypadkach, dla obydwu miar do-
pasowania. Progi detekcji wynosily odpowiednio PSO ATE 0, 00001, PSO
RPE 0,00001, EA ATE 0,000104, EA RPE 0,000034. Odpowiednie wyniki
zebrano w tab. 6.25 oraz na wykresach ATE i RPE 6.44.

Tabela 6.25: Porownanie ATE RMSE oraz RPE RMSE dla putkk_Dataset_5_Kin_1

putkk_Dataset_5_Kin_1
Metryka btedu PSO ATE | PSO RPE | EA ATE | EA RPE
ATE RMSE [m]| 0,049 0,056 0,070 0,072
Trans. RPE RMSE [m]| 0,030 0,029 0,035 0,033
Rot. RPE RMSE  [] 0,665 0,643 0,794 0,745

Najlepszym zestawem parametréw okazaty sie te uzyskane za pomoca
optymalizacji PSO z miara ATE, bo pozwalaty uzyskac najwierniejsze od-
tworzenie trajektorii (oczywiscie wariant PSO RPE uzyskat troche lepsze
wyniki w metryce RPE RMSE). Poniewaz metryka ATE lepiej odzwiercie-
dla globalna doktadno$¢ oszacowanych trajektorii, to skupiono si¢ na tych
parametrach. Uzyskane parametry PSO ATE z obydwu eksperymentdw
(PSO ATE E1i PSO ATE E2) zostaly zweryfikowane na innych zestawach.
Uzyskane wyniki poréwnalismy z wynikami otrzymanymi dla:

¢ oryginalnych map glebi i VO pracujaca z parametrami OP2 z dalej
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Rysunek 6.44: Wykresy bledow ATE (a, b, ¢, d—na czarno: trajektoria odniesienia,
na niebiesko oszacowana, na czerwono btedy) oraz btedéw translacji RPE (e, f, g,
h) dla sekwencji putkk_Dataset_5_Kin_1. (a, ) Uzyskano w wyniku optymalizacji
PSO ATE, (b, f) PSO RPE (c, g) EA ATE, albo (d, h) EA RPE

optymalizowanym detektorem metoda PSO ATE, do nich odnosimy
si¢ jako O OP2;

¢ uzupetionych map glebi metodami klasycznymi i VO pracujaca z
parametrami OP2, z dalej optymalizowanym detektorem metoda PSO
ATE, do nich odnosimy sie¢ jako T OP2 albo NS OP2;

* uzupetionych map glebi metodami klasycznymi i VO pracujaca z
parametrami E1, z dalej optymalizowanym detektorem metoda PSO
ATE, do nich odnosimy si¢ jako T E1 albo NS E1;

¢ uzupetionych map glebi metodami klasycznymi i VO pracujaca z
parametrami E2, do nich odnosimy si¢ jako T E2 albo NS E2;

¢ uzupetionych map glebi za pomoca sieci neuronoweji VO pracujaca
z parametrami E1, do nich odnosimy sie jako CN E1;

¢ uzupetionych map glebi za pomoca sieci neuronoweji VO pracujaca
z parametrami E2. do nich odnosimy sie jako CN E2;

Wyniki RMSE dla zestawdw putkk_Dataset_1_Kin_1, putkk_Dataset_2_Kin
_1, putkk_Dataset_3_Kin_1, putkk_Dataset_4_Kin_1 i putkk_Dataset_5_Kin_1
zebrano w tab. 6.26-6.28. Generalnie wyniki RPE dla zmodyfikowanych
wersji sa gorsze od tych korzystajacych z oryginalnych danych. Oczywi-
Scie moze to wynikac ze specyfiki sceny, bo rdzni si¢ od tej wykorzystanej
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do douczania parametrow sieci, albo z postawienia nacisku na optymali-
zacje ATE.

Tabela 6.26: Porownanie ATE RMSE oraz RPE RMSE dla putkk_Dataset_1_Kin
_1 oraz putkk_Dataset_2_Kin_1

putkk_Dataset_1_Kin_1 | putkk_Dataset_2_Kin_1
ATE Trans. Rot. ATE Trans. Rot.
RMSE | RPE RPE | RMSE | RPE RPE
RMSE | RMSE RMSE | RMSE
m | fm | P | m | ] | [
OOP2 | 0,596 | 0,009 | 0,168 | 0,677 | 0,010 | 0,243
OE1 0,592 | 0,007 | 0,157 | 0,758 | 0,009 | 0,200
OE2 0,558 | 0,007 | 0,152 | 0,739 | 0,009 | 0,184
NS OP2 | 1,112 | 0,021 | 0,507 | 1,148 | 0,030 | 0,713
TOP2 | 0,443 | 0,016 | 0,369 | 0,616 | 0,033 | 0,694
NSE1 | 0,339 | 0,010 | 0,234 | 0,679 | 0,018 | 0,374
TE1 0,328 | 0,010 | 0,223 | 0,939 | 0,019 | 0,391
NSE2 | 0,297 | 0,007 | 0,165 | 0,535 | 0,009 | 0,210
TE2 0,341 | 0,006 | 0,156 | 0,504 | 0,009 | 0,203
CNE1 | 0,275 | 0,029 | 0,681 | 0,817 | 0,044 | 0,997
CNE2 | 0,359 | 0,027 | 0,641 | 0,502 | 0,038 | 0,852

Metoda

W przypadku putkk_Dataset_1_Kin_1 widaé znaczna poprawe po wy-
korzystaniu klasycznych metod uzupeiania punktéw i odpowiedniego
zestawu parametrow systemu odometrii wizyjnej VO. Wykorzystanie uzu-
pelniania bazujacego na sztucznych sieciach neuronowych dato co prawda
lepsze wyniki ATE, ale za cene¢ gorszych RPE.

