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Uvod

1. Uvod

Robotski se sustavi danas najviSe primjenjuju u industrijskoj proizvodnji, posebno na
zadatcima koji se ponavljaju i koji zahtijevaju veliku brzinu i preciznost. Najpoznatiji takvi sustavi
su robotski manipulatori koji obavljaju poslove kao Sto su varenje, bojanje, pakiranje i sl. Njihov je
najveci nedostatak Sto mogu raditi samo u strogo kontroliranim uvjetima. U skoroj se buduénosti
ocekuje da roboti budu u velikoj mjeri samostalni, tj. da budu sposobni obavljati zadane zadatke u
nestrukturiranim, odnosno dinami¢nim okolinama bez ljudske intervencije. Dakle, od njih ¢e se
zahtijevati visoko razvijena percepcija i nafin predstavljanja svoje radne okoline. Posebno su
interesantni mobilni roboti koji se kre¢u u svojoj radnoj okolini. Kako bi mobilni robot bio potpuno
samostalan te bio u moguénosti pouzdano obavljati zadatke koji ukljucuju kretanje u radnoj okolini,
mora se mo¢i lokalizirati, odnosno odrediti svoj polozaj u toj okolini. Problem lokalizacije robota se

Cesto predstavlja kao jedan od temeljnih problema autonomne mobilne robotike.

Interes prema razvoju autonomnih robota temeljenih na racunalnom vidu potaknut je
napretkom u racunalnom vidu i poboljSanjem vizualnih senzora, kao §to su stereo kamere 1 RGB-D
kamere. Stovise, ako se robot nalazi u okolini u kojoj se nalaze ljudi, ima smisla koristiti vid kao
osnovu za percepciju okoline kao §to to i ljudi ¢ine. U usporedbi sa senzorima za mjerenje
udaljenosti, kao Sto su laseri, kamere, imaju nekoliko poZeljnih osobina. Oni su opc¢enito jeftiniji 1
daju veliku koli¢inu informacija. U zadnjih nekoliko godina na trziStu su se pojavili jeftini 3D
senzori, poput Microsoft Kinect, koji se, iako izvorno zamiSljen kao dodatak kuénog sustava
zabave, pocinje intenzivno primjenjivati u mobilnoj robotici. Osim pristupacne cijene, Kinect
senzor ima izuzetne sposobnosti snimanja okoline te daje sliku u boji 1 vrlo gustu i1 preciznu
dubinsku sliku pri relativno velikoj brzini osvjeZavanja slike, $to olakSava 1 ubrzava dobivanje

preciznih trodimenzionalnih podataka iz okoline.

Robot se lokalizira pomoc¢u znacajki iz svoje okoline. Znafajke predstavljaju objekte ili
dijelove objekata iz okoline koji omogucuju robotu da njihovom detekcijom 1 raspoznavanjem
odredi svoj polozaj u okolini. Detektiranje znacajki u slikama je klju¢no za sustave lokalizacije
temeljene na racunalnom vidu. Pod uvjetom da se jedinstvene znaCajke mogu naéi, metode
temeljene na znacajkama su Cesto vrlo ucinkovite. Raspoznavanje znacajki je olakSano pomocu
pridruZenih deskriptora. Potpuno autonomni mobilni robot bi trebao biti u mogucénosti detektirati
prirodne znacajke unutar nestrukturirane okoline. Proteklih godina razvijeno je viSe sustava
lokalizacije temeljenih na racunalnom vidu. Medu popularnim pristupima su oni temeljeni na

znaCajkama koje iskoriStavaju tipicna obiljezja okoline, kao $to su toCkaste znacajke, linijske
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znacCajke ili ploSne znacajke. Najstariji sustavi lokalizacije su prvenstveno primjenjivali linijske
znacajke jer su racunski manje zahtjevne za obradu budu¢i da ih se puno manji broj generira u
usporedbi s toc¢kastim znacajkama. Medutim, primjena linijskih znacajki u sustavima lokalizacije
odnosno pri registraciji slika i dalje predstavlja problem zbog nekoliko razloga: nepreciznost u
odredivanju krajnjih tocaka linije koje su inaCe bitne pri postupku registracije, geometrijska
ogranicenja koja se primjenjuju pri sparivanju ne daju jednoznacne rezultate te nedostatak tekstura
u samoj okolini detektiranih rubova ne omogucava jednostavno definiranje deskriptora [109]. Zbog
znatnijih ubrzavanja hardverske podrske, daleko najviSe sustava lokalizacije temeljenih na
znaCajkama primjenjuju tockaste znacajke i pripadajuce deskriptore. Primjena 3D plosnih znacajki
je u novije vrijeme uzela maha upravo zbog pojave kvalitetnih 3D senzora niskih cijena, kao S$to je

Kinect senzor tvrtke Microsoft.

Na slici 1.1 su tipi¢ni primjeri scena unutarnjih prostora s generiranim tockastim znacajkama,

preciznije SIFT znacajkama [71].

c)

Slika 1.1. Tipicni primjeri scena unutarnjih prostora s generiranim tockastim znacajkama.

Metode lokalizacije pomocu tockastih znacajki su vrlo ucinkovite te se mogu koristiti za pracenje
lokalnog polozaja u prostoru jer se okolina tijekom kretanja robota ne mijenja tako brzo. Problem,
medutim, moZe nastati ako se toCkaste znacajke koriste za globalnu lokalizaciju. Analiziraju¢i slike
prikazane na slici 1.1 moZe se uociti da je generirani mali broj znacajki na velikim homogenim
povrSinama, kao $to su npr. zidovi, dok je puno viSe znacajki generiranih na teksturiranim
objektima. Na slici 1.1b), najviSe je znacajki generiranih na mjestima gdje su knjige, jakne 1 koS za
smece, dok na slici 1.1¢) najviSe znacajki je generirano na biljci. Ukoliko se ti spomenuti predmeti
maknu, a postoji vrlo velika vjerojatnost da se to dogodi, opis scene pomocu tockastih znacajki ¢e
biti potpuno drukciji. Stoga, velik dio znacajki detektiranih na slikama 1.1b) 1 1.1c) nema
vrijednosti za globalnu lokalizaciju. Slika 1.1a), medutim, predstavlja primjer gdje detektirane

tockaste znacajke dobro opisuju scenu jer su relativno ravnomjerno rasporedene po slici 1 vezane su
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uglavnom za objekte koji su nepomicni u odnosu na okolinu. Drugi nedostatak kod primjene
tockastih znacajki je taj Sto sustav za lokalizaciju nema nikakvu informaciju o bitnosti znacajke, tj.
sve generirane znacajke tretira jednako te, na primjer, puno ¢e viSe vremena potrositi pri obradi svih
znacajki na biljci na slici 1.1¢) koje uopce nisu toliko bitne za opis tog prostora. Drugim rijeCima,
iako tockaste znaCajke imaju deskriptore, ne sadrze informaciju koliko su one bitne ili kvalitetne
kao znacajke za lokalizaciju. Takoder se primjenom tockastih znacajki gubi mnogo relevantnih

informacija o sceni.

U usporedbi s tockastim 1 linijskim znacajkama, uporaba 3D plosnih znacajki u sustavima za

lokalizaciju ima nekoliko prednosti:

e Generira se puno manje znacajki po sceni koje pritom sadrze dovoljno informacija za
preciznu lokalizaciju, $to ima za posljedicu puno manje memorijske zahtjeve prilikom

kreiranja karte za globalnu lokalizaciju kao i manje racunske zahtjeve prilikom lokalizacije;

e Jednostavnije ih je vizualizirati u usporedbi s tockastim i linijskim znacajkama odnosno

lakse je predociti scenu pomocu ravnina nego oblakom tocaka;

e 3D plosne znacajke same po sebi sadrze informaciju koliko su one bitne ili kvalitetne kao
znacajke za lokalizaciju. Sto je ploha veéa, za pretpostaviti je da se radi o veéem predmetu
(npr. ormar, pod, zid) te je manja vjerojatnost da ¢e se predmet micati ili mijenjati tijekom
vremena, posebno ako se radi o globalnoj lokalizaciji. Drugim rije€ima, $to je ploha veca, to

je kvalitetnija kao znacajka.

Stoga, moze se zakljuciti da, za razliku od tockastih 1 linijskih znacajki, 3D ploSne znacajke su
stabilnije ili robusnije kao znacajke 1 sadrze viSe informacija, a njihova prednost posebno dolazi do
izrazaja ako se radi o globalnoj lokalizaciji jer se pri tome oc¢ekuje veca robusnost na promjene u

okolini.

Nedostatak je, pak, plosnih znacajki nepostojanje prikladnih deskriptora. Zbog nedostatka
deskriptora za 3D plosne znacajke primjenjuju se geometrijska ogranicenja radi odredivanja
pocetnog skupa parova. Stoga, dolazi do viSeznacnosti kod prepoznavanja znacajki pa se prilikom
lokalizacije mora generirati velik broj mogucih hipoteza o poloZaju robota u okolini da bi se doslo
do toc¢ne hipoteze. Pri takvim uvjetima standardni RANSAC pristupi generiranja hipoteza nisu
ucinkoviti.

U okviru ove disertacije razvijen je sustav koji primjenjuje ravninske segmente detektirane na
dubinskoj slici kao znacajke za lokalizaciju robota u unutarnjim 3D prostorima. Sustav se temelji na
efikasnom postupku za generiranje hipoteza pri uvjetima velikog broja kombinacija mogucih
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sparivanja detektiranih znacajki sa znacajkama modela okoline. PredloZeni se postupak zasniva na
generiranju hipoteze koristenjem koeficijenta sadrzaja informacije ravninskih segmenata, pri ¢emu
se vjerojatnije hipoteze generiraju prije onih manje vjerojatnih. Takoder je predlozeno nekoliko
mjera za procjenu vjerodostojnosti generiranih hipoteza. Osnovni su detalji ovog sustava objavljeni

prvi put u [25]. Znanstveni doprinosi ove disertacije su sljedeci:

e Algoritam generiranja hipoteza vodenog faktorom sadrzaja informacije ravninskih
segmenata koji znacajno ubrzava proces registracije;
e Mjera za procjenu vjerodostojnosti generiranih hipoteza;

e Postupak eksperimentalne provjere predlozene metode lokalizacije.

Na pocetku ove disertacije su objasnjeni osnovni principi lokalizacije mobilnog robota
zasnovani na racunalnom vidu, te je u tre€em poglavlju prikazano dosadasnje stanje u tom podrucju.
U cetvrtom su poglavlju objasnjeni detalji predloZzenog postupka registracije 2.5D slike pomocu
ravninskih segmenata. Na temelju predlozene metode registracije, implementiran je sustav za
lokalizaciju robota koji je opisan u petom poglavlju. U Sestom je poglavlju opisan postupak
eksperimentalnog ispitivanja predloZene metode lokalizacije te su, na temelju obavljenih pokusa,
prikazani dobiveni rezultati lokalizacije. Sedmo, ujedno 1 zadnje poglavlje, predstavlja zakljuc¢ak

cijele disertacije.
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2. Lokalizacija robota zasnovana na racunalnom vidu

Robotika je znanost percipiranja i manipuliranja fizickim svijetom pomoc¢u mehanickih
uredaja upravljanim racunalima. Do sada je robotika ostvarila svoj najveci uspjeh u svijetu
industrijske proizvodnje. Najpoznatiji primjeri su robotski manipulatori, koji su koristeni na razne
nacine: za pakiranje, varenje, bojanje, sklapanje komponenti s nadljudskim preciznos¢u, itd. Neki

su primjeri manipulatora prikazani na slici 2.1.

Slika 2.1. Primjer industrijskih manipulatora [129]:
a) industrijski robot za slaganje prehrambenih proizvoda kao Sto su kruh i tost na palete i
b) Sest-osni manipulator za zavarivanje.

Prednosti manipulatora su $to se mogu kretati velikom brzinom i to€no$¢u te obavljati zadatke
koji se ponavljaju. Nedostatak danaS$njih manipulatora je $to mogu raditi samo u strogo
kontroliranim uvjetima. Njithova je radna okolina to¢no definirana — u svakom je trenutku poznat
polozaj manipulatora, polozaj objekta koji se obraduje, polozaj 'prepreka’ 1 sl. Drugim rije¢ima, u
svakome je trenutku poznat polozaj svakog predmeta unutar radne okoline. Strogo je zabranjeno

kretanje ljudi unutar radne okline dok je manipulator ukljucen jer vrlo lako moZe do¢i do nesrece.

Drugi primjeri uspjeSnih komercijalnih robotskih sustava, koji zahtijevaju upravljanje od
strane ljudske osobe, su robotski sustavi za pomo¢ kod kirurSkih zahvata, robotski sustavi za

razminiranje, bespilotne letjelice, itd. Neki primjeri takvih sustava su prikazani na slici 2.2.

Medutim, autonomni ili inteligentni robotski sustavi su tek u zacecima. Od takvih se sustava
oc¢ekuje da samostalno rade i donose odluke u dinamicnim okolinama koje su inherentno
nepredvidive posebno u okolinama u kojima se krecu ljudi. Takvi sustavi imaju ogroman potencijal

za promjenu drusStva. Neki od takvih uspjesnih sustava ve¢ postoje: npr. automatski usisavaci,
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robotski sustavi mobilne platforme za istrazivanje planeta ili Google-ov automobil bez vozaca (slika

2.3).

c)

Slika 2.2. Primjer robotskih sustava: a) robotski sustav za laparoskopiju [131], b) stroj za
razminiranje RMO03 [123] i ¢) bespilotna letjelica MQ-1 Predator [127].

Slika 2.3. Primjer 'autonomnih' robotskih sustava: a) usisavac¢ iRobot Roomba 780 [130],
b) robotski sustav za istrazivanje planeta Mars Spirit (MER-A) [132] i ¢) Google-ov automobil bez
vozaca [128].

Zajednicko obiljezje svih ovih robotskih sustava je to Sto percipiraju svoju okolinu preko
(viSe) senzora i manipuliraju svojom okolinom pomocu aktuatora. U skoroj se buduc¢nosti ocekuje
da roboti budu u velikoj mjeri samostalni. Dakle, od njih ¢e se zahtijevati visoko razvijena
percepcija 1 nacin predstavljanja svoje radne okoline. Za uspjeSno autonomno gibanje mobilnog
robota, robot mora znati protumaciti podatke sa senzora kako bi izdvojio informacije bitne za
obavljanje postavljenog mu zadatka (percepcija), mora biti sposoban odrediti svoj polozaj (pozicija
1 orijentacija — engl. pose) u odnosu na svoju radnu okolinu (lokalizacija), mora odluciti kako

djelovati kako bi postigao svoje ciljeve (odlucivanje) te upravljati sustavom kretanja [97].
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2.1. Lokalizacija robota

Za uspjesno rjeSavanje zadataka u nekoj radnoj okolini, mobilni se robot mora moci
lokalizirati, odnosno biti sposoban odrediti svoj polozaj u toj okolini, tj. odgovoriti na pitanje: gdje
sam ja? Za rjeSavanje problema lokalizacije robot koristi relativna i apsolutna mjerenja koja pruzaju
povratne informacije o njegovim aktivnostima, kao i stanju okoline. Na temelju tih informacija
robot treba odrediti svoj polozaj §to je tocnije moguce uzimajuci u obzir nesigurnost u izvodenju
kretnji kao 1 u mjerenjima koja daje senzorika robota. Ova disertacija se bavi problemom

lokalizacije, koji se smatra jednim od temeljnih problema autonomne mobilne robotike [101,102].

Da bi se polozaj robota pri obilazenju okoline mogao opisati, potrebno je unaprijed definirati
koordinatni sustav u odnosu na koji se robot lokalizira. Taj se koordinatni sustav naziva globalni

koordinatni sustav. Opcenito, kruto tijelo pri gibanju ima Sest stupnjeva slobode (engl. degrees of
freedom — DOF). Polozaj robota se moze opisati vektorom w:[(bT %tT]T, gdje vektor
éb=[a B H]T predstavlja orijentaciju koordinatnog sustava robota u odnosu na globalni

koordinatni sustav, opisan pomo¢u tri kuta «, f i 8, a vektor te R’ opisuje poziciju koordinatnog

sustava robota u odnosu na globalni koordinatni sustav. Takoder se polozaj robota moZe opisati

3x3

matricom homogene transformacije T={ }, gdje je R rotacijska matrica koja opisuje

0° 1
orijentaciju koordinatnog sustava robota u odnosu na globalni koordinatni sustav.
Problem lokalizacije se moze podijeliti na dva podproblema:
e globalna lokalizacija (engl. global localization problem),
e estimacija kretanja (engl. tracking, local position tracking, visual odometry).

Globalna lokalizacija je sposobnost robota da odredi svoj polozaj prema a-priori ili prethodno
naucenoj karti, pri cemu robot nema nikakvu dodatnu informaciju osim da se nalazi negdje na karti.
Polozaj robota se pri tome opisuje u odnosu na globalni koordinatni sustav karte. Tri glavne skupine
algoritama primjenjivane u rjeSavanju problema globalne lokalizacije su metode zasnovane na
Kalmanovom filteru s viSestrukim hipotezama (engl. Multi-hypothesis Kalman filters)
[4,5,21,56,57,85], Markovom filteru (engl. Grid-based Markov filters) [14,42,82] te metode
zasnovane na Cesti¢nim filterima (engl. Particle filter), odnosno sekvencijalne metode Monte Carlo
lokalizacije [1,32,36,38,43,57,70,102,113,119]. Daleko najpopularnije metode globalne lokalizicije
zasnovane su na metodi Monte Carlo lokalizacije. Takoder se primjenjuju kombinacije tih metoda

[47,48], dok se u novije vrijeme u manjoj mjeri primjenjuju evolucijske metode [73,74,88,107,114].
7
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Nakon §to se robot lokalizira na karti (globalno lokalizira), estimacija kretanja robota se svodi
na kompenzaciju relativno male, inkrementalne pogreske u odometriji robota koriStenjem mjerenja
dobivenih percepcijskim senzorima. Pri estimaciji kretanja, polozaj robota se ne opisuje u odnosu
na globalni koordinatni sustav, nego u odnosu na prethodno poznati polozaj robota. Estimacija
kretanja robota dobila je daleko najviSe pozornosti u literaturi. Tehnike Kalmanovog filtera se
obi¢no primjenjuju u algoritmima lokalizacije [75,101], a posebno se koriste za estimaciju kretanja
[57,97,101]. Primjeri estimacija kretanja robota se mogu naci u [6,19,25,55,57,64,81,93,95,98]. Za
razliku od estimacije kretanja, pracenje lokalnog polozaja u modelu (engl. incremental localization)
opisuje polozaj robota u odnosu na globalni koordinatni sustav prilikom kretanja robota. Slicno kao
1 kod estimacije kretanja robota, preduvjet je da je poznat pocetni polozaj robota. Primjeri pra¢enja

lokalnog polozaja u modelu se mogu naci u [38,64].

Dok postoje¢e metode pracdenja lokalnog polozaja mogu ucinkovito i precizno procijeniti
polozaj robota, neuspjeSne su kada se primjenjuju za globalnu lokalizaciju. S druge strane, algoritmi
za globalnu lokalizaciju manje su precizni i Cesto zahtijevaju znatno viSe raCunskih resursa.
Globalna lokalizacija, za razliku od prac¢enja lokalnog polozaja, predstavlja veéi izazov, jer se ne
moze pretpostaviti da je pogreska kod procjene polozaja robota mala i jer bi robot trebao biti u

mogucénosti istovremeno pratiti viSe razlicitih hipoteza.

Pri obilazenju radne okoline, robot koristi objekte ili dijelove objekata iz okoline koji mu
pomaZzu pri navigaciji. Pri tome, zbog simetrije okoline 1 nesigurnosti senzora prilikom detektiranja
objekata, lokalizacija postaje multimodalni problem, posebno kod globalne lokalizacije.
Pretpostavimo npr. da na samome pocetku globalne lokalizacije robot detektira da se nalazi ispred
vrata. Ako se radi o zgradi gdje su sva vrata slicna, moguc¢ih polozaja robota ima onoliko koliko
ima vrata u zgradi. Pretpostavimo takoder da nakon §to se robot poc¢ne kretati, detektira prozor. Kao
rezultat, samo oni prethodni polozaji gdje se prozor nalazi pokraj vrata postaju viSe vjerojatni. Na
taj nacin, tek kretanjem i detektiranjem dodatnih objekata, robot moze odrediti svoj poloZaj,
odnosno eliminirati krive pretpostavke o polozaju. Ovim se primjerom pokazuje potreba da sustavi

za globalnu lokalizaciju moraju imati mogucnosti pracenja vise hipoteza istovremeno.

Postoji 1 tzv. problem otetog robota (engl. kidnapped robot problem), koji se moze smatrati
tezom varijantom globalne lokalizacije. Taj se problem obicno primjenjuje kada se Zeli testirati
robusnost sustava lokalizacije. Nakon S§to se robot lokalizira, neocekivano ga se preseli na drugo
mjesto. Tada sustav mora detektirati greSku u lokalizaciji 1 ponovo pokrenuti postupak globalne

lokalizacije [101].
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Dok se mobilni robot giba u nekom prostoru, koristi vlastitu odometriju da bi estimirao svoj
polozaj. Senzori odometrije mjere kut zakreta kotaca dok se robot krece. Ta mjerenja potom mogu
dati estimaciju pomaka robota na podu, ali zbog proklizavanja kotaca i drugih izvora smetnji ta
mjerenja mogu biti 1 neprecizna. Stoga robot mora imati odredenu procjenu pogreske svoje
odometrije koju treba uzeti u obzir prilikom estimacije polozaja. Inace, na kratkim je udaljenostima
preciznost odometrije prilino visoka. Ovakvo bi se ponasanje robota moglo povezati sa sli¢nim
ponaSanjem covjeka koji se krece zatvorenih oc¢iju. Ve¢ nakon nekoliko koraka, nesigurnost s
kojom Covjek procjenjuje svoju trenutnu poziciju u odnosu na okolinu postaje vrlo velika. Kao Sto
¢ovjek za nadopunu svoje odometrije ima vizualni sustav za utvrdivanje svojeg polozaja u odnosu
na okolinu, tako i robot moze biti opremljen percepcijskim senzorima koji ¢e prikupljati podatke iz
okoline. Ti senzori mogu ukljudivati viziju, kompase, inercijske sustave, sustav za globalno
pozicioniranje (engl. Global Positioning System — GPS) 1 sl. Nazalost, 1 percepcijski senzori, kao i
odometrija, mogu imati odredenu pogresku. Pogreska cesto proizlazi iz prirode senzora, odnosno
prirode prikupljenih informacija. Na primjer, laserski senzori su osjetljivi na refleksiju i
interferenciju drugih izvora svjetlosti, vizualni sustavi mogu biti takoder osjetljivi na osvjetljenje,
pojavu sjena u prostoru i sl. Stoga robot mora na odredeni nacin estimirati koliko su informacije
koje dobiva pouzdane, odnosno odrediti kolika je njihova nesigurnost da bi napravio bolju
estimaciju svog polozaja. Moze se zakljuciti da uzimanje u obzir pogreske izvora informacija daje
realniji pogled na trenutno stanje robota u prostoru te je stoga veci potencijal za donoSenje ispravne

odluke tijekom rada robota.

Dva osnovna problema koja se moraju rjeSavati prilikom dizajniranja sustava lokalizacije jesu
kako predstaviti nesigurnost vezanu za informaciju o okolini te nesigurnost vezanu za polozaj

robota. Izvori ovih nesigurnosti su:
e nepredvidiva 1 dinami¢na okolina, posebno ako se ljudi nalaze u okolini;

e aktuatori robota koji su zapravo motori koji imaju svoju nesigurnost, troSe se s vremenom i
sl.;

e senzori koji imaju svoja ograni¢enja u smislu podrucja rada i razlucivosti, kao 1 utjecaj Suma
mjerenja;

e zanemarenja 1 aproksimacije pri modeliranju okoline 1 robota tijekom razvoja sustava

lokalizacije;
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e vrijeme potrebno za racunanje. Kako se ocekuje da roboti rade u stvarnome vremenu, neki
se izracuni koji se moraju obaviti aproksimiraju kako bi se upravljacki program na vrijeme

izvr$io, tj. to¢nost se zrtvuje radi postizanja zadovoljavajuce brzine donosenja odluka [101].

Gledaju¢i problem lokalizacije robota iz probabilisticke perspektive, pojmovi kao S§to su
nesigurnost 1 vjerojatnost gdje se robot nalazi dolaze gotovo prirodno. Drugim rijeima,
modeliranjem nesigurnosti podataka, polozaj robota se prikazuje kao gustoca vjerojatnosti nad
prostorom stanja robota. Svi takvi algoritmi koji rjeSavaju problem lokalizacije se zasnivaju na

Bayesovom pravilu odnosno Bayesovom filteru [101].

Na slici 2.4 prikazan je primjer mobilnog robota koji se kre¢e samo pomocu odometrije
pravocrtno i za koji se pretpostavlja da pogreska u mjerenju odometrije u x-smjeru i y-smjeru iznosi
Scm/m. Prikazane su kruznice nesigurnosti, tj. podru¢je gdje se robot moze nalaziti nakon Im i

nakon 2m ako se uzima u obzir nesigurnost u odnosu na pocetni polozaj.

idealni trajektoriji robota 4

0.8F
[ nesigurnost poloZaja robota nakon 1m
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Slika 2.4. Podrucje moguceg polozaja robota pri pravocrtnom gibanju robota od tocke A do tocke
B.

Polozaj robota se uvijek daje u odnosu na neki referentni koordinatni sustav. Sam problem
lokalizacije se moze rijesiti primjenom tocnog GPSa, s time da je dobiveni poloZaj u odnosu na
globalni koordinatni sustav zemlje. Medutim, postoje¢i GPS sustav ima nesigurnost od nekoliko
metara na otvorenome, dok se ne moze uopce upotrijebiti u unutarnjim ili zaklonjenim podruc¢jima.
Zahtijevana toc¢nost ili preciznost lokalizacije robota ovisi o problemu. Na primjer, potrebna
preciznost pri kretanju robota niz Siroki hodnik nije ista kao kao ona potrebna pri kretanju robota

niz uski hodnik ili ako je zadatak brisanje povrSine od prasSine.

Karta koja se koristi pri globalnoj lokalizaciji se kreira tako da se detektiraju znacajke (engl.

features) i pohranjuju u bazu podataka. Znaajke predstavljaju objekte ili dijelove objekata iz

10
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okoline koji su detektirani i sadrze informaciju koja opisuje njihov polozaj u karti, Sto omogucuje
robotu da detekcijom i raspoznavanjem znacajki odredi svoj polozaj na karti. Medutim, mnoge
detektirane znacajke nisu upotrebljive za lokalizaciju. Primjer takvih znacajki predstavljaju objekti
koji nemaju nepromjenljiv polozaj u okolini, kao $to su stolice, kaputi na vjesalici, knjige na stolu i
sl. Podskupovi znacajki koje robot detektira tijekom kretanja 1 koristi za lokalizaciju se nazivaju

orijentiri (engl. landmarks).

2.2. Kartografija

Stvaranje karata je problem integriranja informacija prikupljenih pomocu senzora u
konzistentni model okoline. Da bi roboti radili u¢inkovito u nekom ljudskom okruzenju, oni moraju
odrzavati azuriranu kartu svoga okruzja. Vecina se istrazivanja u robotskoj kartografiji odnosi na
stvaranje inicijalne karte, a relativno malo istrazivanja se bavi azuriranjem karata tijekom
dugotrajnog rada robota u promjenjivim okruzenjima, kao npr. [30]. Pregledom literature za

vizualnu lokalizaciju i kartografiju mobilnog robota pojavljuju se sljedeci pristupi lokalizaciji:
e metricke metode,
e topoloske metode,
e hibridne metode.

Metricke metode nastoje estimirati i1 pratiti apsolutnu poziciju robota unutar geometrijske
karte, kao Sto se vidi na slici 2.5., dok topoloski pristupi kartografiji predstavljaju okolinu kao graf

¢iji ¢vorovi predstavljaju lokacije u stvarnom prostoru.

T

Ii'
Ml

Slika 2.5 Snimljena metricka karta (lijevo), tlocrt kata (desno) [52].
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Izmedu ta dva glavna smjera postoji i hibridni pristup, gdje je globalno karta prikazana kao
topoloska koja povezuje lokalne metricke podkarte. Potreba za ovakvim hibridnim pristupom dolazi
zbog odredenih prednosti i nedostataka koja imaju oba glavna pristupa kartografiji i lokalizaciji.
Nedostatak kompletne metricke karte je da karte velikih prostora zahtijevaju pracenje i analiziranje
velike koli¢ine podataka Sto rezultira velikim hardverskim zahtjevima, dok je nedostatak Ciste
topoloske karte to Sto ne mogu odrediti precizni polozaj robota unutar ¢vora. Na slici 2.6. moze se
vidjeti primjer hibridnog metricko-topoloskog modela gdje su lokalne karte panoramske slike

okoline. Primjeri takvih hibridnih karata u lokalizaciji robota se mogu na¢i u [63,69,103,105].

. A
" 3

e Y B
P N

b

jj?e.
A
a¥ g ¥

Znaczke nz shes

ol ]
——see 8000 o
'l:. eeocoe’ vy
®FeTe T éTéa

Slika 2.6. Hibridna metricko-topoloSka karta. Svaki cvor topoloske karte predstavija lokalni
metricki model dobiven iz panoramske slike [30].

Kako svaki ¢vor u karti predstavlja jedan lokalni model, pracenje lokalnog polozaja u modelu
podrazumijeva situaciju gdje se mobilni robot lokalizira u odnosu na njemu najblizi ¢vor, odnosno
model u danom trenutku dok se giba u prostoru. Naravno, preduvjet je da je na samome pocetku

robot globalno lokaliziran, tj. poznat mu je poc¢etni polozaj.

Do sada opisanim metodama lokalizacije uvjetovano je postojanje karte prostora u kojemu se
robot krece, bilo da je karta napravljena ru¢no, npr. koriste¢i alate za 3D modeliranje [64], ili da je
¢ovjekom upravljani robot snimio prostor u kojemu ¢e se ubuduce samostalno kretati [52]. Postoji
jos$ jedan nacin lokalizacije kod kojega robot u isto vrijeme nastoji stvoriti kartu prostora i sebe
locirati unutar nje - metode koje to omogucuju objedinjene su pojmom SLAM (engl. Simultaneous
Localization And Mapping) [101]. Sustavi zasnovani na tim metodama omogucéavaju mobilnom
robotu da samostalno istrazuje 1 stvara kartu nepoznatog okruzja dok cijelo vrijeme prati vlastitu
lokaciju unutar tog okruzja. RjeSavanju ovog problema je izrazito doprinijelo koriStenje modernih

probabilistickih modela kao $to su Kalmanovi filteri 1 Cesti¢ni filteri, odnosno Monte Carlo metode

12
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[101]. Takoder ,,rjeSavanje” SLAM problema se u pregledu literature smatra jednim od najvecih

dostignu¢a mobilne robotike unutar posljednjih nekoliko desetljeca.

Za potrebe lokalizacije robota i stvaranja karte prostora mogu se koristiti po prirodi razliciti
senzori kao Sto su ultrazvucni, laserski, opticke kamere, time-of-flight kamere 1 kamere sa
strukturiranom svjetlos¢u. Interes prema razvoju autonomnih robota temeljenih na rac¢unalnom vidu

potaknut je napretkom u racunalnom vidu i pobolj$anjem vizualnih senzora.

2.3. Vizualni senzori za robotsku lokalizaciju

U usporedbi sa senzorima za mjerenje udaljenosti (kao Sto su laseri 1 sonari), vizualni senzori
(stereo kamere, RGB-D kamere, itd.) imaju nekoliko poZzeljnih osobina. Oni su op¢enito jeftiniji i
daju veliku koli¢inu informacija. Za stvaranje metrickih karata posebno su prikladni 3D senzori. U
prakti¢noj primjeni ima puno 3D senzorskih tehnologija jer se uglavnom ne radi o novim
tehnologijama. Njihova se primjena moze naci u npr. medicini i geodeziji. Nijedna od tehnologija
za 3D senzoriku nije razvijena s isklju¢ivom primjenom u robotici, ve¢ je uglavnom robotika

preuzela te tehnologije iz drugih grana tehnike.

Podatci dobiveni snimanjem neke scene 3D kamerom predstavljaju tzv. 2.5D sliku, koja se jo§
naziva i dubinskom slikom (engl. depth image), odnosno slikom udaljenosti (engl. range image).
Kod stereo vizije koristi se takoder 1 naziv slika dispariteta (engl. disparity image). 2.5D slika je
takva slika kod koje je svakom pikselu, umjesto podatka o svjetlini, pridruzen podatak o udaljenosti
od kamere koji ¢emo u ovom radu nazvati dubinom. U ovom se radu horizontalna pozicija piksela
na slici oznacava s u, njegova vertikalna pozicija s v, dok se njegova dubina oznacava s d. Koristeci
takvo oznaCavanje, svaka je tocka 2.5D slike opisana s tri koordinate u, v 1 d, pa se prostor u kojemu
su definirane tocke 2.5D slike naziva wuvd-prostor. Za svaku se tocku 2.5D slike na temelju
parametara 3D kamere moze odrediti njezina pozicija u odnosu na koordinatni sustav kamere. Na

taj se nacin dobiva skup 3D tocaka koji se naziva oblak toCaka (engl. point cloud).

2.3.1. Stereo vizija

Robotski vid najcesc¢e koristi opticke video kamere da bi doSao do informacija o svojoj
okolini. Koristenjem stereo vida s dvije kamere (ili viSe njih) dobiva se dva ili viSe pogleda na istu
scenu 1 mogucnost dobivanja informacije o dubini scene. Primjenom triangulacije mozZe se, na
temelju projekcija neke tocke na slike dviju kamera koje snimaju istu scenu, do¢i do polozaja neke
tocke u 3D prostoru [50]. Najveéi problem kod stereo vizije je odredivanje korespodencija izmedu

tocaka slike snimljene jednom kamerom i toCaka slike snimjene drugom kamerom, odnosno
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pronalazak slike dispariteta Cije vrijednosti predstavljaju razlike u koordinatama projekcija iste
tocke u prostoru na lijevu odnosno desnu sliku. Taj se problem olakSava primjenom epipolarne
geometrije [50]. DanaSnji stereo algoritmi za generiranje guste slike dispariteta imaju nekoliko
nedostataka. Brzi stereo algoritmi (koji se izvrSavaju u realnom vremenu) opcenito imaju vise
outliera te nedefiniranih podrucja u slici dispariteta ([33,35,62,104,116]), dok su toc¢niji algoritmi
relativno sporiji (> 1s) [61,110,115]. Takoder, vrlo je tesko dobiti informaciju o dubini samo
pomocu stereo kamere, posebno kada se radi o zatvorenim prostorima koji su slabo osvijetljeni ili
imaju slabo teksturirane povrsine. Primjer stereo sustava kao i snimljene slike 1 pripadajuce slike
dispariteta prikazan je na slikama 2.7 1 2.8. Nedefinirana podrucja na slikama dispariteta (slika 2.8)

su oznacena crnom bojom.

Noviji 3D senzori vrlo pristupac¢nih cijena zasnovani na strukturiranoj svjetlosti, poput
Microsoft Kinect senzora, znacajno smanjuju racunske zahtjeve, jer je senzor u mogucnosti dati
slike u boji kao 1 izuzetnu gustu dubinsku sliku odnosno oblak toCaka (engl. point cloud) pri

osvjezavanju slike od 30Hz.

Slika 2.7. Stereo sustav Videre design STH DCSG-STOC.
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Slika 2.8. Primjer slike snimljene stereo sustavom (prvi red) i odgovarajuce slike dispariteta (drugi

red).

2.3.2. 3D senzori sa strukturiranom svjetloséu

Ovaj tip senzora se zasniva na projiciranju odredenog uzorka svjetlosti na prostor koji se Zeli
snimiti te snimanju reflektirane svjetlosti pomoc¢u kamere. Uo¢avanjem pomaka u ocekivanoj slici
uzorka moZe se odrediti udaljenost od kamere [133]. Relativno im je mali domet 1 imaju velikih
problema u slucaju skeniranja reflektiraju¢ih povrSina. Primjer najnovijeg komercijalno dobavljivog
3D senzora ovog tipa je Microsoftov Kinect prikazan na slici 2.9. Originalno zamisljen kao dodatak

kuénog sustava zabave, pokazao se izuzetno koristan i u robotici.

Slika 2.9. Microsoft Kinect [125]
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Kinect senzor se zasniva na projiciranju uzorka tocaka u infracrvenom spektru te potom
snimanju refleksije svjetlosti na sceni pomocu infracrvene kamere. Usporedujuéi polozaj snimljene
tocke s odredenim referentnim poloZzajem odnosno modelom vrsi se triangulacija i izraCunava se
dubina te tocke. Kinect daje izuzetno gustu 11-bitnu dubinsku sliku rezolucije 640x480 tocaka pri
osvjezavanju slike od 30Hz. Kinect senzor ima Sirinu horizontalnog pogleda od 58° i vertikalnog od
45°. Prema specifikacijama proizvodaca [125] preporuceno radno podrucje je od 0.7m do 5Sm. U
ovom je radu kao vizualni senzor za robotsku lokalizaciju primijenjena Kinect kamera. Uz Kinect
senzor je moguce koristiti sluzbeni SDK (engl. Software Development Kit), ali zbog vece slobode
koristenja sirovih podataka iz senzora u ovoj doktorskoj disertaciji se koristi nesluzbeni razvojni
okvir [124]. Primjer snimljene slike i pripadaju¢e dubinske slike prikazan je na slici 2.10.
Koristenjem dobivene dubinske slike 1 RGB slike snimljene kamerom takoder ugradenom u kuciste
Kinect-a, omoguceno je stvaranje oblaka obojenih to¢aka u 3D prostoru, kao $to se vidi na slici

2.11..

Slika 2.10. Primjer slike snimljene kinect kamerom (prvi red) i odgovarajuce dubinske slike (drugi
red).
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Slika 2.11. Obojani oblak tocaka snimljen Kinect kamerom.

2.4. Metode lokalizacije zasnovane na ra¢unalnom vidu

Pracenje lokalnog polozaja u sustavima lokalizacije temeljenim na racunalnom vidu se postize
primjenom razli¢itih metoda registracije slika (engl. image registration), dok se metode

pronalazenja slika u bazi (engl. image retrieval) primjenjuju u globalnoj lokalizaciji.

Registracija slika je proces preklapanja (podudaranja) dvije ili vise slika iste scene koje su ili
snimljene u razli¢ito vrijeme, ili iz razli¢itih kutova 1/ili s razli¢itim senzorima. Referentna slika 1
trenutna slika scene prikazuju se u zajednickom koordinatnom sustavu te se ocjenjuje stupanj
njihovog podudaranja. Iako obje slike predstavljaju istu scenu, razlike medu njima mogu nastati
zbog razlicitih uvjeta snimanja. Pregled razli¢itih metoda registracija slika kao 1 njihove usporedbe
se mogu naci u [87,88,114,120]. Metode pronalazenja slika se mogu smatrati opcenitijim pristupom
od metoda registracije slike. Cilj metoda pronalaZenja slika jest pronaci slike iz baze podataka, koja
odgovara karti prostora, koje su najsli¢nije trenutnoj slici scene. Neke od metoda pronalazenja slika

se mogu nac¢iu [31,106].

Proteklih godina razvijeno je nekoliko sustava lokalizacije temeljenih na racunalnom vidu.
Ovisno o nacinu koriStenja podataka snimljenih u okolini, metode lokalizacije se mogu podijeliti u

dvije skupine:
e lokalizacija zasnovana na pojavnosti (engl. appearance-based localization),

e lokalizacija zasnovana na znacajkama (engl. feature-based localization).
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2.4.1. Lokalizacija zasnovana na pojavnosti

Lokalizacija zasnovana na pojavnosti se uglavnom temelji na usporedivanju cijele slike s
nekom slikom pretpostavljene lokacije i odredivanju sli¢nosti. Ako je ta slicnost velika, tada se
pretpostavlja da je velika i vjerojatnost da se robot nalazi blizu lokacije opisane slikom modela.

Ovakva lokalizacija se moze pojasniti slikom 2.12.

Sustavi lokalizacije zasnovane na pojavnosti koriste uglavnom isklju¢ivo topoloski prikaz
karata, gdje najcesce svaki ¢vor predstavlja jednu sobu ili hodnik na karti te se stoga takve karte
¢esto nazivaju semantickim. Na slici 2.12. moze se vidjeti da su prostorije u razmatranoj radnoj
okolini robota predstavljene slikama, tako da karta okoline robota zapravo predstavlja bazu slika.
Zadatak sustava za lokalizaciju je pronac¢i onu sliku ili viSe njih iz navedene baze koje po nekim

karakteristikama imaju najvecu slicnost s trenutno snimljenom slikom.

Slika 2.12. Lokalizacija zasnovana na pojavnosti.

2.4.2. Lokalizacija zasnovana na znacajkama

Pored metoda lokalizacije zasnovanih na pojavnosti, postoji i druga skupina metoda lokalizacije
koje se temelje na detekciji znacajki na slikama i usporedivanju tih znacajki sa zna¢ajkama modela
okoline. Ove znaCajke mogu biti umjetne ili prirodne. lako se umjetne znaCajke mogu uvesti
postavljanjem umjetnih objekata, nepopularne su zbog potrebe za pripremom 1 odrzavanjem
okoline. Potpuno autonomni mobilni robot bi trebao biti u moguénosti detektirati prirodne znacajke
unutar nestrukturirane okoline. Takve znacCajke predstavljaju tipi¢na obiljezja okoline, kao $to su
toCkaste znacajke, linijske znacajke ili plosne znacajke. Da bi se neka znacajka mogla smatrati
orijentirom, ona mora biti lako uocCljiva 1 §to viSe neovisna o prostornim transformacijama
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uvjetovanim robotskim vidom 1 promjenama okoline (pojava okluzije, promjena osvjetljenja i sl.).
Pod uvjetom da se jedinstvene znacajke mogu naéi, metode temeljene na znac¢ajkama su ¢esto vrlo

ucinkovite.

Opisivanje 1 raspoznavanje znacajki je olakSano pomocu pridruzenih deskriptora. Deskriptori su
strukture koje na temelju geometrijskih ili nekih drugih svojstava, kao Sto su boja ili tekstura,
opisuju neki objekt na takav konzistentan nacin da ¢e u slucaju nailaska na sliku razmatranog
objekta snimljenu iz razli¢itih pogleda i u razli¢itim svjetlosnim uvjetima rezultirati priblizno istim
deskriptorom. Deskriptori mogu sluziti za raspoznavanje razli¢itih objekata od interesa kao §to su
npr. objekti s kojima robot treba rukovati ili orijentiri u prostoru u kojem se robot lokalizira. U tom
sluc¢aju deskriptor za pojedini element prostora mora biti takav da Sto jednoznacnije opisuje taj
element u karti radi Sto brze i to¢nije lokalizacije i raspoznavanja orijentira od strane mobilnog
robota. Iz tog razloga deskriptori moraju biti Sto viSe neovisni o osvjetljenju scene i prostornim

transformacijama koje su povezane s vizualnom percepcijom.

U posljednjem desetljeCu su se najpopularnijim pokazali deskriptori vezani za tockaste
znacajke, odnosno deskriptori koji opisuju odredenu tocku i njenu okolinu u prostoru. Primjer
tockastih 1 linijskih znacajki moZe se vidjeti na slici 2.13. U ovom je radu primijenjena metoda

lokalizacije zasnovana na ploSnim znacajkama.

Slika 2.13. Tockaste i linijske znacajke.
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3. DosadasSnje spoznaje o lokalizaciji robota zasnovanoj na
racunalnom vidu

U sustavima lokalizacije zasnovanima na rac¢unalnom vidu, lokalizacija se ostvaruje pomocu
2D ili 3D snimke, ovisno o vrsti primijenjene kamere. Lokalizacija pomoc¢u 2D slike se ostvaruje
registracijom znacajki detektiranih na slikama. Uz pretpostavku da postoje ispravne
korespondencije izmedu znacajki detektiranih na slikama, tj. da je za svaku znacajku jedne slike
poznato koja znacajka druge slike odgovara istoj 3D tocci promatrane scene, konacno se rjesenje
dobije primjenom odgovarajuc¢eg postupka optimiranja, kao S§to je ,,bundle adjustment®, koji se
svodi na minimiziranje reprojekcijske pogreske izmedu scene i modela [50]. Lokalizacija pomocu
3D snimke ili oblaka tocaka se, medutim, ostvaruje ili registracijom skupova 3D tocaka ili
registracijom skupova 3D znacajki detektiranih na snimkama. NajceS¢e primijenjene metode 3D
registracije koje nisu zasnovane na znacajkama, a koriste dubinske slike, su zasnovane na ICP
(engl. Iterative Closest Point) metodi koja je predloZzena u [10] 1 poboljSana od strane viSe autora,
kao npr. [118]. ICP algoritam pokusava iterativno minimizirati zbroj kvadratne udaljenosti izmedu
tocaka scene i njihovih odgovarajuc¢ih najblizih to¢aka u modelu. Ovim se algoritmom dobivaju vrlo
precizni rezultati upravo zbog toga Sto se zasniva na minimiziranju ukupne (ili srednje) pogreske
cijelog skupa tocaka. Prednost ¢ini i relativno jednostavna izvedba. Vrijeme izvrSavanja postupka
ovisi o broju ulaznih podataka, i o broju iteracija potrebnih za konvergiranje, Sto direktno ovisi o
zadanom procijenjenom pocetnom relativnom polozaju. Zbog toga, u nekim slucajevima, izvedba
algoritam moze jako dugo trajati ako ima jako puno podataka i/ili konvergirati u lokalni minimum
ako je zadana kriva procjena pocetnog relativnog poloZaja. Problem odredivanja pocetnog
relativnog polozaja pri primjeni ICP metode se mozZe rijesiti detekcijom znacajki na 3D snimkama i

njithovom registracijom, naravno, uz pretpostavku da su ispravno sparene znacajke.