Dla putkk_Dataset_2_Kin_1 najlepszy wyniki uzyskano korzystajac z CN
E2. CN E1 dato pogorszenie. By¢ moze w obliczeniach transformacji wzieto
udzial zbyt mato punktow, wsrdd ktorych byty byé moze btednie uzupet-
niane punkty. Parametry znalezione w eksperymencie E1 dawaty ogdlnie
gorsze rezultaty, bez wzgledu z ktdrego podejscia uzupelniania gtebi sko-
rzystano i czy w ogole z niego skorzystano. Tu wykorzystanie sieci neu-
ronowych zwigkszato btedy RPE. Dane tabelaryczne i tu uzupetniono wy-
kresami ATE oraz RPE (rys. 6.45 i 6.46), ale dla juz wybranych podejs¢.

Na wykresach ATE widac jak nierdwna trajektorie udaje si¢ odzyskac
korzystajac z map glebi po inferengji sieci. Mimo iz wykres RPE dla CN ma
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Rysunek 645 Wykresy b}edc')g\; ATE (a, b, c, d) orgz bledow translacjimliPE (e, f,
g, h) dla sekwencji putkk_Dataset_1_Kin_1. (a, ) VO z oryginalnymi obrazami
E2, (b, f) VO z NS E2, (c, g) VO z Telea E2, albo (d, h) CN E2

Rysunek 646 Wykresy blqdé& ATE (a,
g, h) dla sekwencji putkk_Dataset_2_Kin_1. (a, €) VO z oryginalnymi obrazami
E2, (b, f) VO z NS E2, (c, g) VO z Telea E2, albo (d, h) CN E2
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mniejsza skale niz dla adekwatnych trajektorii wykorzystujacych orygi-
nalne badz uzupetiane algorytmem Telei braki, to odzyskana trajektoria
jest od nich bardziej postrzepiona, nieréwna. Réznice w lokalnych mak-
simach bledéw RPE RMSE moga wynika¢ z wykorzystanych map glebi-
rozne sposoby moga by¢ lepsze w innych warunkach.

Tabela 6.27: Poro6wnanie ATE RMSE oraz RPE RMSE dla putkk_Dataset_3_Kin
_1 oraz putkk_Dataset_4_Kin_1

putkk_Dataset_3_Kin_1 | putkk_Dataset_4_Kin_1
ATE | Trans. Rot. ATE Trans. Rot.
RMSE | RPE RPE | RMSE RPE RPE
RMSE | RMSE RMSE | RMSE
[m] [m] [°] [m] [m] [°]
OO0OP2 | 1,145 | 0,012 | 0,251 — — —
OE1 1,056 | 0,009 | 0,220 | 1,047 | 0,009 | 0,349
OE2 1,024 | 0,007 | 0,190 | 1,052 | 0,008 | 0,294
NS OP2 | 0,934 | 0,033 | 0,607 — — —
T OP2 1,092 | 0,030 | 0,532 — — —
NSE1 | 0,909 | 0,023 | 0,435 | 1,266 | 0,012 | 0,469
TE1 0,899 | 0,022 | 0,415 | 1,558 | 0,012 | 0,407
NSE2 | 0,789 | 0,012 | 0,266 | 1,111 | 0,010 | 0,292
TE2 0,819 | 0,013 | 0,274 | 1,036 | 0,010 | 0,280
CNE1 | 0,807 | 0,036 | 0,972 | 4,363 | 0,045 | 3,616
CNE2 | 1,230 | 0,031 | 0,916 | 0,474 | 0,032 | 1,099

Metoda

W putkk_Dataset_3_Kin_1 najlepsze rezultaty uzyskano w przy wyko-
rzystaniu algorytmu Naviera-Stokesa z parametrami E2. W przypadku ulep-
szonych map glebi za pomoca sztucznych sieci neuronowych zestaw E1
okazat si¢ lepszy od E2, ktdry nie poprawial ani nie pogarszal znacznie
uzyskiwanych wynikow.

W zestawie putkk_Dataset_4_Kin_1 w przypadku ich wykorzystania w
eksperymencie CN E1 wystapit moment, w ktérym transformacje klatka
po klatce wyznaczono w ztym kierunku, bo obliczana byta ze zbyt mata
liczba cech charakterystycznych (ponizej 20). Nalezy zwroci¢ uwage, ze
byla to trudna trajektoria, gdyz ubogie w cechy charakterystyczne miej-
sca uniemozliwily odtworzenie trajektorii przy wykorzystaniu standardo-
wych parametréw. W E2 wykorzystanie ulepszania map glebi pozwoli-
o na uzyskanie lepszych rezultatéw, ale tylko w przypadku ustawienia
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progu detekcji punktow kluczowych na zalecane minimum. W krytycz-
nym momencie dostepne byly dobre cechy pozwalajace na odrzucenie wa-
dliwych powodujacych podazanie w ztym kierunku. Stosowanie klasycz-
nych podej$¢ nie pozwolito na uzyskanie lepszych wynikéw ATE, ale RPE,
co mozna dostrzec na wykresach ATE i RPE (rys. 6.47 i 6.48).
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Rysunek 647 Wykresy bledéw ATE (a, b, ¢, d) oraz bledow translacjiwiiPE (e, f,
g, h) dla sekwencji putkk_Dataset_3_Kin_1 (a, e) VO z oryginalnymi obrazami
E2, (b, f) VO z NS E2, (c, g) VO z Telea E2, albo (d, h) CN E2
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Rysunek 648 Wykresy b}Qdé:;; ATE (a, b, ¢, d) oraz bledow translacjimf{PE (e, f,
g, h) dla sekwencji putkk_Dataset_4_Kin_1. (a, €) VO z oryginalnymi obrazami
E2, (b, f) VO z NS E2, (c, g) VO z Telea E2, albo (d, h) CN E2