Opcenito, sustavi lokalizacije zasnovani na racunalnom vidu [34,44,91,100], koji primjenjuju

metode zasnovane na znacajkama, se mogu prikazati dijagramom toka na slici 3.1.

Primjenom vizualnog senzora dobije se slika koja predstavlja ulaz u sustav lokalizacije.
Obic¢no se radi ili o 2.5D slici ili o RGB-D slici koja predstavlja 2D sliku u boji zajedno s
pridruZzenom odgovaraju¢om dubinskom slikom. U ovom radu termin scena se koristi za trenutnu
snimku snimljenu odgovaraju¢im senzorom koja se usporeduje odnosno registrira s nekom
referentnom snimkom koju ¢emo nazvati modelom. Na sceni se primjenjuje unaprijed izabrana
metoda za detektiranje znacajki. ToCkaste znacajki i linijske znacajke se najces¢e primjenjuju kod
registracije 2D slike. 3D polozaj dobivene znacajke se odreduje pomocu odgovarajuce 2.5D slike te

se na taj nacin dobiju 3D znacajke. Ukoliko se koristi samo 2.5D slika kao ulazni podatak sustava
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lokalizacije, kao znaCajke se mogu koristiti 3D ravninski segmenti [38,51,79,112]. Bez obzira koje
se znacCajke koriste, lokalizacija se svodi na registraciju skupa 3D znacajki scene sa skupom 3D
znacajki modela. Da bi se takva registracija mogla uspjesno izvesti, potrebno je znacajke jedne slike

spariti sa znaCajkama druge slike tako da svaki par znacCajki predstavlja isti element promatrane

scene.

Detektiranje
znacajki
Referentni .
skup znacajki Znacajke

—— > Sparivanje

Pocetni skup
parova

Generiranje
hipoteza

v

Evaluacija
hipoteza

Slika 3.1. Dijagram toka algoritama lokalizacije zasnovanih na znacajkama.

Ukoliko se radi o estimaciji kretanja, referentni skup znacajki predstavlja prethodnu scenu, tj. sliku
snimljenu u prethodnom koraku lokalizacije. Ako se radi o pracenju lokalnog poloZaja u modelu,
onda referentni skup predstavlja podskup svih znacajki karte koji sadrzi znacajke u neposrednoj
okolini robota. Medutim, ukoliko se radi o globalnoj lokalizacji, onda referentni skup predstavlja
skup svih znacajki karte. Metode sparivanja znacajki ovise o primijenjenim znacajkama. Ukoliko
znaajke imaju deskriptore, sparivanje se izvodi na temelju slicnosti deskriptora pridruzenih
znaCajkama. Kako su deskriptori uglavnom vektori brojeva, slicnosti se odreduju npr. Euklidskom
nemaju definirane deskriptore, onda se pri sparivanju znacajki koriste geometrijska ogranicenja.
Koja god da se metoda sparivanja koristi, prakticki je nemoguce izbje¢i da se medu parovima
znaCajki nade i odredeni broj neispravnih parova, tj. parova koji ¢ine znaCajke scene i znacajke
modela koji ne predstavljaju isti element promatrane scene. Skup parova znacajki dobiven
odgovaraju¢om metodom sparivanja u ovom se radu naziva pocetni skup parova. U okviru postupka
registracije iz ovog pocetnog skupa parova, koji sadrzi i neispravne parove, izabire se konacni skup
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parova koji treba sadrzavati samo ispravne parove. To se izvodi tako da se na temelju ovog
pocetnog skupa parova odreduje relativni polozaj scene u odnosu na model tako da se nade ona
transformacija izmedu scene i modela koja ¢e dati najve¢i podskup geometrijski konzistentih
parova, pod ¢ime se podrazumijeva skup parova znacajki takav da se transformacijom svake
znaCajke modela obuhvacéene tim skupom dobiva znacajka koja se u dovoljnoj mjeri poklapa sa
znacajkom scene koja je s njom sparena. Postupak odredivanja relativnog poloZzaja se odvija u dvije
faze: generiranje hipoteza i evaluacija hipoteza. Generiranje hipoteza podrazumijeva postupak
odredivanja skupa mogucih rjesenja, tj. mogucih relativnih polozaja scene u odnosu na model. Zbog
mogucnosti postojanja krivo sparenih parova u pocetnom skupu te zbog nesigurnosti koje se moraju
uzeti u obzir, dobije se viSe mogucih rjesenja ili hipoteza, od kojih neke mogu biti i neto¢ne. Svako
od ovih rjeSenja se mora na neki nacin evaluirati da se dobije najbolje rjeSenje. NajvisSe rangirana
hipoteza prema danom evaluacijskom kriteriju se onda smatra rjeSenjem postupka lokalizacije, tj.
trazenim polozajem scene u odnosu na model, koji odgovara polozaju kamere odnosno robota u
odnosu na neki referentni koordinatni sustav. Referentni koordinatni sustav ovisi o problemu

lokalizacije te je jednak:
¢ koordinatnom sustavu prethodne scene pri postupku estimacije kretanja kamere;

e koordinatnom sustavu modela odnosno karte okoline pri postupku lokalizacije robota na

karti.

3.1. Detektiranje znacajki

Za tockaste se znaCajke prostora najceS¢e uzimaju vrhovi, uglovi itd., uglavnom tocke
definirane lokalnim ekstremima odgovarajucih filtera. Jedan od najstariji 1 najpoznatiji detektor
vrhova je tzv. Harrisov detektor vrhova (engl. Harris Corner Detector) [49]. Deskriptori za takve
znacajke su ukljucivali vektore intenziteta svjetline okoline razmatrane tockaste znacajke koji su se
usporedivali normaliziranom korelacijom. Medutim, takve odredene znacajke 1 pripadajuci
deskriptori su osjetljivi na promjenu osvjetljenja, skaliranje i rotaciju. Uslijed toga su se kasnije
pojavile naprednije metode koje su robusnije 1 daju istovremeno i1 znacajke 1 pripadajuce
descriptore, od kojih je najpoznatija SIFT (engl. Scale-Invariant Feature Transform) metoda [71].
Kako je SIFT metoda bila relativno spora, pojavile su se druge metode kao npr. FAST (engl.
Features from Accelerated Segment Test) [84], SURF (engl. Speeded Up Robust Features) [9],
BRIEF (engl. Binary Robust Independent Elementary Features) [15] 1 ORB [86]. U [94-96] autori
primjenjuju stereo slike i SIFT znacajke pri lokalizaciji robota. Primjena RGB-D slike i razli¢itih

tockastih znacajki u lokalizaciji se moze naci u [37], gdje autori usporeduju tocnost, robusnost i
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vrijeme obrade primjenom SIFT, SURF i ORB znacajki. U [52] autori takoder upotrebljavaju RGB-
D slike 1 SIFT znacajke za generiranje karte, dok u [55] autori primjenjuju RGB-D slike i FAST

znacajke u SLAM sustavu za letjelicu s Cetiri rotora (engl. quadrocopter).

Osim tockastih znacajki, linijske se znacajke takoder primjenjuju u sustavima lokalizacije
zasnovanim na raCunalnom vidu. Linijske se znacajke dobiju detekcijom rubova odnosno
detekcijom os$trih promjena u svjetlini na slici. Te se promjene dobiju zbog razlicitih razloga, od
kojih su neki: diskontinuitet zbog dubine, diskontinuitet u orijentaciji povrsine, diskontinuitet zbog
boja i diskontinuitet zbog osvjetljenja (npr. sjena). Pregled razli¢itih detektora rubova i kontura se
moze na¢i u [78]. Najpopularniji detektor linijskih znacajki jest Canny detektor rubova (engl.
Canny edge detector) [16], koji se, najceS¢e u kombinaciji s Houghovom transformacijom,
primjenjuje pri detekciji ravnih linijja. U svrhu lokalizacije, linijske znacajke predstavljaju
dominante ravne bridove s nepromjenjivom pozicijom u okolini robota. Iako su se uglavnom kod
lokalizacije primjenom linijskih znacajki primjenjivala samo geometrijska ogranicenja pri
sparivanju [2,6,29,64], noviji radovi upucuju na primjenu kombinacije geometrijskih ogranicenja i
odredenih deskriptora [90,117]. Takoder, u [83] autori koriste i linijske i tockaste znacajke (FAST)
pri prac¢enju robota u prostoru. Neki od deskriptora za linijske znacajke koji su se pojavili u svrhu
registracije slike a koji bi se mogli primijeniti u lokalizaciji robota su SILT (engl. Scale-Invariant

Line Transform) [60] 1 MSLD (engl. Mean-Standard deviation Line Descriptor) [109].

Detekcija 3D plosnih znacajki u sustavima lokalizacije zasnovanim na racunalnom vidu se
Cesto ostvaruje segmentacijom dubinske slike (engl. range image segmentation). Segmentacija
dubinske slike je postupak dijeljenja ili segmentiranja dubinske slike tako da sve tocke iste povrSine
pripadaju istom segmentu. Najc¢esc¢e koriStene metode se mogu svrstati u dvije osnove skupine:
segmentacija zasnovana na rubovima (engl. egde-based) 1 segmentacija zasnovana na podrucju
(engl. region-based/surface based). Pregled takvih algoritama dan je u [54]. Primjer segmentacije
dubinske slike zasnovane na rubovima moze se na¢i u [39,89]. Daleko najpopularnije metode su
one zasnovane na podrucju. Za segmentaciju 2.5D slike na ravne povrSine primjenjuje se RANSAC
algoritam [8,12,23,26,76] ili neke njegove modifikacije [45], Houghova transformacija [77], Sirenje
podrucja (engl. region growing) [54,80], metoda rekurzivnog usitnjavanja Delaunay triangulacije
(engl. [lterative Delaunay triangulation) [92], klasteriranje 3D tocCaka u ravnine na osnovi
informacije o dubini 1 boji [3], klasteriranje normala 3D tocaka, tj. normala malih povrSina fiksne
dimenzije [7,53,59], segmentacija na temelju boje [99] ili segmentacija primjenom heuristicke
metode kao $to je PSO (engl. Particle Swarm Optimization) [108]. Osim linija i ravnih ploha postoji

jo§ mogucnost koriStenja 3D primitiva, odnosno jednostavnih geometrijskih tijela kao Sto su
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konveksne plohe [24], sfere, kvadri, cilindri, stoSci 1 sl. [13,67] kao orijentira za lokalizaciju robota.
Geometrijska svojstva ovakvih primitiva potencijalno otvaraju mogucnost stvaranja raspoznatljivih
deskriptora kojima bi se ostvario dovoljno tocan opis scene u $to manje podataka radi brzeg
pronalaska korespondencije u karti. Ono §to je uocljivo je to Sto ne postoje kvalitetni deskriptori za
ravninske segmente kao S$to postoje za tockaste. Neki od novijih radova u kojima su predlozeni
deskriptori za ravninske segmente su [13,72]. Kako ravnina odredena u uvd-prostoru odgovara
ravnini u euklidskom 3D prostoru ([20], [68]), ravninski segmenti dobiveni segmentacijom 2.5D
slike na ravne povrSine jednostavnom transformacijom mogu posluziti kao 3D plosne znacajke.
Jedan od starijih radova gdje se primjenjuju geometrijska ogranicenja u svrhu registracije dvaju
skupova ravninskih segmenata je [41], gdje autor daje samo teoretske i simulacijske rezultate bez
eksperimentalne validacije. Takoder bez eksperimentalne validacije, u [6] autori daju okvir za
lokalizaciju robota pomocu 3D ravninskih segmenata, gdje uzimaju u obzir i geometriju i
nesigurnost te primjenjuju prosSireni Kalmanov filter. Slian pristup je primijenjen i u ovom radu
(vidi potpoglavlje 4.3.1). Zbog ranije spomenute prednosti koristenja 3D plosnih znacajki naspram
tockastih, kao i zbog toga $to su 3D senzori sve jeftiniji, uoceno je poveéanje primjene ravninskih
segmenata u lokalizaciji robota ili SLAM-u, posebno u zadnjih nekoliko godina. Primjene
ravninskih segmenata u registraciji slika se mogu na¢i u [17,51,65,79], estimaciji kretanja u

[19,81,93], globalnoj lokalizaciji u [38] te SLAM-uu [52,111,112].
3.2. Generiranje i evaluacija hipoteza

Pocetni skup parova, kao $to je ranije navedeno, generiran je postupkom sparivanja koji ovisi
o primijenjenim znacajkama. Ukoliko postoje deskriptori, sparivanje se izvodi na temelju slicnosti
deskriptora pridruzenih znaCajkama, inaCe se koriste geometrijska ograni¢enja pri sparivanju. U
svrhu procjene svih Sest stupnjeva slobode kod odredivanja relativnog poloZaja izmedu scene i
referentnog skupa, potrebna su minimalno tri para sparenih znacajki iz po€etnog skupa parova ako
se radi o tockastim znacajkama ili 3D ploSnim znacajkama, dok su za linijske znacajke potrebna
minimalno dva para. Stoga, svaka kombinacija od minimalnog broja parova daje jedno moguce
rjesenje ili hipotezu. Budu¢i da uvijek postoje krivo sparene znacajke u pocetnom skupu, lazne ili
krive hipoteze mogu se generirati. Te krivo sparene znacajke u pocetnom skupu se moraju na neki
nacin odstraniti. Nad ostalim sparenim znacajkama se onda odreduje najbolja hipoteza, to jest ona
koja daje najve¢i podskup geometrijski konzistentth parova. Najbolja hipoteza se tada
odgovaraju¢im postupkom optimira da se dobije konacno rjeSenje. Ovo optimiranje obi¢no
predstavlja nelinearni problem najmanjih kvadrata. Jedan od najboljih algoritama za rjeSavanje tog

problema je Levenberg—Marquardtov algoritam.
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Generiranje hipoteza

Jedna od najéesée primijenjenih metoda za odbacivanje outliera i generiranje hipoteza je
RANSAC metoda (engl. RANdom SAmple Consensus) [40]. To je iterativni postupak za procjenu
parametara matematickog modela iz skupa podataka ili toCaka koji sadrzi outliere. RANSAC
predstavlja nedeterministicki algoritam u smislu da daje zadovoljavajuéi rezultat samo s odredenom
vjerojatnoséu, s time $to se ta vjerojatnost povecava Sto je vise iteracija. Osnovna ideja RANSACa
je generirati model ili hipotezu na temelju slu¢ajno odabranog minimalnog broja tocaka iz skupa
podataka, zatim provjeriti ovu hipotezu s ostalim podatcima unutar neke tolerancije. Ovaj postupak
je potrebno ponoviti viSe puta te na kraju ona hipoteza koja daje najveéi komsenzus s drugim
podatcima predstavlja rjeSenje. U slucaju lokalizacije, to bi podrazumijevalo da se nad pocetnim
skupom sparenih znacajki slu¢ajno izabere minimalni broj parova pomocu kojih se onda odreduje
relativni polozaj. Pomocu relativnog polozaja se tada sve znacajke scene iz pocetnog skupa
transformiraju u koordinatni sustav modela te se odreduje podskup svih transformiranih znacajki
koje se podudara s odgovaraju¢im znacajkama modela unutar neke tolerancije. Za tako dobivene
parove znacajki kazemo da predstavljaju geometrijski konzistentan skup parova znacajki. Primjena

RANSAC-a u lokalizaciji se moze na¢i npr. u [19,37,52,55,94].

Zbog specifitnosti lokalizacije primjenom pocetnog skupa parova, pojavile su se neke
modifikacije osnovnog RANSAC. Na primjer, u [18] autori predlazu PROSAC (engl. PROgressive
SAmple Consensus), gdje umjesto slucajnog odabira parova iz cijelog pocetnog skupa parova,
sluc¢ajni se odabir parova obavlja na podskupu parova s boljom kvalitetom sparivanja, koja se
postupno povecava. Na taj se nacin osigurava veca vjerojatnost generiranja to¢nih hipoteza ranije.
Pretpostavka je, naravno, da postoji neka mjera kvalitete sparivanja, npr. par znacajki koji ima
najmanju udaljenost izmedu njihovih odgovarajucih deskriptora je najbolji par itd. Za udaljenost se
moze koristiti korelacija, Mahalanobisova udaljenost i sl. Autori su pokazali pokusima da je ta
predlozena modifikacija Cesto znatno brza (do viSe od stotinu puta) nego obi¢an RANSAC, ada jeu
najgorem slucaju isto brza kao 1 RANSAC. Ucinkovitost RANSAC metode opada s povecanjem
postotka outlier-a, odnosno krivo sparenih znacajki u pocetnom skupu. Upravo zbog toga, autori u
[27,28] predlazu GCRANSAC (engl. Geometrically Constrained RANSAC) metodu u kojoj se
hipoteza generira u viSe koraka, pri ¢emu se u svakom koraku, koriStenjem odgovarajucih
geometrijskih ograni¢enja, smanjuje vjerojatnost izbora pogresno sparenih znac¢ajki. Pretpostavka je
da postoji priblizna informacija o relativnom polozaju, pri ¢emu je dopuStena nesigurnost te
informacije prilicno velika. Taj se relativni polozaj, zajedno s pripadaju¢om nesigurnoséu,

rekurzivno korigira informacijom sadrzanom u sluc¢ajno odrabranom paru. Ispravljeni relativni
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polozaj s pripadaju¢om nesigurnoSc¢u se koristi kako bi se formulirala geometrijska ograni¢enja za
odabir sljedec¢eg para. Postupak se ponavlja sve dok nije uzet u obzir dovoljan broj parova za
generiranje hipoteze. Rekurzivna estimacija relativnog polozaja iz skupa sparenih znacajki, gdje je
izbor iduéeg para ogranic¢en trenutnom procjenom relativnog polozaja i njegova nesigurnost vec je
primjenjivana u radovima [6] 1 [64], pri ¢emu je koriSten formalizam Kalmanovog filtera. Sli¢na je
ideja primijenjena u ovome radu pri generiranju hipoteze buduéi da se u pocetnom skupu ocekuje
veci postotak krivo sparenih znacajki zbog toga Sto su ravninski segmenti spareni samo na temelju

geometrijskog ogranic¢enja.

Evaluacija hipoteza

Evaluacija hipoteza podrazumijeva procjenjivanje vjerodostojnosti hipoteze. Uobicajeni
postupak pri tome jest transformirati scenu u koordinatni sustav modela (ili obratno) te provjeriti
kvalitetu poklapanja scene s modelom. Drugim rije¢ima, potrebno je definirati funkciju koja na
temelju scene, modela 1 generirane hipoteze daje procjenu ili mjeru kvalitete hipoteze. Postupak
evaluacija hipoteza ovisi o samome problemu i o nafinu generiranja hipoteza. Na primjer, ako se
primjenjuje RANSAC na pocetnom skupu parova tockastih znacajki sparenih pomoc¢u deskriptora,
za evaluaciju hipoteza se najcesce koristi broj elemenata najveceg geometrijski konzistentnog skupa
parova znacajki jer tada postoji potvrda hipoteze i preko slicnosti deskriptora i preko geometrijskih
ogranicenja. Problem nastaje kada se pocetni skup generira samo na temelju geometrijskih
ograni¢enja jer se u tom sluc¢aju ocekuje veliki postotak krivo sparenih znacajki, Sto je slucaj i u

ovome radu.

U [38] je predloZzen postupak lokalizacije mobilnog robota temeljen na 3D ravninskim
segmentima 1 Cesticnim filtrima koriste¢i Kinect kameru. Predstavljeni sustav lokalizacije robota
zahtijeva prethodno generiranu kartu snimljenu pomocu iste kamere te se radi o geometrijskoj karti
sastavljenoj od 3D ravninskih segmenata. Pri stvaranju karte koristi se, po snimci, 3-8 dominantnih
ravninskih segmenata dobivenih RANSAC metodom. Ti dominantni ravninski segmenti uglavnom
predstavljaju zidove, strop 1 pod, za koje se zna da je vjerojatnost njihove promjene jako mala i kao
takvi su pogodni za kreiranje karte. U navedenom su radu predloZene dvije metode za evaluaciju
hipoteze odnosno cestice. U prvoj se metodi, ili tzv. generativnoj metodi, generira dubinska slika
dobivena hipotezom koriste¢i prethodno generiranu 3D kartu, tj. model se transformira u
koordinatni sustav scene. U drugoj, tzv. euklidskoj metodi, se oblak tocaka koji odgovara trenutnoj
dubinskoj slici (scena) transformira u koordinatni sustav modela pomoc¢u hipoteze. U obje se
metode vrsi usporedba i proracun vjerojatnosti za svaku to¢ku dubinske slike da se radi o tocno

odredenoj tocki u prostoru modela. Umnozak svih dobivenih vjerojatnosti predstavlja ukupnu
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vjerojatnost da se radi o ispravnoj sceni. Sustav radi na nacin da graficka kartica s OpenGL
grafickim podsustavom koristi Z-Buffer graficke kartice za generiranje pretpostavke dubinske slike
svake Cestice. Sustav prati 350 Cestica 1 koristi poduzorkovane slike dubine za usporedbu (rezolucija
20x15 umjesto 640x480) i1 time omogucava brzinu mobilnog robota od 1.5m/s. Za svoje testiranje
autori koriste viSe tipova mobilnih robota i ostalih mobilnih platformi. Autori navode pogresku
lokalizacije robota od 0.3 do 0.66m, ovisno o tipu mobilne platforme koja je radila snimanje

prostora u odnosu na stvarni polozaj.