W przypadku putkk_Dataset_3_Kin_1 stosowanie uzupetnianych map
glebi za pomoca sieci neuronowej nie przyniosto ani korzysci, ani szkdd.
Za to klasyczne metody byly nieco lepsze. Jesli chodzi o putkk_Dataset_4
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_Kin_1 tonowoczesne podejscie okazato si¢ o wiele lepsze od poprzednich.
Na uwage zastuguje fakt, ze sa to bardzo dtugie trajektorie.

Tabela 6.28: Por6wnanie ATE RMSE oraz RPE RMSE dla putkk_Dataset_5_Kin_1

putkk_Dataset_5_Kin_1
ATE Trans. Rot.
RMSE | RPE RPE
RMSE | RMSE
[m] [m] [°]
OO0OP2 | 0,198 | 0,012 | 0,174
OE1 0,192 | 0,009 | 0,153
OE2 0,176 | 0,008 | 0,149
NS OP2 | 0,201 | 0,011 | 0,187
TOP2 | 0,204 | 0,012 | 0,183
NSE1 | 0,173 | 0,009 | 0,152
TE1 0,172 | 0,009 | 0,155
NSE2 | 0,212 | 0,007 | 0,143
TE2 0,212 | 0,007 | 0,138
CNE1 | 0,059 | 0,037 | 0,835
CNE2 | 0,049 | 0,030 | 0,665

Metoda

Zestaw putkk_Dataset_5_Kin_1 to ten, ktdry stuzyt do optymalizacji pa-
rametréw systemu odometrii wizyjnej. W przypadku miary ATE widad
tu znaczna przewage wykorzystania map uzupelnianych za pomoca sieci
neuronowych, ale za cene znacznego wzrostu btedow RPE. Rys.6.29 przed-
stawia wykresy ATE i RPE.

W przypadku wykorzystania innego zestawu danych: fr1_deskifr1_room,
uzupetnianie brakujacych danych glebi nie przyniosto zadnych korzysci.
Jesli chodzi o wykorzystanie sztucznych sieci neuronowych to widac¢ znacz-
ne pogorszenie, co mozna zaobserwowac na rys. 6.50 i 6.51 przedstawiaja-
cych wykresy ATE i RPE.

Jak wida¢ skorzystanie z sztucznej sieci neuronowej nie dato zadnych
korzysci a jedynie pogorszenie. Moze to wynika¢ z przeuczenia sieci, nie-
dostepnosci istniejacych tu elementow w srodowisku uczacym albo z in-
nych parametréw kamery. Jak widac na rys. 6.52 otrzymane po inferencji
obrazy sa niewyrazne, w przeciwienstwie do tych oryginalnych.

To co powoduje znaczne problemy to prawdopodobnie maksymalne
btedy RPE powodujace powstanie nieskompensowanego btedu orientacji.
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Rysunek 649 Wykresy b}Qdé& ATE (a, b, ¢, d) orlgsz bledow translacjimliPE (e, f,
g, h) dla sekwencji putkk_Dataset_5_Kin_1. (a, €) VO z oryginalnymi obrazami
E2, (b, f) VO z NS E2, (c, g) VO z Telea E2, albo (d, h) CN E2

Tabela 6.29: Por6wnanie ATE RMSE oraz RPE RMSE dla fr1_desk oraz fr1_room

fr1_desk fr1_room

ATE | Trans. | Rot. ATE | Trans. | Rot.
RMSE | RPE RPE | RMSE | RPE RPE
RMSE | RMSE RMSE | RMSE
[m] [m] °] [m] [m] °]
ooP2 | 0,109 | 0,074 | 2,470 | 0,290 | 0,120 | 2,403

OE1l 0,108 | 0,081 | 2,626 | 0,357 | 0,136 | 2,615

O E2 0,130 | 0,082 | 2,572 | 0,375 | 0,142 | 2,727
NS OP2 | 0,131 | 0,080 | 2,721 | 0,369 | 0,130 | 2,656
TOP2 | 0,123 | 0,077 | 2,613 | 0,343 | 0,128 | 2,589
NSE1 | 0,113 | 0,085 | 2,904 | 0,412 | 0,137 | 2,617

TE1 0,118 | 0,088 | 2,965 | 0,398 | 0,135 | 2,617
NSE2 | 0,125 | 0,083 | 2,677 | 0,398 | 0,133 | 2,637

TE2 0,129 | 0,081 | 2,618 | 0,379 | 0,135 | 2,618
CNE1 | 0,630 | 0,603 | 25,34 | 2,013 | 0,893 | 30,908
CNE2 | 0,572 | 0,513 | 20,32 | 2,849 | 0,832 | 28,942

Metoda
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Rysunek 650 Wykresy b}Qdé:; ATE (a, b, ¢, d) oraz btedow translacjimliPE (e, f,
g, h) dla sekwencji fr1_desk. (a, e) VO z oryginalnymi obrazami E2, (b, f) VO z
NS E2, (c, g) VO z Telea E2, albo (d, h) CN E2
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Rysunek 6.51: Wykresy b}Qdé:/:; ATE (a, b, c, d) oraz bledéw translacji RPE (e, f,
g, h) dla sekwencji fr1_room. (a, e) VO z oryginalnymi obrazami E2, (b, f) VO z
NS E2, (¢, g) VO z Telea E2, albo (d, h) CN E2
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Rysunek 6.52: Mapy glebi widziane przez kamere robota a) oryginalne fr1_desk,
b) po inferencji fr1_desk c) oryginalne fr1_room, d) po inferencji fr1_room



Kolejny problem obrazuje rys. 6.53.