U [79] autori predlazu postupak lokalizacije robota zasnovan na ravninskim segmentima, koji
slike metodom Sirenja podrucja predlozenom u [80]. Nesigurnost (matrica kovarianci) parametara
ravnine dobivene tijekom odredivanja ravnine iz dubinske slike kao i nesigurnost rjesSenja relativnog
polozaja imaju najvecu ulogu pri postupku lokalizacije. Hipoteze se generiraju primjenom algoritma
koji maksimizira geometrijsku konzistentnost unutar prostora pretrazivanja, tj. nalazi najveci
podskup geometrijski konzistentnih parova. Primjenjuje se pristup slican RANSAC metodi, ali s
dvije velike razlike: nema slu¢ajnog odabira parova te se rjeSenje ne temelji isklju¢ivo na nalazenju
najveceg podskupa geometrijskih konzistentih parova nego i na volumenu nesigurnosti hipoteza.
Prije pokretanja postupka, ravnine iz oba skupa (scena i model/referentni skup) se razvrstaju po
silaznom redoslijedu u ovisnosti o determinanti pseudo-inverzne matrice kovarijance parametara
ravnine, odnosno determinanti informacijske matrice te se samo prvi zadani postotak analizira.
Pocetni se prostor pretraZivanja dodatno smanjuje pronalazenjem svih konzistentnih sparenih
parova (po dva takva para) pomocu Sest geometrijskih ograni¢enja: uvjet sli¢nosti veli¢ine, uvjet
preklapanja, uvjet razlike kuta izmedu normala, uvjet koplanarnosti, 1 sli¢nost rotacije 1 translacije s
odometrijom kada je moguce koristiti odometriju. U glavnom koraku pretrazivanja, svaki od tih
parova se uzima redom te se odreduju dva najveéa podskupa konzistentnih parova, prvi s obzirom
na rotaciju a drugi s obzirom na translaciju. Za svaki od tih podskupova se odreduje rotacija i
translacija metodom najmanjih kvadrata, kao i volumen nesigurnosti koji je predstavljen pseudo-
determinantom matrice kovarijance estimiranog relativnog polozaja. Za procjenu vjerodostojnosti
hipoteze koristi se broj konzistentnih parova u podskupu zajedno s pripadaju¢im volumenom
nesigurnosti. RjeSenje predstavlja relativni polozaj koji odgovara podskupu s minimalno cetiri
konzistentna para 1 s najmanjim volumenom nesigurnosti. Autori testiraju njthovu metodu na tri
razli¢ite baze slika snimljene razli¢itim senzorima: Swiss-ranger, Odetics lidar 1 SICK S300.
Op¢enito, ovisno o bazi slika, a time i rezoluciji snimljene slike, vrijeme potrebno za segmentaciju
dubinske slike na ravninske segmente kretalo se od 0.43s u prosjeku za slike s rezolucijom od

176x144 do 3s za slike s rezolucijom od 541x361. Vrijeme lokalizacije, tj. vrijeme potrebno za
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odredivanje relativnog polozaja, kretalo se od 0.04s do 4.7s, ovisno o postotku ukupnog broja

ravninskih segmenata koji su upotrijebljeni u postupku lokalizacije.

Pri evaluaciji ili procjeni vjerodostojnosti hipoteze mora se uzeti u obzir moguénost okluzije
uzrokovane ili pojavljivanjem predmeta sa scene koji nije bio prisutan u vrijeme izgradnje karte ili
zbog drukcijeg kuta gledanja, kao i moguénost da je predmet, koji je bio prisutan u vrijeme
izgradnje karte, u meduvremenu uklonjen. Ovi su problemi posebno prisutni kod globalne
lokalizacije gdje se promjene u okolini mogu ocekivati buduc¢i da prode dosta vremena izmedu
snimanja scene u trenutku lokalizacije 1 trenutka snimanja modela. Jedan nacin procjene
vjerodostojnosti hipoteze je dan u [66,101], gdje se koristi model nezavisnih zraka (engl.
Independent Beam Model - IBM) 3D senzora. Primjenom logike nacina rada 3D laserskog
daljinomjera (engl. laser range finder), gdje se udaljenost od senzora do to¢ke u prostoru koja se
mjeri odreduje laserskom zrakom, moze se pretpostaviti da se svaka tocka u 2.5D slici dobije
nezavisnom laserskom zrakom, odnosno senzor ima toliko nezavisnih zraka koliko ima piksela na
2.5D slici. Takav model 3D senzora pretpostavlja da su dobivene vrijednosti svakog piksela u 2.5D
slici neovisne jedna o drugoj. Neka je d, dubina i-tog piksela 2.5D slike scene A 1 neka je B 2.5D
slika modela. Estimacija relativnog poloZaja w~ koja najbolje poravnava A s B prema metodi

maksimalne vjerojatnosti (engl. maximum likelihood) se moze raunati prema

w*=argmax p(A|B,w). (3.1)

Prema IBM modelu vrijedi
p(AIBw)=[]p(d,|B,wW). (3.2)

Transformacijom B u koordinatnom sustavu scene primjenom w dobije se ocekivana 2.5D slika

scene te na taj nadin svaka dubina d, ima svoju odgovarajuéu odekivanu dubinu d, . Ako je
ocekivana dubina dl.* # 0, koristi se funkcija gustoce vjerojatnosti koja se sastoji od 3 komponente,
kao $to je prikazano na slici 3.2. U slucaju kada postoji okluzija o¢ekivane tocke, tj. za d, < di* ,

funkcija ima uniformnu razdiobu. Kada je oéekivana dubina puno manja od izmjerene, tj. d, > d,

Sto predstavlja slucaj kada objekt sadrzan u modelu ne postoji na sceni, funkcija takoder ima

uniformnu razdiobu, ali s manjom vrijednosS¢u, jer se pretpostavlja da ¢e se ovakve situacije

dogoditi rjede nego okluzija. Za d, ~d, funkcija ima Gaussovu razdiobu sa srednjom vrijedno$éu

* . .. .. .. . . v ve
d, i standardnom devijacijom o, . U realnome svijetu, scena sadrzi objekte cije povrSine

predstavljaju kontinuirane funkcije u 3D prostoru, Sto zna¢i da su vrijednosti susjednih piksela
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medusobno ovisne. Jedina situacija kada nisu ovisne jeste na rubovima predmeta, gdje se javljaju

diskontinuiteti u dubini.

——d=d
I i

d<<d
i i
d>>d
i i

d

!

Slika 3.2. IBM model senzora. Os apscisa predstavlja izmjerenu dubinu d., dok je d; ocekivana
izmjerena dubina.

Uzimajuéi ovo u obzir, u [66] je predloZzena modifikacija osnovnog IBM modela, gdje je 2.5D slika
A prikazana pomoc¢u skupa ravninskih segmenata S z{Sl,...S M} . Segmenti S,,i=1...M se ne
smiju preklapati, moraju biti dovoljno mali da se onemoguci spajanje susjednih segmenata u veci
segment ukoliko pripadaju razli¢itim predmetima, te se spajanjem svih segmenata dobije cijela
slika. Na osnovi toga, definiran je model segmentiranih zraka (engl. Segmented Beam Model -
SBM) za koji vrijedi

p(AIB,w)=]]pr(S B,w). (3.3)

S;eS

Autori u [66] pokazuju prednost SBM modela u odnosu na IBM model za robusno sparivanje ili
prepoznavanje 3D predmeta. U ovoj je disertaciji predlozena metoda za procjenu vjerodostojnosti

hipoteze koja je slicna SBM modelu.

U ovom je radu predlozen sustav lokalizacije zasnovane na znacajkama. 2.5D slika
predstavlja ulazni podatak sustava lokalizacije, dok se kao znaCajke primjenjuju 3D ravninski
segmenti. PredloZeni se postupak zasniva na generiranju hipoteze koriStenjem koeficijenta sadrzaja
informacije ravninskih segmenata (engl. Information Content guided Hypothesis Tree generation —
ICHT). Osnovna je zamisao ovog sustava predstavljena prvi put u [25]. U sljede¢em su poglavlju

opisani detalji tog sustava.
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4. Registracija 2.5D slika pomoc¢u ravninskih segmenata

U ovom je poglavlju opisan postupak registracije 2.5D slika pomoc¢u ravninskih segmenata
koji se primjenjuje u sustavu za lokalizaciju mobilnog robota u unutarnjim prostorima. Opisan je
postupak segmentacije 2.5D slike na ravninske segmente primjenom algoritma koji sliku prvo dijeli
na trokutaste plohe koje zatim spaja u vece ravninske segmente. Svaki ravninski segment dobiven
takvim postupkom segmentacije odgovara ravninskom segmentu u Euklidskom 3D prostoru.
Predlozen je nacin prikaza tih ravninskih segmenata pomocu kojega je potom objasnjen postupak
registracije dva skupa 3D ravninskih segmenata. Kako ravninski segmenti nemaju definirane
deskriptore, inicijalni se parovi generiraju na osnovi geometrijskog ograni¢enja. Medutim, dolazi do
neodredenosti podudaranja kod sparivanja te se kao rezultat dobije veliki broj krivo sparenih parova
u pocetnom skupu parova. U tu je svrhu predlozen postupak s usmjerenim generiranjem hipoteza,
koji znacajno ubrzava proces registracije na nacin da se inicijalni parovi biraju sekvencijalno
uzimajuci u obzir koeficijent sadrzaja informacije para. Na kraju su predlozene dvije metode za
procjenu vjerodostojnosti generirane hipoteze, jedna zasnovana na znafajkama a druga na

pojavnosti.

4.1. Segmentacija 2.5D slike na ravninske segmente

U ovom je potpoglavlju razmatran problem segmentacije 2.5D slike dobivene 3D kamerom na
dominante ravninske segmente, od kojih svaki predstavlja priblizno koplanarni podskup tocaka.
Primijenjen je algoritam za segmentaciju 2.5D slike, kod kojeg se slika prvo dijeli pa spaja (engl.
split-and-merge algorithm). U prvom se koraku 2.5D slika dijeli na trokute primjenom rekurzivnog
usitnjavanja Delaunay triangulacije. Trokuti se, u drugom koraku, spajaju primjenom hijerarhijskog
grupiranja segmenata (engl. Hierarchical Face Clustering - HFC) kako bi se dobili dominantni
ravninski segmenti. lako svaki trokut predstavlja jedan ravninski segment u 2.5D prostoru, u ovom
¢e se radu oni nazivati trokutima, dok ¢e se pojam ravninski segment, odnosno segment, koristiti za

povezani skup koplanarnih trokuta.

4.1.1. Dijeljenje 2.5D slike na trokute

Opcenito, triangulacija skupa toCaka P ravnine je segmentacija ravnine na trokute Ciji su
vrhovi tocke iz skupa P. Delaunay triangulacija skupa to¢aka P ravnine je takva triangulacija u
kojoj se niti jedna tocka skupa P ne nalazi unutar opisane kruznice bilo kojeg trokuta. Jedno bitno
svojstvo Delaunay triangulacije, koje se koristi u njezinoj konstrukciji, je to da je za svaka dva

trokuta, koja dijele zajednicku stranicu, zbroj kutova tih trokuta koji se nalaze nasuprot toj stranici
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uvijek < 180°. U ovome je radu primijenjena metoda rekurzivnog usitnjavanja Delaunay

triangulacije, sli¢na metodi opisanoj u [92].

Na samome pocetku postupka dijeljenja dubinske slike, dva su velika trokuta odredena
dijeljenjem slike na dva dijela tako da vrhovi trokuta predstavljaju cCetiri kuta dubinske slike, a
zajednicka stranica trokuta predstavlja dijagonalu slike (Slike 4.1a 1 4.1b). Nakon toga se ta dva
trokuta rekurzivno dijele na nove trokute tako da se za svaki postojeci trokut odredi ravnina, R,
kroz tri toCke koje predstavljaju vrhove odabranog trokuta, te se za svaku tocku unutar tog trokuta

odreduje udaljenost od te ravnine. Ako za svaki piksel munutar trokuta R; vrijedi

‘[ai b]-m+c —d, < € petamay > 4.1)
gdje su:
a, bjic, - parametri ravninskog segmenta R;;
d, - dubina piksela m;
& Delaunay - prag tolerancije koji predstavlja najve¢u wudaljenost tocke segmenta (u

smjeru dubine) od R;,

tada se skup tocaka unutar tog trokuta smatra priblizno koplanarnim.

Izraz ‘[al. bl.]~m+cl.—dm‘ predstavlja udaljenost piksela m od trokuta u smjeru dubine.

Ukoliko postoji tocka (ili viSe njih) za koje nije zadovoljen uvjet (4.1), novi se vrh dodaje u tocki s
najveéim odstupanjem te se stvaraju novi trokuti (Slike 4.1c 1 4.1d), nakon cega se provede
korekcija Delaunay triangulacije (Slika 4.1e). Ovaj se postupak ponavlja sve dok se ne zadovolji
uvjet (4.1) za sve tocke svih trokuta. Tako nastaje mreza trokuta koja segmentira originalnu 2.5D
sliku na puno trokutastih ravninskih segmenata. U svim pokusima provedenim u okviru ovog rada

& =4.

Delaunay ~—

'R,

: a),_ .; i b_,) L g _c) : .; .d),_ . e)‘:‘

Slika 4.1. Postupak dijeljenja slike rekurzivnim usitnjavanjem Delaunay triangulacije a) originalna
2.5D slika s pocetnim vrhovima; b) pocetna dva trokuta; c) tocka s najveéim odstupanjem prema
izrazu (4.1) za ravninski segment definiran trokutom R,; d) novi trokuti; e) nova Delaunay
triangulacija.
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4.1.2. Spajanje trokuta primjenom hijerarhijskog grupiranja segmenata

Budu¢i da je originalna 2.5D slika presegmentirana mrezom trokuta, potrebno je spajanjem
trokuta dobiti dominantne ravninske segmente. To je mogucée primjenom metode hijerarhijskog
grupiranja trokuta, slicne onoj opisanoj u [46]. U navedenom je radu opisana metoda hijerarhijskog
grupiranja trokuta za sliku segmentiranu u obliku mreze trokuta na nacin da se, primjenom
pohlepnog (engl. greedy) algoritma, rekurzivno grupiraju susjedni ravninski segmenti uklanjanjem
ruba izmedu njih. Rezultat te metode je hijerarhija segmenata koja se moze prikazati binarnim

stablom.

Hijerarhijsko grupiranje trokuta se ostvaruje pomocu dualnog grafa mreza trokuta 2.5D slike,
gdje svaki ¢vor predstavlja segment (povezani skup trokuta), a svaka veza izmedu cEvorova

predstavlja zajednicki rub ili stranicu koja dijeli susjedne segmente.

Prvo se stvara dualni graf mreza trokuta, u kojemu svaki ¢vor predstavlja trokut iz mreze
trokuta. Svaki je ¢vor spojen sa susjednim ¢vorom vezom koja predstavlja zajednicki rub susjednih
trokuta. Tako na samome pocetku algoritma svaki ¢vor predstavlja elementarni segment koji ¢ini
samo jedan trokut te ima ili dva ili tri susjedna ¢vora. Svakoj vezi je dodijeljena vrijednost koja
predstavlja mjeru jacine ruba. Ja€ina ruba izmedu dva susjedna segmenta je definirana standardnom
devijacijom svih tocaka susjednih segmenata od ravnine za koju je ta standardna devijacija
najmanja. Susjedni se segmenti mogu spajati u novi segment tako da se u graf doda ¢vor koji
predstavlja novi segment dobiven spajanjem. Taj se ¢vor spaja sa ¢vorovima koji prikazuju spojene
segmente vezama tipa roditelj-dijete (engl. parent-child) gdje je novi ¢vor roditelj, a ¢vorovi koji
prikazuju spojene segmente njegova djeca. Na taj se nacin dobije hijerarhija segmenata prikazana

binarnim stablom.
Neka je Ry jedan segment koji je predstavljen jednim ¢vorom, Ny, 1 sastoji se od skupa 2.5D
tocaka {pl,pz,...,pnk} . Najbolja ravnina, prema L, normi, koja prolazi kroz taj skup 2.5D tocaka i

opisana je jedinicnom normalom n, 1 udaljenoS¢u ravnine od ishodiste u smjeru normale, p, je ona

koja minimizira izraz

w=i2(nT-pi—p) : (4.2)

gdje je ny broj 2.5D tocaka.

Optimalna ravnina kroz skup toc¢aka koja minimizira izraz (4.2) moze se dobiti primjenom analize

glavnih komponenti (engl. Principal Component Analysis - PCA) [58] na matricu kovarijance
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I & . .
Z="-3(p,)(p, ) (4.3)
k1=l
gdje je
R
p=-—-2, (4.4)
k=1

srednja vrijednost koordinata tih tocaka, odnosno njihov centroid. Kada se izraz (4.3) pojednostavi,

dobije se
3 1 1y - AT
Z=—> pp, -pp (4.5)
n, -
odnosno
Z--—(A, +bb]). (4.6)
ny

edieje A, =Y pp! i b, =Yp,.

i=1 i=l1

Matrica Z je simetri¢na 1 pozitivno semidefinitna te su svojstvene vrijednosti uvijek vece ili

jednake nuli. Smjerovi glavnih komponenti matrice Z odredeni su njezinim svojstvenim vektorima
A,i=1L23(A LA, LA)), 4.7)
dok odgovarajuce svojstvene vrijednosti
A,i=1,23(4L=21,22,20) (4.8)
predstavljaju varijancu tocaka u tim smjerovima. Tada najmanja svojstvena vrijednost matrice Z,
4, , predstavlja varijancu ili srednju kvadratnu pogreSku toCaka optimalne ravnine i jednaka je
vrijednosti dobivenoj prema (4.2). Odgovaraju¢i svojstveni vektor, A,, predstavlja normalu, n,

optimalne ravnine prema L, normi. Po$to optimalna ravnina prolazi kroz centroid, P, udaljenost p

ravnine od ishodiSta u smjeru normale dobije se pomocu izraza:

p=n'p. 4.9)

Ako se ¢voru Ny pridruze parametri (Ay, by, 7x), onda se pomocu izraza (4.6) dobiva matrica Z
za taj ¢vor. Odredivanjem najmanje svojstvene vrijednosti i odgovarajuceg svojstvenog vektora
matrice Z nastaje varijanca toCaka optimalne ravnine kao i normala n optimalne ravnine prema L,

normi. Spajanjem dva segmenta Ry i R,, dobije se novi segment R, i novi se ¢vor N;, dodaje grafu.
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Parametri (Aj;, by, n,) novog ¢vora N;, su odredeni jednostavnim zbrajanjem parametara
odgovarajucih ¢vorova Ny i Ny, tj., Ay =A; + A, 5 by = b+ by, 1 ny = ng + ny, gdje su (A, by, 1)
parametri ¢vora N,. Primjenom izraza (4.6) dobiva se varijanca svih tocaka u novom segmentu i
normala n optimalne ravnine tog ¢vora ili segmenta. Drugi korijen varijance tocaka kod spajanja
dva segmenta predstavlja standardnu devijaciju udaljenosti svih to¢aka od optimalne ravnine,
odnosno mjeru jacine ruba koji povezuje ta dva segmenta. Ta se mjera jacine ruba dodjeljuje novom

¢voru kao mjera koplanarnosti tocaka segmenta koji taj ¢vor prikazuje.

Postupak hijerarhijskog grupiranja se provodi tako da se pocetne veze, dobivene kod stvaranja
dualnog grafa mreza trokuta, sortiraju po vrijednosti mjera jacine ruba, od najnize vrijednosti k
najvec¢oj u sortiranom popisu. U svakom se koraku odstranjuje veza s najmanjom jac¢inom s popisa,
te se susjedni segmenti te veze spajaju u novi segment i dodaje se novi ¢vor. Novonastalom se
¢voru dodjeljuje mjera koplanarnosti jednaka vrijednosti mjere jafine odstranjene veze. Nove se
vrijednosti mjere jacine racunaju za svaku vezu povezanu s novim ¢vorom, te se sukladno tome
veze ponovno pozicioniraju u sortiranoj listi. Kako se veze izdvajaju s liste i generiraju novi
¢vorovi, tako se segmenti hijerarhijski grupiraju te se na kraju postupka dobije samo jedan ¢vor koji
predstavlja cijelu 2.5D sliku. Potrebno je napomenuti da se geometrija originalne mreze trokuta
(segmentirane slike) ne mijenja, tj. svaki trokut dobiven u prvom koraku rekurzivnog usitnjavanja

Delaunay triangulacije 1 dalje postoji.

U [46] je opisana metoda za hijerarhijsko grupiranje trokuta, ali nije opisano i kako odrediti
dominante ravninske segmente. Iz te hijerarhije segmenata, prikazane kao binarno stablo, treba
odrediti segmente koji predstavljaju dominante ravninske segmente 2.5D slike scene. Primjer
jednog takvog hijerarhijskog grupiranja segmenata prikazan je na slici 4.2, kao 1 odgovarajuce

binarno stablo.
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#® @ PP @

1. korak 2. korak 3. korak

4. korak 5. korak

b)

Slika 4.2. Primjer hijerarhijskog grupiranja trokuta a) koraci postupka b) odgovarajuci dualni graf

odnosno binarno stablo gdje ¢vor N; odgovara segmentu R,.

Cvorovi koji odreduju dominante ravninske segmente, primjenom dobivenog binarnog stabla

segmenata, se odreduju pomocu dva uvjeta:

{ O-roditelj - O-cvvor 2 C)-1

O roditej > 02
gdje su:
O oditelj - mjera koplanarnosti roditelja ¢vora;
O o - mjera koplanarnosti ¢vora;

0,, 0, -konstante koje definira korisnik.

(4.10)

Eksperimentalno je pokazano da se dominantni ravninski segmenti koji dovoljno dobro

segmentiraju 2.5D sliku dobiju uz 0,=0,31 0,=1,0. Primjer jedne slike segmentirane na

prethodno opisan nacin prikazan je na slici 4.3.
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c) d)

Slika 4.3. Primjer segmentacije na ravninske segmente a) originalna slika b) odgovarajuca 2.5D
slika c) rezultat segmentacije primjenom rekurzivnog usitnjavanja Delaunay triangulacije d)glavni
ravninski segmenti dobiveni primjenom hijerarhijskog grupiranja segmenata .

4.2. Prikaz ravninskih segmenata

Svaki ravninski segment u uvd-prostoru dobiven postupkom segmentacije 2.5D slike,
opisanim u potpoglavlju 4.1, odgovara ravninskom segmentu u Euklidskom 3D prostoru. Svaki se
dobiveni ravninski segment mora jedinstveno opisati kako bi se mogao provesti postupak

registracije izmedu dva skupa 3D ravninskih segmenata. U radu se svaki ravninski segment R,.

opisuje u Euklidskom 3D prostoru pomocu:
e rotacijske matrice Ry ;

e centroida 3D tocaka koje pripadaju ravninskom segmentu, t, ;
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e matrice kovarijance C_, koja opisuje nesigurnost parametara ravninskog segmenta koje

¢ine jedini¢na normala n 1 udaljenost ravnine od ishodiSta u smjeru normale (pomak), o ;

e matrice kovarijance C, , koja opisuje razdiobu 3D tofaka koje pripadaju povrsini

ravninskog segmenta.
Za opis prostora koji zauzima segment R, definira se koordinatni sustav S, ravninskog segmenta
s ishodiStem u t, 1z-o0si okomitom na R,., kao §to je prikazano na slici 4.4. U ovom poglavlju se za

osnovni odnosno referentni koordinatni sustav uzima koordinatni sustav kamere S, te se radi

pojednostavljenja pisanja izbacuje subskript/superskript C iz svih odgovarajucih izraza.

ravninski
segment Ry

Slika 4.4. Koordinatni sustav povrSine ravninskog segmenta R, .