Rysunek 6.53: Mapy glebi zestawu putkk_Dataset_1_Kin_1 a) ujecie 23 po infe-
rencji, b) ujecie 24 po inferencji, c) ujecie 23 NS, d) ujecie 24 NS

Widac na nim, ze na mapach glebi, z ujecia na ujecie, potrafia pojawiac
sie nie widziane przedtem przedmioty: dorysowywane sg czasami nogi od
krzeset. Jesli wystapi to klatka po klatce na obiektach, na ktérych wykryto
punkty kluczowe, to spowoduje to dodanie btednych danych do obliczania
roto-translacji. O wiele lepsze jest jesli tych ndg od krzeset nie widac, niz
to ze pojawiaja sie i znikaja.

Wyniki—dalsze badania nad uzupelnianiem danych

W kolejnych badaniach postuzylismy sie podobna metodologia do znale-
zienia odpowiednich parametrow dla VO dziatajacej z oryginalnymi ma-
pami glebi z Kinecta vl uzupelnionymi inferencja douczonej sieci Mono-
depth na podstawie danych RGB, badZz RGB-D. Wykorzystano poprzed-
nio znalezione parametry algorytmu RANSAC. Natomiast do optymali-
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zacji progu detekgji algorytmu AKAZE 74 wykorzystano tylko podejscie
rojowe PSO z miara ATE RMSE, wykorzystujac sekwencje putkk_Dataset
_5_Kin_1 (te¢ sama co poprzednio). W efekcie otrzymano progi detekcji
74 = 0,001880 oraz 74 = 0,000597. W tabeli 6.30 zawato wyniki dla odome-
trii wizyjnej dziatajacej na podstawie oryginalnych map glebi z Kinecta v1
(z parametrami OP2) oraz dla systemu VO dziatajacego z uzupelnionymi
mapami i znalezionymi parametrami 7).

Tabela 6.30: Por6wnanie ATE RMSE oraz RPE RMSE dla putkk_Dataset_5_Kin_1

putkk_Dataset_5_Kin_1
Metryka Bez Uzupelnianie | Uzupehianie
btedu uzupehiania RGB RGB-D
ATE RMSE [m] 0,198 0,176 0,147
Trans. RPE RMSE [m] 0,012 0,015 0,012
Rot. RPE RMSE  [] 0,174 0,289 0,212

Laczne wykorzystanie obrazéw RGB oraz glebi pozwolito nam na uzy-
skanie lepszych wynikéw niz pozwalata na to odometria wizyjna pracu-
jaca z oryginalnymi obrazami z Kinecta v1 oraz uzupetionymi tylko na
podstawie danych RGB. By to potwierdzi¢ wykorzystano, tak jak poprzed-
nio, inne sekwencje z zestawu PUTKK, dla ktorych wyniki zebrano w tab.
6.31.

Weryfikacja potwierdzita nasze przypuszczenia: wykorzystanie danych
RGB-D w inferendji sieci pozwala na uzyskanie lepszych wynikéw niz nie-
ulepszone, oryginalne dane z kamery Kinect v1. Dzieje si¢ to kosztem zwigk-
szonych bedéw RPE, ale moze to wynikac¢ z polozenia nacisku w optyma-
lizacji na minimalizacje btedu ATE, badz zbytniego dopasowania parame-
trow do wykorzystanej sekwencji. W efekcie prosty system VO nie byt w
stanie dokonac estymacji calej trajektorii zestawu putkk_Dataset_4_Kin_1.
Bylo to spowodowane znalezieniem zbyt matej ilosci cech (w okolicach
700-setnego ujecia) przez detektor AKAZE z dobranym w optymalizacji
parametrem 74.

Wykorzystanie do inferencji tylko danych RGB nie pozwala na uzy-
skanie takich samych wynikéw jak danych RGB-D, lecz da sie zauwazy¢
poprawe w kilku obszarach. Tym niemniej lepiej wykorzysta¢ podejscie
RGB-D, ktére korzysta z pelnej informacji udostepnianej przez kamere Ki-
nect vl wyciagajac z nich wspdtzaleznosci.
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Tabela 6.31: Porownanie ATE RMSE oraz RPE RMSE dla putkk_Dataset_3_Kin
_1 oraz putkk_Dataset_4_Kin_1

putkk_Dataset_3_Kin_1 | putkk_Dataset_4_Kin_1
ATE | Trans. Rot. ATE Trans. Rot.
RMSE | RPE RPE | RMSE RPE RPE
RMSE | RMSE RMSE | RMSE
[m] [m] [°] [m] [m] [°]
Bez uzupehiania 0,596 | 0,009 | 0,168 | 0,677 | 0,010 | 0,243
Uzupelnianie RGB 0,701 | 0,022 | 0,535 | 1,122 | 0,027 | 0,593
Uzupeianie RGB-D | 0,443 | 0,015 | 0,375 | 0,605 | 0,020 | 0,446
Inferencja RGB-D 0,359 | 0,027 | 0,641 | 0,502 | 0,038 | 0,852
putkk_Dataset_3_Kin_1 | putkk_Dataset_4_Kin_1
Bez uzupehiania 1,145 | 0,012 | 0,251 — — —
Uzupelnianie RGB 0,886 | 0,027 | 0,591 — — —
Uzupetnianie RGB-D | 0,773 | 0,019 | 0,407 — — —
Inferencja RGB-D 1,230 | 0,031 | 0,916 | 0,474 | 0,032 | 1,099

Metoda

Odpowiednie wykresy ATE oraz RPE (przedstawione na rys. 6.55) po-
kazuja jak przedstawione metody radza sobie z sekwencjami nie wyko-
rzystywanymi do optymalizacji parametrow: putkk_Dataset_1_Kin_1, putkk
_Dataset_2_Kin_1, putkk_Dataset_3_Kin_1. Nie pokazano wykreséw dla se-
kwencji putkk_Dataset_4_Kin_1, poniewaz pelna trajektorie dla niej uzu-
skata tylko wersja pracujaca na danych pochodzacych z inferencji RGB-
D (bez uzupelniania) dla ktorej wykresy przedstawiono wczesniej na rys.
6.51d i 6.51h. Jak wida¢ na wykresach ATE zaproponowana metoda uzu-
pelniania glebi na podstawie danych RGB-D pochodzacych z douczonej
sieci dziata lepiej, niz ta wykorzystujaca do tego celu tylko dane RGB.

Whioski

Powyzsze badania pokazaty, ze korzystajac z metod glebokiego uczenia
da si¢ wykorzysta¢ informacje dostarczane przez lepszy sensor w budze-
towej wersji systemu RGB-D VO. Ukazuje to potencjat wykorzystania te-
go rodzaju skrosnego uczenia do poprawy nawigacji budzetowych robo-
tow, poruszajacych si¢ wewnatrz zamknietych przestrzeni. Zaproponowa-
na metoda glebokiego uczenia pozwala na osiagniecie lepszych rezulta-
tow, niz klasyczne metody nie wykorzystujace kontekstu RGB-D. Uczenie
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Rysunek 6.54: Wykresy bledéw ATE (a, b, c) oraz bledow translacji RPE (d, e, f)
dla sekwencji putkk_Dataset_1_Kin_1. (e, f, g, h) Wykresy bltedow translacji RPE.
(a, d) VO z oryginalnymi obrazami bez uzupekniania, (b, €) VO z uzupehianiem
RGB, albo (c, f) VO z uzupelianiem RGB-D
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Rysunek 6.55: Wykresy bltedéw ATE (a, b, ¢) oraz bledéw translacji RPE (d, e, f)
dla sekwencji putkk_Dataset_2_Kin_1. (e, f, g, h) Wykresy btedéw translacji RPE.
(a, d) VO z oryginalnymi obrazami bez uzupeiania, (b, €) VO z uzupelnianiem
RGB, albo (c, f) VO z uzupelianiem RGB-D
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Rysunek 6.56: Wykresy btedow ATE (a, b, c) oraz btedow translacji RPE (d, e, f)
dla sekwencji putkk_Dataset_3_Kin_1. (e, f, g, h) Wykresy bledow translacji RPE.
(a, d) VO z oryginalnymi obrazami bez uzupekniania, (b, ) VO z uzupelianiem
RGB, albo (c, f) VO z uzupelianiem RGB-D

modelu przy wspdlnym wykorzystaniu map gtebi i zdje¢ RGB oraz wy-
korzystanie lepszych, bardziej kompletnych map glebi, jako dane odnie-
sienia dla funkcji btedu, pozwalaja modelowi zawrze¢ w sobie zalezno$ci
pomiedzy wygladem obiektéw a brakujacymi przestrzeniami w mapach
glebi Kinecta v1. Cho¢ wykorzystanie tylko danych RGB nie jest az tak ko-
rzystne, to nadal jest warte rozwazenia przy ograniczonej ilosci informacji
o odlegtosci.

Wykorzystanie sztucznej sieci neuronowej do uzupetniania brakéw w
mapach glebi wszedzie zwigkszyto btedy RPE. Dane glebi po inferencji ce-
chowaty si¢ pewna zmiennoscia z klatki na klatke. Nie zawsze odzyskane
na poprzednim ujeciu nogi od krzesel znajdowaly sie na kolejnym i vi-
ce versa. Obrysy niektorych przedmiotéw np. krzeset potrafity zajmowac
raz wigksza, a raz mniejsza przestrzen, raz by¢ jasniejsze, a raz ciemniej-
sze, cho¢ kamera sig zblizata i powinny sig¢ Sciemniac (bo ciemniejszy kolor
odpowiada krotszemu dystansowi do obiektu). Najprawdopodobniej wy-
nika to z danych RGB i zmiennosci naswietlenia. Jest to pewnego rodzaju
przewaga klasycznych metod polegajaca na tym, ze powstale obrazy ce-
chuja si¢ mniejszg wariancja a propagowane izofoty moga odtworzy¢ na-
rozniki.

Z tego wynika rowniez jak istotne jest zebranie odpowiedniego zesta-
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wu uczacego. Jak wida¢ drobne zmiany oswietlenia maja wplyw na od-
twarzane odleglosci. Dlatego, do poprawnego uczenia nalezy wykorzystac
taki zestaw danych, w ktorym zdjecia RGB i D sg pobierane w doktadnie
tym samym czasie. W przypadku prezentowanych badan tak tez zostato
uczynione, mimo ze gtownym kryterium byta dostepnos¢ danych z lep-
szego sensora. Nalezy zaznaczy¢, ze cho¢ w PUTKK [166] jest to dobrze
zrobione, to nie jest to standardem i w innych jak np. TUM RGB-D [225],
tak juz nie jest to zrobione.