Rotacijska matrica Ry definirana je izrazom
RFz[xF Y ZF], 4.11)

gdje vektori x, , y, i z, predstavljaju x-o0s, y-os i z-os koordinatnog sustava S, prikazane u

koordinatnom sustavu S . Takoder vrijedi
p=n'-t,. (4.12)

4.2.1. Model nesigurnosti ravnine

Jedini¢na normala n i pomak p odreduju se slicnom primjenom analize glavnih komponenti
na matricu kovarijance (izraz (4.3)), kao $to je opisano u potpoglavlju 4.1.2., dok se centroid 3D

tocaka, t., odreduje izrazom (4.4). Jedini¢na je normala n ravninskog segmenta R,., odnosno z-os,
odredena svojstvenim vektorom A, matrice kovarijance (potpoglavlje 4.1.2), dok su osi x 1y

odredene svojstvenim vektorima A 1 A, .
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Kako su parametri ravninskih segmenata odredeni iz 2.5D slike dobivene 3D senzorom, u

obzir se mora uzeti nesigurnost mjerenja. Nesigurnost ravnine koja sadrzi R,. odredena je vektorom

odstupanja

a=[s" | =[s s ] (4.13)

koji predstavlja odstupanje stvarnih parametara ravninskog segmenta n i p od estimiranih ni p.
s, 1 s, predstavljaju nesigurnost normale u smjeru x, 1 y,, dok r predstavlja nesigurnost pomaka
pusmjeru n. Vektor q se promatra kao sluc¢ajna varijabla s Gaussovom razdiobom s matemati¢kim

ocekivanjem 0 (§, =5, =7 =0)1 matricom kovarijance

. T
C, = dlag([oﬁ1 o, O'f:l ) . (4.14)
Komponente vektora q definirane su izrazima

_ntS X +S, Y,

n= 2 2
\/1+s1 +55

>

(4.15)

p=r+n' -t,.

Komponente vektora q prikazane su na slici 4.5.

stvarna ravnina

estimirana ravnina

ravnina paralelna
stvarnoj ravnini i u
kojoj se nalazi

ishodiste od Sr

Slika 4.5. Model nesigurnosti ravnine, gdje je N stvarna normala ravnine.
Budu¢i da 4,1 4,, svojstveni vrijednosti matrice kovarijance Z, opisuju varijancu tocaka u

smjeru A, 1 A,, odnosno u smjeru X, 1 y, na povrsini ravninskog segmenta, tada se matrica
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kovarijanci, C, , koja opisuje razdiobu to€aka na povrsini ravninskog segmenta, R, , moze odrediti

izrazom:
C; =R, -diag([4, 4, o]T)- R", (4.16)

gdje je ‘R » rotacijska matrica koordinatnog sustava S, u odnosu na koordinatni sustav S|, .

Nesigurnost parametra » u vektoru odstupanja q (izraz (4.13)) se estimira kao nesigurnost
tocaka segmenta u smjeru normale. U ovom se radu nesigurnost polozaja 3D tocke x, s obzirom na

koordinatni sustav 3D sensora dobivenog 2.5D slikom, modelira kao 3D Gaussova razdioba s

matricom kovarijance C_. Matrica kovarijance C_se racuna uz pretpostavku da se polozaj 2.5D
tocke, p, modelira Gaussovom razdiobom sa srednjom vrijedno$¢u f)=[12 ﬁc;’Ti kovarijancom
C, :diag([of o’ o, ]T) . U okviru ovog rada je pretpostavljeno o, =0, =0, =1. Tada se
nesigurnost polozaja 3D tocke moze aproksimirati s

C,="J,-C,-"J, (4.17)

gdje je xJp Jacobieva matrica funkcije koja transformira p u x (vidi prilog P.4). Nesigurnost

pozicije tocke u smjeru vektora n se moze izracunati izrazom (vidi prilog P.3)
o’ =n-C_n'. (4.18)

Radi postizanja ucinkovitosti postupka registracije, centroid ravninskog segmenta se uzima kao
referentna tocka te se njegova nesigurnost poistovjecuje s nesigurnoséu svih tocaka segmenta pa se
nesigurnost parametra » u vektoru odstupanja q opisuje izrazom (4.18), gdje je Cy matrica

kovarijance koja opisuje nesigurnost centroida ravninskog segmenta.

Ucinkovito sparivanje ranvinskih segmentata prilikom registracije omoguceno je
prikazivanjem ravninskih segmenata 3D elipsoidalnim povrSinama. Pod pretpostavkom da je

polozaj ravninskog segmenta estimiran na temelju cCetiri tocke koje leZe na obodu elipse i
istovremeno na x i y-osi koordinatnog sustava S,. (slika 4.6.), nesigurnost njegove normale se moze

izraCunati na temelju nesigurnosti s kojima su te tocke lokalizirane. 1z toga proizlazi da vrijedi

ol ~ ATGZ : (4.19)
2 O-rz
s (4.20)
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Posto je polozaj ravninskog segmenta zapravo estimiran na temelju veceg broja toCaka, ovakva se
estimacija nesigurnosti moZze smatrati konzervativnom. Time je matrica kovarijance Cq

(izraz (4.14)) u potpunosti definirana.

stvarna ravnina

estimirana ravnina

Slika 4.6. Model nesigurnosti normale ravnine.

4.3. Registracija dvaju skupova 3D ravninskih segmenata

Problem registracije dvaju skupova 3D ravninskih segmenata sastoji se u odredivanju
geometrijske transformacije kojom se jedan skup preslikava u drugi. Razmotrimo skup ravninskih

segmenata promatran iz dva razli¢ita pogleda pomoc¢u 3D kamere. Neka je prvi polozaj 3D senzora

opisan referentnim koordinatnim sustavom S ,. Slika dobivena iz tog polozaja se naziva scenom.

Drugom polozaju kamere pridruzuje se referentni koordinatni sustav S, . Slika dobivena iz tog

poloZaja se naziva modelom. Obradom podataka dobivenih 3D senzorom iz ta dva polozaja nastaju
dva skupa ravninskih segmenata F' = {RF,- =1, 2,...,n} i F'= {RF/,,j =1, 2,...,n’}. Velic¢ina skupova

F 1 F'" se u opéem slucaju moze razlikovati zbog vise razloga: moguénost okluzije uzrokovane ili
pojavljivanjem predmeta na sceni s obzirom na model ili zbog druk¢ijeg kuta gledanja; nestajanje
predmeta sa scene ili pojavljivanjem predmeta na sceni s obzirom na model kada prode neko
vrijeme izmedu trenutka snimanja scene 1 trenutka snimanja modela; ili jednostavno drukcijeg

rezultata segmentacije zbog male razlike u 2.5D slikama scene i modela. Pomocu tih dvaju

skupova, potrebno je odrediti relativni poloZaj koordinatnog sustava S,u odnosu na koordinatni

sustav S, . Neka je taj polozaj opisan vektorom

w=[o" ], “.21)

gdje vektor ¢ = [a p Q]T predstavlja orijentaciju S, u odnosu na S, opisanu pomocu tri kuta « ,
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B i 6, avektor te R’ opisuje poziciju S,u odnosu naS, . Orijentacija S,u odnosu naS, se takoder
moZe opisati rotacijskom matricom “R =[B x, "y, "z A].

Budu¢i da se parametri ravninskih segmenata odreduju pomocu 3D senzora, u obzir se mora
uzeti nesigurnost mjerenja. Neka je R, € F jedan 3D ravninski segment s jediniénom normalom
“nipomakom “p promatran 3D senzorom u koordinatnom sustavu S, . Tada za svaku to¢ku koja
lezi na toj ravnini vrijedi

‘n"-“p="p, (4.22)

gdje “p opisuje polozaj tocke s obzirom na S,. Takoder, neka je R,. € F'taj isti 3D ravninski
segment promatran 3D senzorom u drugom koordinatnom sustavu S, s jedini¢énom normalom “n'i
pomakom “p’ . S ciljem opisivanja nesigurnosti modela ravninskog segmenta R, definira se

koordinatni sustav na povrsini ravninskog segmenta S, , kao §to je objasnjeno u potpoglavlju 4.2.1.
Kako je nesigurnost ravnine koja sadrzi R,.odredena vektorom odstupanja q (izraz (4.13)), tada su

normala “n i pomak ” pravnine, opisani u koordinatnom sustavu S, ,definirani izrazima

- z+[x i y]s

n :Hz+[x—y]s (4.23)

Fp=r. (4.24)
Parametri “n i ©pse mogu transformirati u koordinatni sustav S, primjenom sljede¢ih izraza
‘n="R,-"n, (4.25)
p="p+"n""t,, (4.26)
gdje ‘R, =[AXF Ay, AZF] i “t,. opisuju orijentaciju i poziciju S, u odnosuna S,.
Parametri ravninskog segmenta R, se mogu transformirati u koordinatni sustav S, pomoc¢u
“n=R(¢)- "n, (4.27)
Pp="p+"n"-t, (4.28)
dok se parametri “mni *p mogu transformirati u koordinatni sustav S, pomo¢u

“n="RL-"n, (4.29)
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F F' T F
-t

p="p+"n 4 (4.30)

Buduéida R, 1 R, predstavljaju istu povrsinu, slijedi

Fn="n’, 4.31)
Fo="p'. (4.32)
1z izraza (4.23), (4.25), (4.27), (4.29) 1 (4.31) proizlazi sljedeca jednadzba (vidi prilog P.7)
BT A4, 4[4y 4 S ,
iR () —— "% ye ] -5 (4.33)
Y J1+s" s Ji+sT s

Lijeva strana jednadzbe (4.33) predstavlja projekciju normale transformiranog R, na x 1 y-osi
koordinatnog sustava S,.. Desna strana iste jednadzbe takoder predstavlja projekciju normale R,.

na x i y-osi koordinatnog sustava S, §to bi u idealnom uvjetima trebalo biti 0.
1z izraza (4.23)-(4.30) i (4.32) dobiva se sljedec¢a jednadzba (vidi prilog P.7)

4 Ay P4
ZF+|: Xp i YF]'S_F,

Pt R ()

(4.34)

Lijeva strana jednadZzbe (4.34) predstavlja pomak transformiranog ravninskog segmenta R, u
koordinatnom sustavu S, dok desna strana iste jednadZbe predstavlja pomak ravninskog segmenta

R, u koordinatnom sustavu S;..
Jednadzbe (4.33) i1 (4.34) se mogu napisati kao
h(q.q.w; "R, "t,."R,.. t, ) =0" (4.35)

gdje

ZXE R(¢) AZF+[AXF AYF:I S_ s
Y 1+s"-s 1+s" ¢
I = S T
B
1+s"-s

Ako par ravninskih segmenata R,.1 R, predstavlja istu povrSinu, onda ¢e vrijediti jednadZzba (4.35)
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4.3.1. Primjena proSirenog Kalmanovog filtera za estimaciju relativnog poloZaja
skupa parova ravninskih segmenata

Kalmanov filter se u ovom radu koristi kao postupak rekurzivne estimacije relativnog polozaja
robota w . Uz pripadajucu nesigurnost opisanu matricom kovarijance P, sastoji se od predikcijskog
i korekcijskog koraka. Predikcijski korak predstavlja estimaciju trenutnog polozaja robota na
temelju njegovog prethodnog polozaja i podataka dobivenih odometrijom ukoliko se radi o
estimaciji kretanja ili slijedenju relativnog polozaja kamere u modelu. Kod globalne lokalizacije
nema predikcijskog koraka, ve¢ se pretpostavlja da je pocetni relativni polozaj 0 i pripadajuca
nesigurnost jako velika. Jednadzba (4.35) predstavlja jednadzbu mjerenja, kao §to je jednadzba
(P.41) u prilogu P.6. Sli¢no predlozenome u [6], korekcijski se korak Kalmanovog filtra, koji

korigira W i pripadaju¢u nesigurnost P, sastoji od sljedecih jednadzbi

K=P-C'-Q"', (4.36)
W=w-K-e, (4.37)
P'=(I-K-C)-P, (4.38)
gdje je
Q - ukupna matrica kovarijance dana izrazom
Q=E-C,-E"+E'-C-E" +C-P-C", (4.39)
(%0 7y | R($) "z,
e=h(0,0,W;ARF,AtF,BRF,,BtF,)— “““““““““““““““““““““““““““““““““““““““““““““““““ i (4.40)

C,EiE

C=
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- 8h(q,q',vi'; R,,"t,,"R,, BtF,)|

E = — 2, (4.43)
oq

!

O(R(¥)-
pJ¢(¢,p)=(T

¥

Primjenom tog koraka nastaje nova procjena, odnosno korigirani relativni polozaj W' uz manju
pripadajucu nesigurnost P’. Stoga, svaki spareni par ravninskih segmenata, odnosno par ravninskih
segmenata koji zadovolje jednadzbu (4.35), predstavlja jedno mjerenje pomocu kojega se korigira

estimirani relativni polozaj W i pripadajuca nesigurnost P.

Matrica kovarijance, P, koja opisuje nesigurnost relativnog polozaja W se moze prikazati kao

p_ F@ 44444 Pn} (4.44)
P, P,
gdje je
P, - matrica kovarijance koja opisuje nesigurnost orijentacije;
P, - matrica kovarijance koja opisuje nesigurnost pozicije;
P, =P, - matrica medu-kovarijance.

4.4. Generiranje pocetnog skupa parova

Kako ravninski segmenti nemaju definirane deskriptore, pocetni se parovi generiraju na

osnovi geometrijskog ogranicenja. Uz zadani relativni polozaj w i pripadajucu nesigurnost opisanu

matricom kovarijance P, par ravninskih segmenata (RF,RF,) se smatra ispravno sparenim ako su

ravninski segment R, i ravninski segment R, transformiran u koordinatni sustav S,

transformacijom koja odgovara relativnom polozaju w :
e priblizno koplanarni;
e ako se dovoljno preklapaju.

Primjenom Mahalanobisove udaljenosti u prostoru parametara ravnina ta se dva uvjeta mogu
formalno izraziti kako je objasnjeno u nastavku. Zadani relativni polozaj w koji se koristi za

generiranje pocetnog skupa parova ovisi o tipu lokalizacije. Pri estimaciji kretanja i pri globalnoj
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lokalizaciji je w = 0, dok se pri slijedenju relativnog polozaja kamere u odnosu na model w

odreduje na temelju prethodnog polozaja i podataka dobivenih odometrijom.
4.4.1. Uvjet koplanarnosti

Uvjet se koplanarnosti provjerava tako da se ravnina koja opisuje ravninski segment R,
transformira u koordinatni sustav S, povr§ine R,.primjenom w. U sluc¢aju savrSenog preklapanja,
projekcije normale transformiranog R, na x i y-osi koordinatnog sustava S,. i razlika izmedu

pomaka transformiranog R, i pomaka od R, moraju biti jednaki nuli. Te tri vrijednosti

predstavljene su vektorom e opisanim jednadzbom (4.40). Mahalanobisova se udaljenost odreduje
pomocu ukupne matrice kovarijance Q, koja ovisi o matrici kovarijance Cq4 obje ravnine, te matrici

kovarijance P polozaja w, a dana je jednadzbom (4.39). Formalno, parametri ravnina za par

ravninskih segmenata (RF,RF,) se smatraju konzistentnima s w 1 pripadaju¢om nesigurnoséu P ako

zadovolje uvjet

e -Qle<g. (4.45)

Mjera paralelnosti, ¢, se moZe odrediti tako da se koristi x° -razdioba s 3 stupnja slobode. U radu
se koristi vrijednost & =11.34 uz koju (4.45) predstavlja 3D elipsoid unutar kojega se moze

oc¢ekivati da ¢e se nalaziti e s vjerojatnoscéu od priblizno 99%.
4.4.2. Uvjet preklapanja

Uvjet preklapanja se provjerava tako da se centroid ravninskog segmenta R, transformira u
koordinatni sustav S, primjenom w. Mjera preklapanja je Mahalanobisova udaljenost izmedu
centroida ravninskog segmenta R, i centroida transformiranog ravninskog segmenta R,.. Kako su
ravninski segmenti prikazani elipsoidima, njihovo se preklapanje mjeri preklapanjem pridruzenih
elipsoida. Drugim rijecima, Sto su centroidi odnosno srediSte elipsoida blize, to se moze smatrati da
se ravninski segmenti viSe preklapaju. Mahalanobisova se udaljenost odreduje pomoc¢u matrice

kovarijance C, obaju ravnina te matrice kovarijance P polozaja w. Formalno se ovaj uvjet moze

zapisati na sljedec¢i nacin

¢ -Q'le<e,

(4.46)
gdje je
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e=R(¢)- "t +t-"t,., (4.47)

Q=R($)-C,-R"(¢)+C, +C-P-C", (4.48)
~ Oe » _—

C:%f‘ h:[”Jd)(d),AtF) 133}. (4.49)

Takoder se mjera preklapanja, &_, moze odrediti tako da se koristi y* -razdioba s 3 stupnja

slobode. U radu je koristena vrijednost £, =11.34.

4.5. Izbor prikladnog podskupa ravninskih segmenata

Racunsko vrijeme potrebno za odredivanje relativnog polozaja izmedu dva skupa ravninskih
segmenata se moze znatno smanjiti ako se koristi samo podskup svih ravninskih segmenata
detektiranih na sceni. Ovaj podskup treba biti Sto manji, ali u isto vrijeme treba sadrzavati dovoljno
informacija za to¢nu procjenu polozaja robota tijekom kretanja. Uobicajeni nacin za odabir
prikladnog podskupa ravninskih segmenata jest uzeti prvih m segmenata ili postotak od cijelog
skupa u kojem su ravninski segmenti razvrstani po nekom kriteriju. Najjednostavniji kriterij jest, u
ovisnosti o broju 3D tocaka koje pripadaju ravninskom segmentu, razvrstati ravninske segmente u
silaznom redoslijedu. U nekim slucajevima, medutim, relativno male povrSine mogu sadrzavati

podatke klju¢ne za procjenu polozaja robota tijekom gibanja, kao $to je objasnjeno u nastavku.

U svrhu procjene svih Sest stupnjeva slobode kod odredivanja relativnog polozaja potrebna su
najmanje tri para ispravno sparenih ravninskih segmenata, tako da za bilo koji smjer postoji
ravnina cija normala nije okomita na taj smjer. Pet stupnjeva slobode se mogu u potpunosti
odrediti iz dva sparena ravninska segmenta koji nisu paralelni. Uobicajena scena u unutarnjim
prostorima sadrZi najmanje dva dominantna ravninska segmenta koji nisu paralelni, na primjer,
ravninski segmenti koji pripadaju podu i zidovima, kao §to je prikazano na slici 4.7a). U mnogim
slucajevima, medutim, scena ne sadrzi dovoljno informacija za procjenu zadnjeg stupnja slobode
gibanja robota. Tipi¢an primjer je hodnik prikazan na slici. 4.7a, gdje pod 1 zidovi pruzaju dovoljno
informacija za to¢nu procjenu pet stupnjeva slobode. Nedostaju, medutim, ravninski segmenti
okomiti na smjer zadnjeg stupnja slobode, koji odgovara horizontalnom gibanju u smjeru
paralelnom sa zidovima. Mala povrSina koja je okomita na taj smjer, npr. povrsina "A" oznacena na
slici. 4.7b, ¢e imati mnogo vecu vaznost od puno vece povrSine koja je paralelna s podom ili s
bo¢nim zidovima hodnika. U radu se, dakle, predlaze koriStenje kriterija rangiranja ravninskih

segmenata koji se zasniva na koeficijentu sadrzaja informacije, opisanom u nastavku. Raspodjela
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raspolozive informacije za procjenu gibanja u skupu od N ravninskih segmenata se moze prikazati

matricom
N
Y=>n-n'-w (4.50)
i=1

gdje je n, normala i-tog ravninskog segmenta, a w, je broj 3D tocaka koje pripadaju toj povrsini.
Matrica Y se moze interpretirati na sljede¢i nac¢in. Ako je svakoj 3D tocki pridruzena normala
segmenta kojem ona pripada, tada matrica Y predstavlja razdiobu smjerova normala svih 3D
to¢aka. Za odredeni ravninski segment, vrijednost n'-Y-n predstavlja mjeru ukupne informacije u

smjeru normale segmenta n, a vrijednost

w

w=———
n -Y-n

4.51)

predstavlja mjeru doprinosa tog segmenta ukupnoj informaciji u smjeru normale segmenta. U radu

je predlozena strategija koja ¢e rangirati, odnosno razvrstati ravninske segmente prema vrijednosti

(4.51) te uzeti u obzir samo prvih m ravninskih segmenata u postupku registracije.

!

a) b)

Slika 4.7. Primjer tipicnih scena u unutarnjim prostorima

4.6. Generiranje hipoteza

Zbog nedostatka deskriptora za ravninske segmente dolazi do viSeznacnosti u podudaranju
kod sparivanja pa je rezultat toga veliki broj krivo sparenih parova u pocetnom skupu parova. Pri
takvim uvjetima standardni RANSAC pristup generiranju hipoteza neée biti u¢inkovit. Jedan nacin

rjeSavanja ovog problema jest primjenom GCRANSAC ([27,28]) pristupa koji se pokazao
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ucinkovitijim, osobito kada postoji viSeznacnost pri sparivanju ili veliki broj krivo sparenih znacajki

u pocetnom skupu parova.