Przeprowadzone eksperymenty swiadcza o poprawie jakosci map gle-
bi oraz wzroscie wiarygodnosci i dokladnosci odometrii wizyjnej, jaka osia-
ga si¢ poprzez zastosowanie metod glebokiego uczenia. Problemem za-
proponowanego podejscia jest jednak to, ze nasz model zbytnio dopaso-
wat si¢ do wykorzystywanego w uczeniu srodowiska (tj. zostat przeuczo-
ny) i niekoniecznie musi by¢ wlasciwy w innych srodowiskach. By¢ moze
zwiekszenie modelu mogloby w tym wypadku pomédc. Parametry detek-
tora punktow kluczowych znalezione przy pomocy PSO/EA z ulepszony-
mi mapami glebi r6znia sie od tych znalezionych dla oryginalnych danych,
pozwalajac na wykrycie wigkszej ilosci punktdéw. Takie parametry rowniez
nie generalizuja si¢ dobrze dla ré6znych scen, ale wykorzystana metoda jest
efektywniejsza niz standardowe podejscia.

6.7 Ocena wydajnosci w kontekscie czasu obliczen

6.7.1 Algorytméw ewolucyjnych

Optymalizacje algorytmami populacyjnymi bazujacymi na niemodyfiko-
wanych danych dostarczanych przez Kinecta vl dokonywano na kompu-
terze wyposazonym w procesor Intela i7-5820K (3, 30 GHz) oraz karte gra-
ficzna NVIDIA GeForce GTX 750 Ti. W wczesnych eksperymentach opty-
malizacja za pomocg PSO (z 20 iteracjami) byta ok. pieciokrotnie dtuzsza
niz z wykorzystaniem EA (z 20 pokoleniami)-58 godzin do 11 dla funkgji
celu bazujacej na ATE. Poza tym konfiguracje z funkcja celu bazujaca na
metryce RPE wymagaty ok. 10% mniej czasu, niz te bazujace na metryce
ATE.

W pozniejszych eksperymentach zmieniono liczbe iteracji w poszcze-
golnych petlach algorytmu RANSAC: w pierwszej z 10000 do 315, a drugiej
z 10000 do 450. Optymalizacja PSO dla progu detekcji 74 trwata 9 itera-
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gji, a EA 20 pokolen. Optymalizacja PSO ATE trwata 72575, 2ms, PSO RPE
69545, Tms, EA ATE 282587, 5ms, a EA RPE 291178, 9ms. W obydwu przy-
padkach optymalizacje z wykorzystaniem btedu RPE trwaly odpowiednio
o ok. 4% krdcej i 3% dluzej niz ich odpowiednie czesci ATE. Nie widac tu
znacznej roznicy w dtugosci. Optymalizacja PSO byta tu ok. czterokrotnie
szybsza.

To ktére podejscie jest szybsze zalezy od specyfiki danego problemu
optymalizacyjnego. Algorytm rojowy zdaje si¢ mie¢ przewage, w przy-
padku gdy optimum znajduje si¢ blisko granicy zakresu jednego z para-
metréw. Moze to wynikac z faktu, Ze na uzyskanie takiego samego efektu
algorytm ewolucyjny musi poswieci¢ wiele pokolen, aby zdazyta w nim
wystapi¢ odpowiednia mutacja. W badanych zagadnieniach algorytm ro-
jowy pozwalal na znalezienie lepszych zestawéw parametréw.

6.7.2 Uzupelniania map glebi

Uzupelnianie map gtebi jest dodatkowa czynnoscia wykonywana w trak-
cie przetwarzania danych z Kinecta w zaproponowanej prostej odometrii
wizyjnej VO. Tab. 6.32 zawiera czasy potrzebne na uzupelnienie map gte-
bi sekwengji putkk_Dataset_5_Kin_1 dla trzech metod: Telei [229], Naviera-
Stokesa [105] oraz zaproponowanego podejscia wykorzystujacego do tego
sztuczna sie¢ neuronowa dziatajaca z podawanymi na wejscie obrazami
RGB-D. Te wyniki uzyskano na komputerze dziatajacym pod systemem
Linux z procesorem Intel i7-6820HQ (2, 7 GHz) oraz karta graficzng NVI-
DIA Quadro M2000M. Warto zaznaczy¢, ze tradycyjne metody uzupetnia-
nia glebi wykorzystujace do obliczen procesor nie sa w stanie rywalizowac,
pod wzgledem czasu potrzebnego na obliczenia, z czasem inferencji sieci
CNN pracujacej na karcie graficznej. Dodatkowy czas na uzupetnienie jest
takze niewielki, w porownaniu do czasu przetwarzania pojedynczego uje-
cia przez system VO, ktory dziala z predkoscia ok. 15 fps (ang. frames per
second) klatek na sekunde, gdy dziata na nieulepszonych, oryginalnych da-
nych z Kinecta v1.
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Tabela 6.32: Czasy przetwarzania roznych metod uzupehiania glebi sekwencji

putkk_Dataset_5_Kin_1

putkk_Dataset_5_Kin_1

Czas uzupelniania glebi NS | Telea | Inferencja douczonej sieci
Warto$¢ Srednia [ms]| 221,0 | 220,9 6,5
Odchylenie standardowe [ms|| 33,3 | 33,3 1,9
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Rozdzial 7

Podsumowanie i wnioski

7.1 Podsumowanie rezultatow badan

Celem niniejszej pracy byto opracowanie i ocena nowych podej$¢ do esty-
magji trajektorii oraz poprawy jakosci danych zbieranych przez systemy
odometrii wizyjnej lub SLAM. Przeprowadzone badania koncentrowaty
sie na optymalizacji parametrow algorytmow oraz wykorzystaniu sztucz-
nych sieci neuronowych do uzupetniania brakow w mapach glebi, a takze
na analizie wptywu réznych metod na dokladnos¢ i efektywnosc¢ syste-
mow stosowanych w robotyce mobilne;j.

Badania nad parami detektor-deskryptor wykazaty, ze algorytmy SURF
i AKAZE sa najlepsze w zadaniu estymagji trajektorii, zapewniajac cechy
pozwalajace na dokladne oszacowanie przebytej drogi w porownywalnym
czasie. Algorytm ORB, cho¢ nieco mniej precyzyjny, okazat si¢ najszybszy,
jednak jego wydajnos¢ byta ograniczana przez procedure RANSAC, skon-
centrowana na uzyskaniu najlepszych wynikéw, co powodowato wielo-
krotne proby estymacji ruchu kamery miedzy sasiednimi klatkami. Algo-
rytmy KAZE i BRISK uznano za mniej efektywne w poréwnaniu z wymie-
nionymi wczesniej. Wnioski te sa szczegdlnie istotne w kontekscie zasto-
sowan, gdzie precyzja trajektorii jest kluczowa, a czas obliczeri ma istotny
wplyw na dziatanie systemu.

Architektury systeméw RGB-D SLAM, ktore wykorzystuja dane zebra-
ne przez kamery glebi, nie zawsze sprawdzaja si¢ w rzeczywistych warun-
kach, zwlaszcza gdy robot mobilny wykonuje gwattowne, nieprzewidy-
walne ruchy. Ruchy te moga prowadzi¢ do pogorszenia jakosci obrazow,
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co z kolei negatywnie wptywa na algorytmy SLAM bazujace na cechach
punktowych. Problemy te sa szczegdlnie widoczne w kontekscie zatozen
dotyczacych precyzyjnego umiejscowienia punktéw cech na obrazie oraz
prostych modeli ruchu sensora. W badaniach wykazano, ze stabilniejszy
ruch kamery prowadzi do mniejszych bledéw estymacji trajektorii, co su-
geruje koniecznos¢ zintegrowania algorytmu sterujacego ruchem robota
z procesem akwizycji danych. Najlepsze wyniki osiagajq systemy SLAM,
ktore korzystaja z optymalizacji grafowej i cech punktowych wysokiej ja-
kosci, co podkresla znaczenie stabilnosci ruchu robota w kontekscie jakosci
wynikow.

Wykorzystanie zaleznosci pomiedzy kolejnymi obrazami RGB-D z da-
nymi glebi, np. poprzez zastosowanie algorytmu Kabscha, pozwala na uzy-
skanie bardziej precyzyjnych estymacji trajektorii metoda klatka po klat-
ce w systemach odometrii wizyjnej. W przypadku systemow pasywnych,
ktore korzystaja wylacznie z jednej kamery, najlepszym okazat sie algo-
rytm 8-punktowy, jako jedyny zdolny do poprawnego odtworzenia prze-
bytej trajektorii. Zatozenia tego algorytmu sq bardziej realistyczne w kon-
tek$cie rzeczywistych danych niz zatozenia algorytmu 5-punktowego. Wy-
niki te podkreslaja znaczenie wyboru odpowiedniej pary detektor-deskry-
ptor oraz zastosowanego algorytmu, ktore maja kluczowy wpltyw na ja-
kos¢ estymowanej trajektorii w roznych srodowiskach.

Optymalizacja parametréw w prostym algorytmie odometrii wizyjnej
za pomoca algorytmow populacyjnych, dostosowana do specyfiki danych
wejsciowych, pozwala na znaczaca poprawe uzyskiwanych wynikéw. W
szczegOlnosci, parametry zwiazane z procedura RANSAC okazaly sig sta-
bilne i moga by¢ stosowane w réznych zestawach danych, co jest kluczowe
dla osiagniecia odpowiedniego kompromisu miedzy liczba przetwarza-
nych cech punktowych a doktadnoscia ich dopasowywania. Z kolei para-
metry detektora cech kluczowych moga sie rozni¢ w zaleznosci od srodo-
wiska, co sugeruje, ze optymalizacje mozna przeprowadzac na kilka spo-
sobdw, dostosowujac ja do specyfiki zadania. Ponadto, algorytm PSO le-
piej radzi sobie niz EA w sytuacjach, gdy optymalne wartosci parametrow
znajduja sig¢ blisko wartosci granicznych (np. parametry detektora cech), co
jest kluczowe w procesie optymalizacji parametrow systemdéw odometrii
wizyjnej.

Optymalizacja parametréw VO w trybie online wykazata tylko nieznacz-
na poprawe wynikow, jednak otwiera to mozliwosci dalszych badan nad
tym zagadnieniem. Analiza statystyczna wynikéw sugeruje, ze rozklady
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prawdopodobienstwa wzglednych btedow (RPE) oszacowania przemiesz-
czenia sensora nie sa idealnie Gaussowskie, co wskazuje na obecnos¢ do-
minujacych Zrédet bledow systematycznych. Wiedza ta moze by¢ wyko-
rzystana do oceny wiarygodnosci rozwigzan proponowanych przez algo-
rytm RANSAC oraz do dalszej optymalizacji tego procesu.