Osnovna se ideja GCRANSAC-a, kao $to je objasnjeno u potpoglavlju 3.2 , sastoji u tome da
se hipoteze generiraju iterativnim postupkom, gdje se u svakoj iteraciji korigira relativni polozaj 1
smanji njegova nesigurnost ¢ime se postavljaju ograni¢enja na izbor sljede¢eg para na nacin da se
slucajnim odabirom biraju samo parovi koji su konzistenti s trenutnom procjenom relativnog
polozaja i pripadaju¢om nesigurnosc¢u. Dakle, u hipotezu se ukljucuje jedan po jedan par znacajki,
pri ¢emu je izbor sljedeeg para ograniCen geometrijom parova ve¢ ukljucenih u hipotezu.
Primjenjujuéi ovo, 1 sa svrhom ubrzavanja postupka generiranja hipoteze, predlaze se nova metoda
koja ne bira parove slu¢ajnim odabirom nego sekvencijalno, uzimajuci u obzir koeficijent sadrzaja
informacije para. Iako je predlozena metoda, na neki nacin, slicna metodi u [79] i1 objaSnjenoj u

potpoglavlju 3.2, postoje dvije glavne razlike:

a) Umyjesto da se hipoteza generira pomocu samo dva para sparenih ravninskih segmenata,
metoda predlozena u ovome radu generira hipotezu uzimajuci parove jedan za drugim dok
nesigurnost estimirane orijentacije ne bude dovoljno mala. Time je omoguéeno
generiranje hipoteze 1 u slucaju kada nijedan od dva para sparenih ravninskih segmenata

ne sadrzi dovoljno informacije za to¢nu procjenu orijentacije.

b) Postupak generiranja hipoteze je takav da se vjerojatnije hipoteze generiraju prije onih
manje vjerojatnijih, Sto omogucava ranije zaustavljanje algoritma umjesto generiranja svih

mogucih hipoteza. Time je raCunsko vrijeme znacajno smanjeno.

Neka je F lista od m ravninskih segmenata detektiranih na sceni 1 /" lista od m' ravninskih
segmenata modela. Ravninski segmenti su razvrstani u listama po koeficijentu sadrzaja informacije
(4.51), od najveceg do najmanjeg. Na taj nain indeks ravninskog segmenta na popisu odraZzava
njegovu informativnost. Sto je indeks manji, to je segment informativniji. PretraZivanjem svih
kombinacija parova ravninskih segmenata iz F' i F’ koji zadovoljavaju geometrijska ograni¢enja
(4.45) 1 (4.46) stvara se popis parova Q. Parovi u popisu Qs su razvrstani uzlazno u ovisnosti o
vrijednosti zbroja indeksa ravninskih segmenata koji su u paru. Tako se parovi s veéim

koeficijentom sadrzaja informacije nalaze pri vrhu popisa.

Hipoteze se generiraju tako Sto se gradi stablo gdje je svakom ¢voru pridruzen neki od parova
1z popisa QOs., te put od bilo kojeg ¢vora do korijena predstavlja jednu hipotezu koja je odredena na

osnovi informacije sadrzane u parovima odgovaraju¢ih ¢vorova na tom putu.
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Korijenu stabla je dodijeljena pocetna estimacija relativnog polozaja Wi nesigurnost P. Stablo
se gradi tako da se s vrha sortiranog popisa Qs,,; Uzima prvi par ravninskih segmenata (Rr, Ry te se

novi ¢vor koji prikazuje navedeni par segmenata dodaje svakome ¢voru Ny za koji vrijedi sljedece:
a) ni Rpni Rp se ne nalaze ni u jednom paru (svakog) ¢vora na putu od Ny do korijena;

b) par (Rr, Rp) zadovoljava geometrijska ogranicenja (4.45) i (4.46) za relativni poloZaj

odreden ¢vorom Ny

Jednom kada je par ravninskih segmenata preuzet sa sortiranog popisa Q.. skida se s popisa.
Novostvorenom se ¢voru dodjeljuje par (Rr, Rr), kao i relativni polozaj dobiven korigiranjem
relativnog polozaja roditelja Ny» primjenom prosirenog Kalmanovog filtera (potpoglavlje 4.3.1,
jednadzbe (4.36) - (4.38) ). Na taj se nacin stvara stablasta struktura u kojoj put od bilo kojeg ¢vora
Ny do korijena predstavlja jednu hipotezu, dok se estimacija relativnog polozaja dodijeljena ¢voru
Ny odreduje na osnovi informacije sadrzane u parovima odgovaraju¢ih ¢vorova na tom putu. Ako
nesigurnost procijenjene orijentacije, P;, dodijeljene nekom c¢voru primjenom proSirenog
Kalmanovog filtera (potpoglavlje 4.3.1) bude manja od unaprijed definirane vrijednosti o (izraz

(4.52)), novi se ¢vor Ny oznacava kao list te se kao takav viSe ne moze proSirivati. Provjera

nesigurnosti procijenjene orijentacije smatra se dovoljno malom ako vrijedi:
max{pii} <o), (4.52)

gdje su pj;, i = 1, 2, 3 elementi na dijagonali matrice P;. U radu je koriSteno o ;= 4°. Na opisani bi
se nafin mogle generirati hipoteze sa svih Sest stupnjeva slobode gibanja robota. Medutim,
efikasnije je kada se postupak generiranja hipoteze podijeli u dvije faze, tako da se u prvoj fazi
odredi samo pet stupnjeva slobode gibanja robota (sva tri stupnja slobode vezana za rotaciju i dva
stupnja slobode vezana za translaciju), dok se zadnji stupanj slobode odreduje u drugoj fazi. Kao sto
je objasnjeno u prethodnom potpoglavlju 4.5, uobicajena scena u unutarnjim prostorima sadrzi
najmanje dva dominantna ravninska segmenta koja nisu paralelna, te se pet stupnjeva slobode mogu
u potpunosti vrlo brzo odrediti pomocu njih. Tada, potencijalna hipoteza ima dosta malu
nesigurnost s obzirom na orijentaciju i dva stupnja slobode vezana za translaciju. Kako najveca
nesigurnost postoji upravo u smjeru zadnjeg stupnja slobode, efikasnije je onda odmah traziti par
ravninskih segmenata iz Qs koji upravo u tom smjeru najvisSe daju informaciju za procjenu

zadnjeg stupnja slobode. Kada je neki ¢vor oznacen kao list, pokrece se druga faza algoritma.

Druga faza postupka generiranja hipoteze pocinje s relativnim polozajem i odgovaraju¢om

nesigurnoS¢u dobivenima na kraju prve faze. Taj relativni polozZaj i nesigurnost predstavljaju
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potencijalnu hipotezu. Na samome pocetku druge faze algoritma potrebno je provijeriti slicnost
potencijalne hipoteze s postoje¢im, ve¢ generiranim, hipotezama. Ukoliko su zadovoljeni svi uvjeti
navedeni u potpoglavlju 4.6.1, moguce je zakljuciti da sli¢na hipoteza ve¢ postoji te se druga faza
ne provodi do kraja za potencijalnu hipotezu, ¢ime se izbjegava generiranje vise sli¢nih hipoteza te
se ubrzava postupak generiranja hipoteze. InacCe, navedena potencijalna hipoteza ima dosta malu
nesigurnost s obzirom na orijentaciju i dva stupnja slobode vezana za translaciju. Najvecéa
nesigurnost postoji upravo u smjeru zadnjeg stupnja slobode koji se mora odrediti. Zadnji stupanj
slobode, koji se mora odrediti da bi se generirana hipoteza u potpunosti definirala, opisan je
svojstvenim vektorom, A, koji odgovara maksimalnoj svojstvenoj vrijednosti matrice kovarijance

koja opisuje nesigurnost translacije P,. Taj ¢e se vektor nazvati vektor deficitarnog smjera. Na

osnovi A odreduje se popis 7 cQ,,, koji sadrZi parove s dovoljno pouzdanom informacijom za

ort

procjenu zadnjeg stupnja slobode. Ovaj se popis odreduje pomocu kuta izmedu normale povrSine
ravninskih segmenata parova i A, kao §to je objasnjeno u potpoglavlju 4.6.2. Manji kut ukazuje na
vecu pouzdanost informacije. Svakom paru ravninskih segmenata (R, Rr) iz skupa T se pridruzuje
moguca vrijednost, d, zadnjeg stupnja slobode, koja se racuna kao ona vrijednost koja translatira Ry
u smjeru A u takav polozaj da se preklapa s Rp. Izvod izraza za pomak d dan je u prilogu P.8.

Takoder je svakom paru dodijeljena varijanca, o, koja opisuje procijenjenu nesigurnost pomaka

d. Svakom se paru iz skupa T pridruzuje mjera kvalitete podudaranja (engl. consensus measure)
prema izrazu (4.64). Konacna hipoteza o relativnom poloZaju se na kraju odreduje korekcijom
poloZaja estimiranog u prvoj fazi primjenom postupka prosirenog Kalmanovog filtera te informacije
sadrzane u paru iz skupa 7 s najve¢om vrijednoS¢u mjere kvalitete podudaranja. Generirana

hipoteza na kraju postupka se dodaje u popis generiranih hipoteza.

Opisani se postupak ponavlja sve dok nije generiran unaprijed definirani broj hipoteza n,,, ili
dok broj provjera geometrijskih ograni¢enja ne dostigne zadanu vrijednost 7, Budu¢i da je
provjera geometrijskih ogranicenja racunski, odnosno vremenski dosta zahtjevna, dio postupka
generiranja hipoteze ograni¢avanjem broja provjera pokazao se dobrim na¢inom za ograni¢avanje
ukupnog vremena trajanja postupka. U ovome je radu upotrijebljeno njy, = 20 1 #ueen = 1000.
Takoder je radi ubrzavanja postupka generiranja hipoteza upotrijebljen samo fiksni broj

informativnijih ravninskih segmenata u listama F i F”, tj. upotrijebljeno je m = m'= 20.
4.6.1. Provjera slicnosti hipoteza

Posto obrada velikog broja slicnih hipoteza samo usporava rad sustava, a ne doprinosi bitno

njegovoj uspjesnosti, nakon zavrSetka prve faze generiranja hipoteze provjerava se da li ve¢ postoji
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slicna hipoteza. Provjera slicnosti potencijalne hipoteze na pocetku druge faze algoritma s

postojeéim, ve¢ generiranim, hipotezama sastoji se od sljedecih pet uvjeta

oy —aHi‘SgHﬁ,

P

ﬁHp _ﬂHi ‘ < Eyss
O, ~ 00| <E050 - (4.53)

P

AHp Ay 28y,

v-u<e; .,
gdje je
v=[t, -A, &} -t, |-[t, &, -A] ¢, ],
i
t, - translacijski vektor hipoteze,

Ey 5>En.a» €y o - Pragovi tolerancije koje definira korisnik.

Indeks H, oznacava potencijalnu hipotezu, a indeks H; i-tu postojecu hipotezu. U svim pokusima

provedenim u okviru ovog rada su koristene sljedece vrijednosti: &, ;= 2°, &, , = cos(10°) 1 &, .=

0,Im. Ukoliko se pokaze da je zadovoljeno svih pet uvjeta za bilo koju od ve¢ postojecih
generiranih hipoteza, moze se zakljuciti da postoji sli¢na hipoteza te se druga faza za tu hipotezu ne
nastavlja. Prva tri uvjeta provjeravaju razlike izmedu odgovarajuc¢ih kutova (a, S, 6) potencijalne 1
postoje¢e hipoteze. Cetvrti i peti uvjeti provjeravaju sliGnost potencijalne i postojeée hipoteze
usporedujuéi njihove deficitarne smjerove. Cetvrti uvjet provjerava kut izmedu vektora deficitarnog
smjera za potencijalnu i za postojecu hipotezu, tj. provjerava da li hipoteze imaju sli¢ni deficitarni
smjer, dok peti uvjet provjerava razliku u pomaku translacijskih vektora potencijalne 1 postojece
hipoteze u smjeru okomitom na deficitarni smjer, tj. provjerava slicnost pozicije hipoteza u ravnini

okomitoj na deficitarni smjer.

4.6.2. Odredivanje parova koji pruzZaju dovoljno pouzdanu informaciju za procjenu
zadnjeg stupnja slobode

Pri odredivanju zadnjeg stupnja slobode koriste se samo parovi iz O, koji pruzaju dovoljno

pouzdanu informaciju u deficitarnom smjeru. Takvi parovi moraju zadovoljiti dva uvjeta:

e svaki ¢lan para mora imati dovoljno mali kut izmedu normale povrsine i deficitarnog smjera,

A;
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e projekcije ravninskih segmenata, koji Cine ¢lanove para, na ravninu okomitu na A se

moraju dovoljno preklapati.

Svaki par koji zadovolji ova dva uvjeta se dodaje popisu 7, koji je na poCetku pretrazivanja prazan.

Navedena se dva uvjeta provjeravaju kao $to je objaSnjeno u nastavku.

Ako je P, matrica kovarijance koja opisuje nesigurnost translacije za relativni polozaj koji

predstavlja potencijalnu hipotezu, tada svojstveni vektor, A , koji odgovara maksimalnoj
svojstvenoj vrijednosti matrice P,, daje smjer zadnjeg stupnja slobode koji se mora odrediti da bi se
generirana hipoteza u potpunosti definirala. Neka su smjerovi glavnih komponenata matrice P,

odredeni jedininim svojstvenim vektorima A,,i=12,3(A, LA, L A;) matrice P, s

odgovarajué¢im svojstvenim vrijednostima A,i=1,2,3(4 >4, >, >0). Tadaje A=A,.
Definirajmo koordinatni sustav S, €ije su osi paralelne sa svojstvenim vektorima A,,A, 1 A,

tako da vrijedi "z, =A,, "y, =A, i °x, =A,. Ako je (R, Rr) par sparenih ravninskih segmenata

1z skupa Qj,r, onda je kosinus kuta, v', izmedu A odnosno “z, inormale Rr, odreden izrazom
’ B_T B_.t
vi="z,-°n, (4.54)

.y . . B . . . . ..
Sli¢no, kosinus kuta, v, izmedu ~z, 1 normale Ry transformiran u koordinatni sustav Sp primjenom

rotacijske matrice potencijalne hipoteze R((i)) odreden je izrazom

~

y= BZ/T\.R(¢) “n, (4.55)

Pomocu jednadzbi (4.54) 1 (4.55) mogu se, uzimajuci u obzir nesigurnost odredivanja kuta izmedu

deficitarnog smjera i normale parova u Q..+, 1zbaciti svi oni parovi za koje nisu zadovoljeni uvjeti

v,+ O, 2&y, (4.56)
V+o,2&,,,

gdje su

ol - varijance koje opisuju nesigurnost odredivanja v’;

o’ - varijance koje opisuju nesigurnost odredivanja v;

En, - prag tolerancije ili konstanta koju definira korisnik.
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Postupak odredivanja nesigurnosti kuta izmedu deficitarnog smjera i normale parova prikazan je u

prilogu P.9. U ovom je radu &, = cos(45°), $to znali da se izbacuju svi parovi za koje je kut
izmedu deficitarnog smjera i normale bilo kojeg ¢lana para veéi od 45°.

Ukoliko par zadovolji uvjet prema (4.56), slijedi provjera uvjeta preklapanja u deficitarnom

smjeru A na nacin da se usporeduju projekcije elipsoida kojima su opisani ravninski segmenti na

ravninu okomitu na zadnji stupanj slobode. Slicno kao u potpoglavlju 4.4.2, ovaj se uvjet
provjerava tako da se centroid ravninskog segmenta R, transformira u koordinatni sustav S,
koristeéi rotacijsku matricu potencijalne hipoteze R(&)). Potom se centroidi ove transformirane

ravnine transformiraju u koordinatni sustav deficitarnog smjera S, . Mjera preklapanja je

Mahalanobisova udaljenost izmedu tih transformiranih centroida, te se odreduje pomocu matrica

kovarijanci C,, obje ravnine. Formalno se ovaj uvjet provjerava izrazom (4.57):

e -Q'le<g,, 4.57)
gdje je
ixt .
é:{é ..... ?-}-(R(d))-"tp—ﬁ‘tp), (4.58)
Ya
FX"/I; F’XZ
P F PF F' POF
Q= FOT 'Ctb'[ Xp YA]+ FOT 'Cq>"|: Xy YA]a (4.59)
Ya Ya
T : :
"R, =(R@®-"R,) "R, =["x, "y, "z,]. (4.60)
"Ry="RLPR =[x, Ty, Tz, ], (4.61)
R, =["x, v\ ’z,], (4.62)
C, =diag([4 4 o7]). (4.63)

C,1 C, su matrice kovarijance koje opisuju nesigurnost poloZaja centroida ravninskih segmenata
Rr i Rp.. Parametri 4, A, i o opisuju varijancu to¢aka u smjeru X,., y, i z, (0dnosno x,., y,.i
Z,.) na povrSinama ravninskih segmenata. U potpoglavlju 4.2.1 detaljno je opisano odredivanje te

varijance. Mjeru preklapanja, ¢, , moguée je odrediti koristenjem y~ -razdioba s 2 stupnja slobode.
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U radu je uzeta vrijednost &, =9.21, §to predstavlja podrucje unutar kojega se moze ocekivati da ¢e

se mjerni rezultat nalaziti s vjerojatnos¢u od priblizno 99%.

4.6.3. Mjera kvalitete podudaranja sparenog para ravninskih segmenata za procjenu
zadnjeg stupnja slobode potencijalne hipoteze

Za svaki par ravninskih segmenata (Rp, Rr) iz skupa T odreduje se moguca vrijednost zadnjeg
stupnja slobode, d, kako je objasnjeno u prilogu P.8. Vrijednost d predstavlja pomak koji translatira

Rr u takav polozaj da se preklapa s Ry. Nesigurnost procjene tog pomaka moze se opisati

.. 2 . v v . . . . .
varijjancom o, izracunatom na nacin opisan u prilogu P.8. Na temelju pomaka d i njegove

nesigurnosti o, svakom se paru iz skupa T pridruzuje mjera kvalitete podudaranja prema

I(d) = i\/_ ( (dz_d)zJ min{| R, || R,. |} (4.64)
P

gdje je

|7 - broj parova u skupu 7,

|RF| - broj 3D tocaka koje pripadaju povrsini ravninskog segmenta Rp,

d - moguca vrijednost zadnjeg stupnja slobode dobivena pomocu para (Rf, Rf),

d; - moguca vrijednost zadnjeg stupnja slobode izraCunata na temelju i-tog para
(Rp, Rp) 1z skupa T,

O, - procijenjena nesigurnost za d;.

. .. . .. . . .. 2 . .
Parovi s manjim odstupanjem pomaka d; od neke vrijednosti d te manjom varijancom o, daju veci

doprinos mjeri kvalitete za razmatranu vrijednost pomaka d. Takoder, ravninski segmenti s ve¢im

brojem toCaka daju ve¢i doprinos mjeri kvalitete. Vrijednost %exp[ (d-d) }predstavlja
O_d,,‘ d,i

procjenu vjerojatnosti da ¢e izmjereni pomak izmedu ravninskih segmenata i-tog para u
deficitarnom smjeru biti d; ako je stvarni pomak u tom smjeru d, uz pretpostavku Gaussove

razdiobe mjerenja pomaka.

4.7. Procjena vjerodostojnosti hipoteze

Nakon postupka generiranja hipoteza, opisanog u prethodnom potpoglavlju 4.6, nastaje popis

hipoteza o relativnom polozaju w, koje je tada potrebno evaluirati kako bi se izabrala najvjerojatnija
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hipoteza. U nastavku su opisane dvije predlozene metode procjene vjerodostojnosti ili evaluacija

hipoteza.

4.7.1. Procjena vjerodostojnosti hipoteze na temelju podudaranja znacajki

Ova se metoda zasniva na usporedivanju mjera kvalitete podudaranja znacajki, tj. ravninskih
segmenata (engl. feature based hypotheses evaluation). Za svaku se hipotezu odreduje skup parova

koji se slazu s hipotezom o relativnom poloZaju w (engl. consensus set) Q(w) < Q, . koji sadrZzi sve

parove koji zadovoljavaju uvjete koplanarnosti i preklapanja prema (4.45) i (4.46) za razmatrani

polozaj w . Mjera vjerodostojnosti hipoteze se odreduje prema izrazu

Sw)y= > max {P(MH(R,,R,;w))-min{| R, || R. |}}, (4.65)

RpeF (Rp R )e (W)

gdje je MH (RF,RF,;W) Mahalanobisova udaljenost odredena pri provjeri uvjeta koplanarnosti
(izraz (4.45)), dok P predstavlja vjerojatnost da je Mahalanobisova udaljenost ispravno sparenih

ravnina u prostoru parametara ravnine veca ili jednaka MH (RF,RF,;W) , uz pretpostavku da je

razdioba te udaljenosti y* -razdioba s 3 stupnjeva slobode. Ovaj izraz daje veéu procjenu

vjerodostojnosti onim parovima ¢iji su ravninski segmenti veliki i pribliZzno koplanarni. Kona¢nim
se rjeSenjem smatra relativni polozaj w koji ima najve¢u mjeru vjerodostojnosti prema izrazu

(4.65).
4.7.2. Procjena vjerodostojnosti hipoteze zasnovana na pojavnosti

Ova se metoda zasniva na usporedivanju mjera preklapanja slike scene 1 modela (engl.
appearance based hypotheses evaluation). Neka je A matrica u kojoj svaki element a; odgovara

pikselu u 2.5D slici dobivenoj iz prvog polozaja 3D senzora opisanog referentnim koordinatnim

sustavom S, te predstavlja trojku parametara a, =(nk,pk,Cq’k) ravninskog segmenta R, ; € F'

koji se projicira na taj piksel. Sli¢no, neka je B matrica u kojem svaki element b; odgovara pikselu u

istoj 2.5D slici i predstavlja trojku parametara (n;, p,;,C;,k) ravninskog segmenta RF,j eF’

projiciranog na taj piksel nakon transformacije iz koordinatnog sustava S, u S, primjenom w. U
idealnom slucaju svaki element matrice A i odgovarajuci element matrice B oznacava istu povrSinu
na sceni. Medutim, realno je ocekivati da se moze dogoditi pojavljivanje predmeta na sceni nakon
snimanja slike iz prvog polozaja, ali prije snimanja slike iz drugog polozaja, Sto znac¢i da F' moze

sadrzavati povrSine koje nisu u F. Takoder se moze ocCekivati 1 obrnuti slucaj: da se neki predmet
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nalazio na sceni tijekom snimanja slike iz prvog polozaja, ali se ne nalazi na sceni tijekom snimanja

slike iz drugog polozaja, Sto znaci da F' moze sadrzavati povrSine koje nisu u F".