W niektoérych przypadkach uzupetnianie brakujacych danych glebi za
pomoca sztucznych sieci neuronowych moze przynies¢ korzysci, jednak
proste podejscia do tego zagadnienia moga pogorszy¢ wyniki. Badania
wykazaly, Ze dane zebrane przez nowsze kamery, takie jak Kinect v2, mo-
ga poprawic jakos¢ estymadji trajektorii przy uzyciu starszych sensorow,
takich jak Kinect v1. Zastosowanie metod glebokiego uczenia pozwala na
osiagniecie lepszych rezultatéw niz klasyczne podejscia, ktdre nie uwzgled-
niaja kontekstu RGB-D. To pokazuje, Ze nowoczesne metody przetwarza-
nia danych maja potencjal do znacznej poprawy wynikéw w systemach
odometrii wizyjne;j.

Warto réwniez zauwazy¢, ze dane glebi uzyskane w wyniku inferen-
¢ji moga charakteryzowac si¢ zmiennoscia pomiedzy kolejnymi klatkami,
co moze wplynac¢ na doktadnos¢ trajektorii. Badania nad zastosowaniem
sztucznych sieci neuronowych do uzupeiniania brakéw w mapach glebi
podkreslaja, jak wazne jest zbudowanie dobrej jakosci zbioru uczacego.
Przyktadem moze by¢ zbior PUTKK, ktory dzigki synchronizacji obrazéw
RGB z obrazami glebi zredukowal wplyw zmieniajacego sie¢ o$wietlenia.
Rozwazenie wiekszego modelu sieci neuronowej mogtoby zapobiec nad-
miernemu dopasowaniu do srodowiska uczacego.

7.2 Wnhnioski w kontekscie postawionych tez szczego-
lowych

Z przeprowadzonych badan wynika, Ze automatyczna optymalizacja pa-
rametréw w prostym algorytmie odometrii wizyjnej, dostosowana do spe-
cyfiki danych wejsciowych, jest mozliwa i efektywna przy uzyciu algoryt-
mow populacyjnych. Proces ten znaczaco redukuje naklad pracy ludzkiej i
prowadzi do uzyskania stabilnych parametréw, ktére moga by¢ stosowa-
ne w réznych zestawach danych zebranych w podobnych srodowiskach.
Dodatkowo, optymalizacja parametréw systemu VO moze by¢ przepro-
wadzana na rézne sposoby, co daje mozliwos¢ dostosowania algorytmow
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do specyficznych warunkéw operacyjnych.

Zastosowanie metod glebokiego uczenia do uzupetniania brakujacych
danych okazatlo si¢ korzystne, szczegdlnie gdy dane zebrane za pomoca
nowszych kamer sa wykorzystywane do poprawy jakosci danych zebra-
nych przez starsze sensory. Zaproponowana metoda uczenia przyniosta
lepsze wyniki niz klasyczne podejscia, ktére nie uwzgledniaja kontekstu
RGB-D, co pokazuje potencjat sztucznych sieci neuronowych w poprawie
jakosci trajektorii.

Powyzsze wnioski czesciowe sugeruja prawdziwos¢ tezy mdowiacej, ze
zastosowanie populacyjnych metod optymalizacji oraz wybranych algo-
rytméw uczenia maszynowego pozwala zoptymalizowac¢ strukture i pa-
rametry systemu lokalizacji RGB-D, ze szczegolnym uwzglednieniem lo-
kalnego ruchu sensora.

7.3 Propozycje dalszego rozwoju przedstawionej kon-
cepcji

W przysztych badaniach warto rozwazy¢ zastosowanie innych kombinacji
detektorow i deskryptorow, w tym nowo powstatych. Badania wykazaly,
ze metody n-punktowe, cho¢ mniej efektywne od algorytmow uwzgled-
niajacych mapy glebi, moga by¢ dalej rozwijane w kontekscie poprawy es-
tymagji trajektorii. Jednym z gtéwnych problemow byta trudnos¢ w okre-
$leniu wspolczynnika skali przesuniecia oraz jego stabilnosci w trakcie ca-
tej trajektorii. Cho¢ estymowane mapy glebi na podstawie danych RGB,
uzyskane za pomoca sztucznych sieci neuronowych, cechuja si¢ pewna
zmiennoscia, skumulowany efekt wielu punktdw pozwala na zmniejsze-
nie losowosci uzyskanych wynikéw. Sugeruje to mozliwos¢ wykorzysta-
nia sztucznych sieci neuronowych do odzyskiwania wspdtczynnika skali,
co mogloby umozliwi¢ fuzje algorytmu n-punktowego z algorytmem Kab-
scha oraz poprawe ogdlnej precyzji systemu.

Dalsze badania moga rowniez skupi¢ si¢ na mniej zbadanych aspek-
tach systemu, takich jak metody filtracji punktéw kluczowych, optymali-
zacja algorytméw detekgji i deskrypcji w trybie online, czy tez zastosowa-
nie sztucznych sieci neuronowych do poprawy jakosci obrazu RGB. Warto
rowniez rozwazy¢ poszerzenie kata widzenia starszych kamer, co mogto-
by pozytywnie wptynac na jako$¢ odtwarzanej trajektorii oraz umozliwic¢
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lepsza obstuge brzegow obrazu (ang. padding).

Badania przeprowadzone na robocie kroczacym Messor Il ukazaty wy-
zwania zwigzane z akwizycja danych przez tego typu urzadzenia. W przy-
sztosci warto stworzy¢ specjalny, dokltadny zestaw danych, ktéry umozli-
wilby zastosowanie metod glebokiego uczenia do poprawy jakosci obra-
zO6w zebranych w trudnych warunkach. Taki zestaw danych moglby zna-
€zaco przyczynic sie do poprawy wynikoéw estymacji trajektorii w roboty-
ce mobilne;j.
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