Estimacija relativnog polozaja w prema metodi maksimalne vjerojatnosti se moze racunati

prema

W, =argmaxp(A|w,F'). (4.66)

Vrijednost p(A| w, F ’) predstavlja vjerojatnost da ¢e se dobiti matrica A uz pretpostavku da je

relativni polozaj robota w dok se krec¢e u modelu opisanom skupom F'. Prema modelu nezavisnih

zraka [66],

p(A|w,F’)=Hp(ak|w,F'), (4.67)

k
gdje je k indeks piksela u 2.5D slici, a p(ak |W,F') je vjerojatnost da se na tocku slike koja

odgovara elementu a; projicira ravninski segment s parametrima (n i PGy, k) ako slika predstavlja

scenu koja sadrzi ravninske segmente iz skupa F"’ promatranu iz polozaja w. 1z (4.66) 1 (4.67) slijedi
W,, =argmjn2—lnp(ak|w,F’), (4.68)
w k

gdje je
p(ak|w,F') =p(ak|w,F’,77k)-P(77k |w)+p(ak|w,F’,ﬁk)-P(ﬁk |w). (4.69)
1, oznacava slucaj kada ay 1 b, predstavljaju istu povrSinu na sceni , dok 77, oznacava slucaj kada to
nije tocno. Primjer slu€aja oznacenog s 77, je kada se na sceni nalazi objekt koji tu nije bio dok je
sniman model, pri ¢emu se taj objekt projicira na k-ti piksel 1 zaklanja povrSinu iz skupa F’ koja bi

se inace projicirala na taj piksel. Uz pretpostavku da je 7, statisticki neovisan o w, izraz (4.69) se

moze napisati kao
p(ak|w,F’) =p(ak|w,F',77k)-P(77k)+p(ak|w,F',ﬁk)-(I—P(nk)). (4.70)
Vjerojatnost p(ak |W,F "1 ) se moZze procijeniti na sljedec¢i nacin

1

1
k 9F'a k = - z ;1' ' 471
P(Cl |W L ) 2z’ -detQ, exp( 2e Qe j 470

gdje su
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Qs - ukupna matrica kovarijance koja se racuna pomocu (4.39),
[ - vektor pogreske koji se racuna pomocu (4.40),
za ravninske segmente predstavljene elementima a; 1 by.

Neka je ravninski segment koji odgovara elementu a; opisan trima parametrima, yj, y2 1 p, gdje y; 1
12 predstavljaju dva kuta koji opisuju orijentaciju normale ravninskog segmenta, a p njegov pomak.
Ako ay 1 by ne predstavljaju isti ravninski segment na sceni, tj. ako se radi o slu¢aju oznacenom s

77, , tada se moZe pretpostaviti da je y; sluCajna varijabla s uniformnom razdiobom na intervalu

[-m, «], y2 slucajna varijabla s uniformnom razdiobom na intervalu [0, «t] te p slucajna varijabla s
uniformnom razdiobom na intervalu [0, puax], gdje Pmar predstavlja maksimalnu udaljenost na kojoj

se ravninski segment moze detektirati i ovisi o 3D senzoru. Slijedi

pla|w,F.7q,)= 27[%% : (4.72)
1z (4.70), (4.71) 1 (4.72) slijedi
GXP(—;ei Q) -ekj .
p(a|w,F')= NN -P(n, )+ o (1-P(m,)). (4.73)
odnosno uvrstavanjem (4.73) u (4.68) dobije se
| exp(—;ez Q' -ekj |
W :argvlvmn;—ln W -P(n, )+ ey (1=-P(m,))} - (4.74)

Relativni poloZaj w s najmanjom mjerom kvalitete podudaranja prema izrazu (4.74) se smatra

najboljem rjesenjem. U okviru ovog rada je pretpostavljeno py. = 6mi P(7) =0,9.

Kako je provjera svakog piksela 2.5D slike dobivene iz oba polozaja vremenski zahtjevna,
postupak evaluacije hipoteza zasnovan na pojavnosti modificira se tako da se uzorkuju, odnosno
izaberu samo neki odredeni pikseli. Kao S$to je ranije objasnjeno, male povrSine mogu imati vaznu
ulogu prilikom odredivanja zadnjeg stupnja slobode gibanja robota u unutarnjim prostorima.
Takoder mogu biti od znacaja ukoliko se Zeli usporediti mjera preklapanja slike scene i modela.
Vrlo Cesto se moze dogoditi da se ravnomjernim uzorkovanjem piksela sa slike ne izaberu pikseli
koji leze na takvim tankim i uskim povrSinama. Stoga je u ovom radu predlozen nacin uzorkovanja

kod kojeg se kao uzorci uzimaju pikseli iz sredine ravninskih segmenata. Takvo se uzorkovanje
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moze posti¢i tako da se svakom pikselu ravninskog segmenta na slici pridruzi Chebyshevljeva
udaljenost (engl. Chebyshev distance / chessboard distance) od ruba segmenta te da se kao uzorci
uzimaju pikseli s najve¢om Chebyshevljevoj udaljenoséu. Nakon $to se neki piksel uzme kao
uzorak, on se oznacava kao rubni piksel odnosno piksel koji viSe ne pripada tom ravninskom
segmentu tako Sto se njegova Chebyshevljeva udaljenost postavi na 0 te se s obzirom na tu
promjenu azuriraju Chebyshevljeve udaljenosti svih ostalih piksela slike. Ako se Zeli posti¢i da
ravninski segmenti budu rjede uzorkovane po sredini, a gusce pri rubovima, te isto tako da se uzorci
pozicioniraju u sredinu tankih ravninskih segmenata, to se moze posti¢i tako da se, nakon Sto se
neki piksel uzme kao uzorak, njegova vrijednost udaljenosti ne postavi na 0 ve¢ na neku negativnu

vrijednost (vidi sliku 4.8).

Pikseli ravninskih segmenata modela, odnosno 2.5D slike snimljene iz polozaja S, uzorkuju

se primjenom ranije navedene metode. Uzorkuju se samo oni pikseli ¢ija je Chebyshevljeva
udaljenost od najblizeg ruba ravninskog segmenta veca od zadanog praga cs. Takoder se cijela

scena odnosno 2.5D slika dobivena iz polozaja S, dijeli u ¢elije dimenzije ¢,, x ¢,. Sve se Celije te

slike smatraju aktivnima ukoliko vise od co; piksela unutar Celije pripada nekom od ravninskih
segmenata dobivenih segmentacijom slike, objasnjenom u potpoglavlju 4.1. Tada se svaki
uzorkovani piksel s modela transformira i1 projicira na sliku scene pomocu w. Za svaki se

transformirani piksel px koji upada u aktivnu ¢eliju racuna vektor pogreSke ey izrazom (4.40) te se
vrijednost p(ak|W,F ’), izraCunata izrazom (4.73), potom dodjeljuje toj ¢eliji. Ova se vrijednost

moze smatrati doprinosom aktivne ¢elije ukupnoj mjeri kvalitete podudaranja za relativni poloZaj
w. Ukoliko ¢elija ima ve¢ dodijeljenu vrijednost, onda se ta vrijednost zamjenjuje novom samo ako
je nova vrijednost manja od postojece. Nakon §to se svaki uzorkovani piksel s modela transformira i
projicira na scenu, provjeravaju se sve aktivne Celije. Zatim se onim aktivnim ¢elijama, u koje nije
upao niti jedan uzorak transformiranog modela, dodjeljuju vrijednosti jednake onoj izra¢unanoj
prema (4.72). Naime, to je slucaj kada se niti jedan segment iz skupa F' ne projicira na razmatranu
¢eliju, Sto znaci da segment iz skupa F koji se projicira na istu ¢eliju, ne odgovara niti jednom
segmentu 1z skupa F”, pa se pretpostavlja uniformna razdioba parametara segmenata unutar te celije.

U tom slucaju za P(nk) u izrazu (4.74) se uzima vrijednost 0. Na kraju se mjera kvalitete

podudaranja za relativni polozaj w racuna tako da se zbrajaju doprinosi svih aktivnih ¢elija. Dakle,
indeks k u izrazu (4.74) predstavlja indeks aktivne ¢elije. Detalji vezani uz implementaciju procjene

vjerodstojnosti generirane hipoteze zasnovane na pojavnosti opisani su u algoritmu 4.1.
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Algoritam 4.1. Implementacija evaluacije hipoteze zasnovane na pojavnosti

2.5D slike snimljene iz polozaja §,1 S, koje su segmentirane na ravninske segmente, kao 1 hipoteza

o relativnom polozaju W tih dvaju koordinatnih sustava, predstavljaju ulaze u algoritam. Izlaz

algoritma je mjera kvalitete podudaranja te dvije slike za relativni polozaj W prema izrazu (4.74).

Korak 1

Korak 2

Korak 3
Korak 4

Korak 5

Korak 6

Generirati matricu DT istih dimenzija kao 1 2.5D slike snimljene iz polozaja S,

(model) tako da svakom pikselu p odgovara element matrice DT, &. Svakom pikselu
p, koji ili ne pripada nijednom ravninskom segmentu ili pripada rubu nekog
ravninskog segmenta, postaviti odgovarajucu vrijednost elementa J, = 0.

Pocevsi od tih definiranih elemenata matrice DT, primjenom metode slicne Sirenju
podrucja (engl. region growing), ostale elemente matrice DT postaviti na vrijednosti
jednake Chebyshevljevoj udaljenosti od najblizeg elemenata s vrijednoséu 0, tj.
udaljenosti od najblizeg ruba ravninskog segmenta.

DT tada predstavlja sliku udaljenosti koja svakom pikselu u unutra$njosti nekog
ravninskog segmenta pridruzuje Chebyshevljevu udaljenost od najblizeg ruba
ravninskog segmenta.

Kreirati sortirani popis L, svih piksela p Cija je vrijednost ¢, veca ili jednaka
zadanom pragu ¢s. L, je sortiran od najvece prema najniZoj vrijednosti udaljenosti.

Takoder kreirati prazan popis L; koji ¢e sadrZavati uzorkovane/izabrane piksele
ravninskih segmenata modela.

Postaviti j = 1.

Ako popis L. nije prazan, skinuti piksel p s popisa te, ukoliko se njemu odgovarajuca
vrijednost d, nije izmijenjena od trenutka kada je stavljen na popis, ubaciti taj piksel u

popis L. Ako je popis L, prazan, oti¢i na Korak 7.
Ako je vrijednost o, > ¢, , postaviti novu vrijednost 6, =c,, .

Postaviti 5p = —5p.

Stvoriti prazan skup ©.

U skup O dodati piksel p.

Ponavljati dokle god skup ® nije prazan:
Izvaditi piksel p’ iz skupa ©.

Za sve susjedne piksele p” piksela p’ za koje je O, >3, +1 postavi
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Korak 7

Korak 8

Korak 9
Korak 10

Korak 11

Korak 12
Korak 13

Korak 14

0y =0, +1 idodaj p”u ©.
2.5D sliku snimljenu iz polozaja S, (scena) podijeliti na ¢elije dimenzija c,, x ¢,
Odrediti skup aktivnih ¢elija scene Cpg. Celija se smatra aktivnom ukoliko vise od ¢,
piksela wunutar celije pripada nekom od ravninskih segmenata dobivenih
segmentacijom slike. Svakoj aktivnoj ¢eliji takoder dodijeliti skup svih ravninskih
segmenata ¢ija se barem jedna toCka projicira unutar te ¢elije te vrijednost ML, = .
Postaviti £ = 0.
Ako popis L nije prazan, skinuti uzorkovani piksel modela p; s popisa. Piksel pi
transformirati i projicirati na sliku scene pomoc¢u W. Odrediti kojoj aktivnoj ¢éeliji
scene Cyy € Cpg pripada. Ukoliko ne upada ni u jednu aktivnu ¢eliju, oti¢i na Korak
12. Ako je popis L, prazan, prije¢i na Korak 13.

Za svaki ravninski segment scene pridruzen celiji C,; izracunati vrijednost
p(ak|W,F ') pomocu izraza (4.73) i dodijeliti ¢eliji C4;x samo ako je manja od

postojece vrijednosti ML 4 .

Postaviti k= k + 1 i vratiti se na Korak 10.

Za svaku aktivnu Celiju u L, provjeriti je li odgovarajuéi ML, = . Ako je, postaviti
vrijednost jednaku onoj izraunatoj prema izrazu (4.72).

Izracunati ukupnu mjeru kvalitete podudaranja relativnog poloZaja w zbrajanjem

vrijednosti ML, za svaku aktivnu Celiju.

U svim pokusima provedenim u okviru ovog rada je definirano c,, = 16, co, = 20%, cs=4 1

cs = 7, Sto podrazumijeva podjelu scene na Celije dimenzija 16 x 16, a koje se smatraju aktivnim

ako vise od 20% piksela unutar Celije pripada nekom od ravninskih segmenata. Takoder, kako se za

donji prag cs koristi vrijednost 4, ravninski segmenti modela se uzorkuju samo ako su minimalne

Sirine od 9 piksela. Na slici 4.8. prikazan je primjer 2.5D segmentirane slike s uzorkovanim

pikselima koji se koriste pri evaluaciji hipoteze zasnovanoj na pojavnosti.
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Slika 4.8. Segmentirana 2.5D slika s uzorkovanim pikselima koji se koriste pri evaluaciji hipoteze
Zasnovanoj na pojavnosti.
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5. Lokalizacija mobilnog robota pomocu ravninskih segmenata

Predlozeni postupak registracije 2.5D slika pomoc¢u ravninskih segmenata, opisan u
prethodnom poglavlju, primijenjen je u lokalizaciji mobilnog robota. Kako je kamera postavljena na
mobilni robot, lokalizacija robota se zapravo rjesava lokalizacijom kamere. Nesigurnost dobivenog
relativnog polozaja kamere moguce je joS to¢nije opisati uzevsi u obzir i nesigurnost uzrokovanu
odometrijom robota, kao i nesavrSenoS¢u poda. U tu je svrhu u ovom poglavlju prvo opisan
postupak procjenjivanja te nesigurnosti. U ovom su poglavlju takoder opisane implementacije
razli¢itih vrsta lokalizacije mobilnog robota. Najjednostavnija metoda lokalizacije jest estimacija
kretanja, gdje se tijekom gibanja robota neprekidno odreduje relativni polozaj trenutne scene u
odnosu na prethodnu scenu. Kako bi se omogucila implementacija i testiranje globalne lokalizacije
kao 1 slijedenje relativnog polozaja kamere u modelu, potrebno je imati kartu okoline odnosno
model. Zbog prednosti spomenutih u potpoglavlju 2.2, generirana je hibridna metricko-topoloska
karta. Pri lokalizaciji robota, ili pri globalnoj lokalizaciji ili pri slijedenju relativnog polozaja
kamere u modelu, odreduje se relativni poloZaj kamere u odnosu na neki ¢vor ili lokalni model te se
na temelju informacije o polozaju ¢vora na karti dobije polozaj robota u prostoru. Opisan je
postupak 1 nacin generiranja hibridne metri¢ko-topoloske karte, kao 1 nacin izvodenja pokusa
globalne lokalizacije 1 slijedenja relativnog polozaja kamere u modelu. Na kraju je prikazan
algoritam implementacije sve tri metode lokalizacije koji omogucuje i istovremeno generiranje

karte.

5.1. Nesigurnost poloZaja kamere (3D senzora) postavljene na mobilnom
robotu

Kako se poloZaj robota uvijek definira u odnosu na neki koordinatni sustav, potrebno je za
potrebe lokalizacije definirati polozaj kamere i polozaj robota odgovaraju¢im referentnim
koordinatnim sustavima C odnosno A, kao §to je prikazano na slici 5.1. Kako ¢e se u ovom radu
rjeSavati problem lokalizacije pomocu slike dobivene kamerom, potrebno je poznavati poloZaj
kamere u odnosu na koordinatni sustav robota. Na slici 5.1. prikazan je model kamere 1 mobilnog
robota upotrjebljen u ovom radu s odgovaraju¢im koordinatnim sustavima. a predstavlja udaljenost
izmedu prednjih kotaca, b predstavlja udaljenost izmedu osi prednjih kotaca i straznjeg kotaca, ¢
predstavlja pomak polozaja kamere u odnosu na polozaj robota u smjeru x koordinatnog sustava A,
d predstavlja pomak polozaja kamere u odnosu na polozaj robota u smjeru y koordinatnog sustava
A, h predstavlja pomak polozaja kamere u odnosu na polozaj robota u smjeru z koordinatnog

sustava A, dok ¢ predstavlja kut pod kojim je kamera nagnuta u odnosu na pod odnosno
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horizontalnu ravninu. Osim $to zadane mjere dane na slici 5.1 sluze za transformaciju izmedu
koordinatnih sustava kamere i robota, potrebne su za odredivanje nesigurnosti polozaja kamere

uzrokovane nesavrSenoséu poda i nesigurnos¢u odometrije.

N }/ % L§_._-OC|
Z !
y y
-l A
@) - OO
A —
i EdL N e ™
- a > «—b—>]

Slika 5.1. Model mobilnog robota i kamere s odgovarajucim koordinatnim sustavima.

Tijekom gibanja mobilnog robota je nesigurnost trenutnog polozaja kamere u odnosu na
prethodni polozaj kamere uzrokovana u najvecoj mjeri nesavrSenoS¢u poda 1 nesigurno$cu

odometrije. Pojmovi frenutni 1 prethodni polozaji odnose se na trenutke kada su snimljene slike
tijekom gibanja. Na slici 5.2 prikazani su referentni koordinatni sustavi kamere Ci C;, mobilnog
robota Agi A; te pomocni koordinatni sustavi mobilnog robota BgiB; u trenutnom i prethodnom

polozaju (prethodni polozaj je oznacen viticom na indeksu). P;, P> 1 P5 predstavljaju dodirne tocke
kotaca mobilnog robota s povrSnom poda. NesavrSenost povrSine poda se moze modelirati

pretpostavljajuci da su z-koordinate tocaka P, P> i P3 slucajne varijable s Gaussovom razdiobom sa

srednjom vrijedno$¢u nula i1 varijancom sz-. Nesigurnost odometrije se takoder modelira 3D
Gaussovom razdiobom sa srednjom vrijedno$¢u nula i matricom kovarijance C, ,, koja opisuje
S

nesigurnost x- i y-koordinate koordinatnog sustava Agu odnosu na 4; i kuta izmedu x-osi i y-osi

tih koordinatnih sustava.
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kamera

trenutni
polozaj

A

Slika 5.2. Referentni koordinatni sustavi kamere i mobilnog robota u trenutnom i prethodnom
polozaju.

Matrica kovarijance C, | 4, Opisana je izrazom

T
CAs—Vlg :diag([O';A O'fm O-li,A] j: (51)

gdje je G;A varijanca koja opisuje nesigurnost kuta izmedu x-osi i y-osi koordinatnih sustava 4;i A

1 opisana je izrazom

o, =k,Ad+k,Aa, (5.2)

2 2 - .. . .. . . .
o, odnosno o, predstavljaju varijance koje opisuju nesigurnost x- i y-koordinate 4gu odnosu
x,A4 v.A4

b

na A; iopisane su izrazom

o, =0, =kA+kAa. (5.3)

x,

k., k,, ky i k,, su konstante koje je potrebno eksperimentalno odrediti, dok Ad i A«a

predstavljaju apsolutne promjene u pomaku, odnosno kutu.
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Takoder je pretpostavljeno da su z-osi koordinatnih sustava A4;i A; paralelne te da je z-koordinata

koordinatnog sustava Agu odnosu na A jednaka nuli. Svi ovi uzroci nesigurnosti predstavljeni su

vektorom odstupanja & prikazanim izrazom (5.4)

8=[dp,. di. di, . =z, z. z. &, L, %], (5.4)
gdje su
de, - pogreska u procjeni rotacije pomoc¢u odometrije,
dt.,,dt,, -pogreSske uprocjeni x i y koodinate pozicije robota dobivene pomo¢u odometrije,
21,2552, - z-koordinate tocaka P;, P, i P; u trenutnom polozaju,
2y 25,2, - z-koordinate to¢aka P, P> i P3 u prethodnom polozaju.

Matrica kovarijance vektora odstupanja § opisana je izrazom

CAS_)A« 03><6
Cﬁ_[ 44444 0 6><3 44444 2.I6><6 . (55)

. . v . Cs .- “ . . , . .
Nesigurnost relativnog polozaja kamera * 1 ili w se moze prikazati pomocu vektora nesigurnosti

opisanog izrazom (5.6)(vidi prilog P.2 )
dw=[do" at'] (5.6)
gdje dO i dt opisuju nesigurnost orijentacije odnosno pozicije Cg u odnosu na C. . Matrica

kovarijance relativnog polozaja kamere C,, opisana je izrazom

Cc,="J,-C,-"J;, (5.7)

. od o . :
gdjeje "J; = a—;v . To¢an prikaz izraza (5.7), kao i izvod, nalaze se u prilogu P.10.

U pokusima opisanim u okviru ovog rada pretpostavljena je standardna devijacija od 1° pri

pomaku robota od 0,5m i standardna devijacija od 5° pri promjeni kuta od 180°, Sto daje
k,=6,09-10"i k,, =2,4-10" u izrazu (5.2). Takoder je pretpostavljeno da postoji standardna
devijacija od 0,022m pri pomaku od 0,5mm i standardna devijacija od Omm pri promjeni kuta od

180°, $to daje k,, #1i k,, =0 u izrazu (5.3). Na mobilnom je robotu koristenom u sklopu ovog rada
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izmjereno a = 0,35m, b = 0,185m, ¢ = 0,12m, d =0,013m, 2 = 1,21m i ¢ = 20° te je pretpostavljeno

daje o,=5Smm.

5.2. [Estimacija kretanja robota

Estimacija kretanja robota je primjer lokalizacije u kojoj robot tijekom kretanja u svakome
trenutku na osnovi trenutne slike ili scene odreduje svoj relativni polozaj u odnosu na proslu sliku.
Ne mora postojati karta niti je bitno da robot zna svoju poziciju na karti. Bitno je samo da robot
kroz vrijeme prati svoju poziciju na osnovi relativnog pomaka izmedu dobivenih slika. Kako je
kamera postavljena na mobilni robot te se iz polozaja kamere u prostoru moze jednozna¢no odrediti
1 polozaj robota, postupak estimacije kretanja robot ¢e se nadalje u ovom radu nazivati estimacija
kretanja kamere. Estimacija kretanja kamere predstavlja poseban nacin primjene postupka
registracije opisanog u 4. poglavlju, gdje model predstavlja skup ravninskih segmenata dobiven iz
prethodne slike, dok scena predstavlja skup ravninskih segmenata dobiven iz trenutne slike. Pocetne
=0, dok se pripadajuca

se estimacije relativnog polozaja W, odreduju uz pretpostavku da je W,

nesigurnost Pi,;e odreduje u ovisnosti o tome koliko se Cesto snimaju slike, tj. kolika je udaljenost

izmedu pozicija snimanja slike. Ova se informacija dobije iz odometrije. W, i Pini¢ s koriste i u

generiranju skupa inicijalnih parova (poglavlje 4.4) i u generiranju hipoteze (poglavlje 4.6).
5.3. Generiranje hibridne metri¢ki-topoloske karte

Generirana hibridna metricki-topoloSka karta se sastoji od topoloske karte na globalnoj razini
gdje su relativni poloZaji izmedu ¢vorova poznati. Svaki ¢vor predstavlja tocku na karti gdje je
snimljena slika okoline. Te se slike pohranjuju u bazu i one predstavljaju lokalne modele prostora,
odnosno lokalne metricke podkarte. Usporedbom trenutne slike robota 1 slike snimljene u nekom
¢voru, mobilni se robot lokalizira u odnosu na taj ¢vor, te se poloZaj robota u prostoru dobije na

osnovi informacije o poloZaju ¢vora na karti.

U pokusima provedenim u okviru ovog rada, karta je stvorena tako $to je ru¢no voden mobilni
robot s postavljenom 3D kamerom obiSao cijeli prostor predviden za razmatrani pokus. Prije
pocetka kretanja robota, kamerom se snima prva slika i pohranjuje u bazu. Ta slika predstavlja
lokalni model za prvi ¢vor karte, a pozicija robota iz koje je snimljena definira ishodiste globalnog
koordinatnog sustava karte. Ostale se slike odnosno ¢vorovi dobiju iterativno automatskim
snimanjem slika tijekom kretanja robota. Iz snimljene slike se generira novi ¢vor karte ako je
udaljenost pozicije robota iz koje je slika snimljena od bilo kojeg ¢vora u karti veca ili jednaka

zadanoj vrijednosti gy, ili ako je razlika u orijentaciji robota u odnosu na sve ¢vorove blize od
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udaljenosti g, veca ili jednaka zadanoj vrijednosti g,. U okviru ovog rada za g; i g, koriStene su
vrijednosti 0,5m i 15°. Odredivanje relativnog pomaka ili promjene orijentacije izmedu ¢vorova je
ostvareno pomoc¢u odometrije robota koja je na malim udaljenostima dosta to¢na. Primjer dijela
generirane hibridne karte prikazan je na slici 5.3. Apsolutni polozaj svakog ¢vora u odnosu na prvi
¢vor se takoder odreduje za svaki ¢vor 1 pohranjuje zajedno sa slikom. Apsolutni polozaj nekog
¢vora se odnosi na polozaj tog ¢vora u globalnom koordinatnom sustavu te se odreduje na temelju

fuzije odometrije i relativnog polozaja dobivenog ra¢unalnim vidom.

oA L

| Globalni koordinatni * - ¢vor /lokalni model
0 sustav karte

115

jaH

113
11

1 v

Slika 5.3. Primjer dijela karte s oznacenim c¢vorovima odnosno lokalnim modelima predstavijenim
slikama.

Ovakva generirana karta predstavlja model okoline, dok svaki ¢vor predstavlja lokalni model.
Svaki ¢vor u karti predstavlja 3D model dijela prostora u kojem se robot kretao tijekom postupka
izgradnje karte. Dio prostora prikazan jednim ¢&vorom predstavlja neposrednu okolinu robota
snimljenu u trenutku kada je robot bio u odredenom poloZaju na karti. lako ovakva generirana karta
ne predstavlja tocan metricki model okoline zbog koriStenja odometrije radi odredivanja
medusobnih polozaja ¢vorova, upotrebljiva je u smislu pokazivanja mogucénosti globalne

lokalizacije 1 slijedenja relativnog polozaja kamere u modelu.
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5.4. Globalna lokalizacija

Kod globalne se lokalizacije odreduje globalni polozaj robota na karti na osnovi trenutne slike
odnosno snimke. Sustav usporeduje trenutnu snimku sa svakim lokalnim modelom na Kkarti.
Zadatak sustava je izabrati lokalni model najblizi trenutno snimljenoj sceni te dati relativni polozaj
te scene u odnosu na najblizi model, ¢ime je odreden globalni polozaj robota. Kako pri globalnoj

lokalizaciji jedina informacija kojom sustav raspolaze je ta da se robot nalazi negdje na karti, pri

generiranju hipoteza uobicajno je za podetnu estimaciju relativnog poloZzaja W, . pretpostaviti da je

init

A

w. . =0 uz pripadajucu jako veliku nesigurnost. Primjena tako velike nesigurnosti pri sparivanju

init
ravninskih segmenata, osim $to povecava broj inicijalnih parova, povecava i broj krivih parova, te
ako se uzme u obzir da se moraju generirati inicijalni parovi za sve lokalne modele, postupak
lokalizacije moze biti dugotrajan. Zbog toga se u ovom radu pri globalnoj lokalizaciji primjenjuju
dvije razli¢ite nesigurnosti. Prva, koja je manja i opisana matricom kovarijance Ppatch, OViSi 0
medusobnoj udaljenosti izmedu lokalnih modela karte i primjenjuje se pri generiranju skupa
inicijalnih parova. Druga, koja je puno veca i opisana je matricom kovarijance Pjy, definirana je od
strane korisnika sustava i primjenjuje se kao nesigurnost pocetne procjene polozaja kod generiranja
hipoteza primjenom metode prosirenog Kalmanovog filtera, ¢cime se toj po€etnoj procjeni daje vrlo
mala teZina. Na taj se na¢in smanjuje veli¢ina skupa inicijalnih parova (i broj krivih parova) pri

¢emu se ubrzava postupak globalne lokalizacije. Dakle, W, i Pmaten S€ Koriste u generiranju skupa

inicijalnih parova (poglavlje 4.4), dok se W, i Pinit koriste u generiranju hipoteze (poglavlje 4.6).

ini

Pri postupku globalne lokalizacije, generiraju se hipoteze o relativnom poloZaju trenutne scene u

odnosu na sve lokalne modele.

5.5. Slijedenje relativnog poloZaja kamere u odnosu na model okoline

U ovom potpoglavlju opisan je postupak slijedenja relativnog polozaja kamere odnosno
robota u odnosu na model okoline predstavljen hibridnom kartom dobivenom na nacin opisan u
potpoglavlju 5.3. Na samome pocetku se pretpostavlja da mobilni robot zna gdje se nalazi na karti,
tj. koji mu je ¢vor ili lokalni model najblizi. To se ostvaruje tako da korisnik definira pocetni
polozaj, tj. najblizi model ili se provede postupak globalne lokalizacije. Na osnovi toga robot moze
naci svoj relativni polozZaj u odnosu na taj lokalni model. Kako se robot krece, tako je potrebno
korigirati njegov relativni polozaj u odnosu na kartu, tj. odrediti njegov polozaj u odnosu na najblizi
lokalni model na toj karti. To se odvija u koracima. U svakom se koraku vrsi predikcija kretanja

robota, tj. procjenjivanje njegovog trenutnog polozaja na temelju prethodnog polozaja i odometrije
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nakon koje slijedi korekcija tako procijenjenog polozaja registracijom 2.5D slika. Dakle, za
uspjesno slijedenje relativnog polozaja na karti, robot mora u svakome trenutku, na temelju trenutne
scene, znati odrediti njemu najblizi lokalni model i relativno se lokalizirati u odnosu na taj model.
Odredivanje najblizeg modela se ostvaruje pretrazivanjem karte za lokalni model s apsolutnim
polozajem najblizim procijenjenom apsolutnom polozaju robota. Pri postupku lokalizacije,

generiraju se hipoteze o relativnom polozaju trenutne scene u odnosu na najblizi model.

Na slici 5.4 prikazan je primjer slijedenja relativnog polozaja kamere u odnosu na model.

Koordinatni sustavi Cg i C; predstavljaju trenutni i prethodni polozaj kamere tijekom kretanja

robota, dok C,, i C, predstavljaju koordinatne sustave trenutnog i prethodnog lokalnog modela

tijekom slijedenja relativnog polozaja kamere u hibridnoj karti okoline.

camera

Slika 5.4. Primjer slijedenja relativnog polozaja kamere u odnosu na model.
Robot se najprije nalazi u polozaju C: te, kako je najblizi lokalni model C, , odreden je
relativni polozaj izmedu ta dva koordinatna sustava opisan matricom homogene transformacije

Cir TC§ . Tijekom gibanja je, u polozaju Cs, pomocu apsolutnog polozaja odreden najblizi model
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C,; . Na osnovi informacije o relativnom polozaju Cgu odnosu na C; dobivene odometrijom i
. . C: . . .. . v .
opisane matricom ° T, , te na temelju informacije o relativnom polozaju C; u odnosu na C,,
. .. . . . C . . v .
takoder dobivene odometrijom i opisane matricom *T. , relativni polozaj Cgu odnosu na C,,
M

opisan matricom T, dan je izrazom

Cy TCS _ Cy TCM Gy TC .G TCS , (5.8)

S
tj. orijentacija od Cgu odnosu na C,, dana je izrazom

C-

CMR :CMR 'CMRC . SRCS (5_9)

Cs Cir N

odnosno relativna pozicija od Cu odnosu na C,, dana je izrazom

CMt

.(CN"RCV_.C%C +CM'tC,‘—CMtCM) (5.10)

Nesigurnost relativnog polozaja Cgu odnosu na C,, opisanog izrazom (5.8) ovisi o nesigurnosti

svakog od relativnih polozaja danih u istom izrazu i opisana je izrazom (vidi prilog P.12)

_ Cg—>Cy Cy—>Cy ¢ T
CCS»cM - JcMacA;, 'CcMaCM ’ J Cy—Cyy
Cy—Cy, . L Cs—>Cy T
+ JCS,ACM CCS,»CM JCgaCM (51 1)
Cy—Cy . . Cy—>Cy YT
+ JCS —C; CCS —C; JCS —C5?
gdje
C, ., - oznacava matricu kovarijance koja opisuje nesigurnost relativnog poloZaja
koordinatnog sustava m u odnosu na ;
f—l . . . v .. . .. . v -
e - Jacobieva matrica koja vrSi propagaciju nesigurnosti izmedu relativnog polozaja

koordinatnih sustava m 1 n 1 relativnog polozaja koordinatnih sustava k1 /.

Matrica kovarijance C opisuje nesigurnost relativnog polozaja izmedu lokalnih modela C i

Cy—Cy
C,, . Kako su lokalni modeli tijekom generiranja karte dobiveni na temelju relativne udaljenosti,

odnosno promjene smjera izmjerene odometrijom, C se moze opisati izrazom (5.7). Matrica

Cy—Cy

kovarijance C , koja opisuje nesigurnost relativnog polozaja izmedu prethodne scene C i

Cs—=Cy

prethodnog modela C, , dobivena je postupkom lokalizacije opisanim u poglavlju 4. Matrica
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kovarijance C opisuje nesigurnost relativnog polozaja izmedu trenutne scene Ci prethodne

Cy—Cs

scene C; 1 dobivena je na temelju odometrije, tj. takoder pomocu izraza (5.7).

Dobivene vrijednosti za T (izraz (5.8)) i Ce, ., (izraz (5.11)) sluZe kao pocetne estimacije

relativnog polozaja W,. i pripadajuée nesigurnosti Pi¢ (potpoglavlje 4.3.1) za generiranje
pocetnog skupa parova (poglavlje 4.4) i u generiranju hipoteze (poglavlje 4.6). Cijeli postupak

odredivanja podetne estimacije relativnog poloZaja W, . i pripadajuée nesigurnosti Piy;; predstavlja

init
predikcijski korak proSirenog Kalmanovog filtera, dok registracija 2.5D slika predstavlja
korekcijski korak. Za razliku od globalne lokalizacije, moze se posti¢i velika pouzdanost pri
slijedenju relativnog polozaja kamere u odnosu na model okoline budu¢i da poznavanje pocetnog
polozaja s relativno velikom to¢no$¢u omogucuje postavljanje strogih geometrijskih ogranicenja na
sparivanje ravninskih segmenata, §to smanjuje broj krivih parova, a time i vjerojatnost generiranja

neistinite hipoteze.

5.6. ViSenamjenski algoritam za lokalizaciju

Predlozene metode za lokalizaciju mobilnog robota pomocu ravninskih segmenata posluzile
su za izgradnju viSenamjenskog algoritma, koji se, ovisno o postavkama, moze primijeniti na jedan

od sljedec¢ih nacina:
- estimacija kretanja kamere;

- (istodobno) slijedenje relativnog poloZaja kamere u modelu i generiranje hibridne metricko-

topoloske karte;
- globalna lokalizacija.

Implementiran sustav slijedenja relativnog poloZaja kamere u modelu je takav da omogucuje
istodobno generiranje hibridne metricko-topoloske karte, kao 1 proSirivanje postojece karte ili

modela okoline s novim lokalnim modelima.

Za testiranje predloZzenih metoda za lokalizaciju mobilnog robota pomoc¢u ravninskih
segmenata upotrijebljen je robotski sustav opisan u poglavlju 6. Tijekom voznje mobilnog robota,
RGB slike 1 dubinske slike s 3D senzora su snimljene automatski svakih pic; [m] ili pri promjeni
orijentacije robota od pic, [°] registriranoj odometrijom robota. Mobilni robot s kota¢ima pri
gibanju na ravnome tlu ima tri stupnja slobode. Kako je kamera postavljena na robotu, moguce je
dosta pojednostaviti racunske zahtjeve ako se veci dio proracuna obavlja u koordinatnom sustavu
robota gdje postoje samo tri stupnja slobode. S druge strane, metoda registracije 2.5D slika opisana
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u 4. poglavlju odreduje relativni polozaj scene u odnosu na model sa svih Sest stupnjeva slobode,
¢ime uzima u obzir i nesigurnosti uslijed neravnina na podu te elasticnosti nosaca za kameru. Ako
se zeli ostvariti slijedenje polozaja kamere u modelu s 3DOF, tada se polozaj scene u odnosu na
model dobiven kao rezultat registracije 2.5D slika zajedno s njegovom nesigurnosti mora projicirati
iz Sestodimenzionalnog prostora (Sest stupnjeva slobode gibanja) u trodimenzionalni prostor (tri
stupnja slobode gibanja). Slika 5.5 pokazuje primjer slijedenja relativnog polozaja kamere u odnosu
na model s tri stupnja slobode, pri ¢emu se koristi projekcija rezultata registracije 2.5D slika iz

Sestodimenzionalnog u trodimenzionalni prostor.

Cu T, (registracija 2.5D slika)

Ay T
i

&) ', (odometrija)

Ay T, (iz prethodnog koraka)
5

Slika 5.5. Slijedenje relativnog polozaja kamere u modelu u koordinatnom sustavu robota.

Kako se mobilni robot giba, tako trenutno stamje postaje, u idu¢em koraku, prethodno stanje.
Trenutna scena u idu¢em koraku postaje prethodna scena ili prethodni lokalni model ukoliko sustav
procijeni da ne postoji lokalni model koji je dovoljno blizu trenutnoj sceni. Karta se pretrazuje za
lokalni model s apsolutnim polozajem najblizim procijenjenom apsolutnom polozaju robota uz
uvjet da Euklidska udaljenost izmedu tih poloZaja mora biti < 2g, 1 razlika u orijentaciji izmedu tih
polozaja mora biti < 2g, (vidi potpoglavlje 5.3). Ukoliko ne postoji takav lokalni model te ukoliko

je ukljucena opcija za generiranje karte, potrebno je iz trenutne scene generirati novi lokalni model
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te na taj nacin proSirivati postoje¢i model karte. Kako relativni polozaji izmedu lokalnih modela

moraju biti poznati, relativni polozaj novog lokalnog modela, tj. trenutne scene, i prethodnog

lokalnog modela se odreduje pomocéu odometrije te se korigira s informacijom dobivenom

lokalizacijom pomocu ra¢unalnog vida.

Implementacija viSenamjenskog algoritma za lokalizaciju robota pomoc¢u ravninskih

segmenata prikazana je u algoritmu 5.1. Radi lakSeg opisa algoritma potrebno je definirati nekoliko

konstanti i varijabli primijenjenih u navedenom algoritmu.

Varijable
w

init

Pinit

Pmatch

=]

Konstante

A

Winito

TO — I4><4

P

3DOF

6DOF

- pocetna estimacija relativnog polozaja;

- pocetna estimacija matrice kovarijance relativnog polozaja kamere koja se koristi za
odredivanje hipoteze;

- estimacija matrice kovarijance relativnog polozaja kamere koja se koristi za
generiranje pocetnog skupa parova;

- karta/model okoline predstavljena popisom svih lokalnih modela;

- trenutni izabrani lokalni model, odnosno lokalni model najblizi trenutnoj sceni
oznacen koordinatnim sustavom 4,, ;

- lokalni model izabran u prethodnom koraku oznacen koordinatnim sustavom A ;

- trenutna scena, odnosno skup ravninskih segmenata trenutne 2.5D slike snimljene iz
polozaja Cy;

- prethodna scena, odnosno skup ravninskih segmenata, snimljena iz polozaja C- .

- indeks prepoznatog modela.

- pocetna estimacija relativnog polozaja koja je jednaka 0;

- matrica homogene transformacije dobivena za w=0.

- pocetna nesigurnost koja opisuje pocetnu estimaciju relativnog polozaja koja
odgovara izrazu (5.1), gdje je 0, =20°i o, =0, =Im;

- pocetna nesigurnost koja opisuje pocetnu estimaciju relativnog polozaja koja je

gdie  je o

jednaka diag([O'i o}, 0, 0,0, 0. ]T) ¢

— — — o :
” =0,=0,=20 i

o,=0,=0, =10m.
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Algoritam se izvodi cikli¢ki, a svaki se ciklus izvrSava u cetiri faze. U prvoj fazi (koraci 1 —

45), ovisno o nacinu rada, izracunavaju se pocetni polozaj, w 1 odgovarajuce nesigurnosti za

init >
generiranje skupa inicijalnih parova Pyaten 0dnosno za odredivanje hipoteze Pj,i. Ukoliko se radi o
estimaciji kretanja kamere, pretpostavljena estimacija relativnog polozaja W, . =W 1

init init0

Pinit = Pmaten = P3por. Pri globalnoj lokalizaciji je W, =W, o> Pmaten s¢ odreduje u ovisnosti o
udaljenosti izmedu lokalnih modela karte, dok je Pyt = Pepor. Pri slijedenju relativnog polozaja

kamere u modelu, pocetna estimacija relativnog polozajaw. . i1 pripadajuca nesigurnost P se

init
odreduju fuzijom odometrije 1 informacije iz prethodnog poznatog polozaja, te je Pmatch = Pinit. U
drugoj fazi (korak 46), generira se pocetni skup parova te se pomocu tog skupa generiraju hipoteze.
Treca se faza (koraci 47 - 51) sastoji od evaluacije hipoteza i izbora najvjerodostojnije hipoteze W

prema primijenjenoj metodi evaluacija hipoteza. Ukoliko se primjenjuje hibridna karta pri
lokalizaciji, takoder se dobije i1 indeks lokalnog modela, i, , u odnosu na koji se sustav lokalizirao.
Ovo vrijedi za sve nadine lokalizacije osim za estimaciju kretanja kamere. Cetvrta, odnosno zadnja
faza ciklusa (koraci 52 - 78) sastoji se od pamc¢enja podataka vezanih za trenutno stanje sustava koji
su potrebni za izvodenje narednog ciklusa i, u slu¢aju da je scena dovoljno udaljena od svih ¢vorova

karte, kreiranja novog lokalnog modela.

Algoritam 5.1 Lokalizacija mobilnog robota pomoc¢u ravninskih segmenata
Nacin rada, trenutni poloZaj robota v T, dobiven odometrijom i I" predstavljaju ulaze u algoritam.

Osim tih ulaza, ukoliko se radi o estimaciji kretanja kamere, I takoder predstavlja ulaz u
algoritam. Ukoliko se primjenjuje hibridna karta pri lokalizaciji, Map predstavlja dodatni ulaz u
algoritam. Izlazi algoritma su najbolja hipoteza o relativnom poloZaju W i pripadaju¢a nesigurnost

P;,, kao 1 indeks lokalnog modela ukoliko se primjenjuje hibridna karta pri lokalizaciji.

Kako se ovaj algoritam izvodi ciklicki, neki se podatci pamte iz prethodnog ciklusa i1 potrebno ih je

inicijalizirati prije pocetka prvog ciklusa. Ti podatci i odgovarajuce pocetne vrijednosti su:

T w =T - apsolutni polozaj prethodnog modela;
T i =T - prethodni poloZaj robota dobiven odometrijom;
T, =T, - relativni polozaj prethodne scene u odnosu na prethodni najblizi model u

S

koordinatnom sustavu kamere;
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v TAS = To
Korak 1
Korak 2
Korak 3
Korak 4
Korak 5
Korak 6
Korak 7
Korak 8
Korak 9
Korak 10
Korak 11
Korak 12
Korak 13
Korak 14
Korak 15
Korak 16
Korak 17
Korak 18
Korak 19
Korak 20

- prethodni polozaj prethodne scene u odnosu na prethodni najblizi model u

koordinatnom sustavu robota.

Ako jenacin rada = globalna lokalizacija

iy s _
Postaviti “T, =T,.
Inace
Postaviti TAS =7 sz O TAS.
Kraj Ako je

Ako je nacin rada = estimacija kretanje kamere

Postaviti W, ;, = W, -
Odrediti Pmatch na temelju izraza (5.7) i (5.5), gdje C, £ = P, or uizrazu (5.5).
Inace
Ako je popis Map prazan (tj. ne postoji karta)
Postaviti estimaciju relativnog polozaja W, tako da odgovara matrici
homogene transformacije, T, , koja se odreduje na temelju T, i pomoc¢u
izraza (P.76) 1 (P.85).
Postaviti P, =C, (izraz (5.7)1(5.5)) gdje je matrica C Ay izraCunata
prema (5.1) - (5.3).
Inace
Ako je (na¢in rada = globalna lokalizacija) ili (na€in rada = slijedenje
polozaja u modelu 1 izvodi se prvi ciklus)
Postaviti W, ;, =W, ..o -
Odrediti Pmaten na temelju izraza (5.7) i (5.5), gdje C, _,, =Pypop u
izrazu (5.5).
Inace
Odrediti C, _, , (izrazi (5.1) - (5.3) ) na temelju T, .
Odrediti C Ao (izraz (P.90)) na temelju i ¢ 1 P, (P, iz prethodnog
ciklusa), gdje je C, =P, .
Odrediti procijenjeni apsolutni polozaj trenutne scene
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Korak
Korak

Korak

Korak

Korak

Korak

Korak

Korak
Korak

Korak

Korak

Korak

Korak

Korak

Korak

Korak

21
22

23

24

25

26

27

28
29

30

31

32

33

34

35

36

0
T,

_0 Ay 45
=T, - TAé- TAS.

AM
Postaviti ¥ = NULL.

Pretraziti Map za lokalni model ¢iji je apsolutni polozaj najblizi
procijenjenom apsolutnom poloZzaju trenutne scene, ' T 4 » Uz uvjet da

euklidska udaljenost izmedu tih polozaja mora biti < 2g, i razlika u kutu
izmedu tih polozaja mora biti < 2g, (vidi potpoglavlje 5.3). Postaviti ¥
jednak nadenom modelu.

Ako je ¥ =NULL

s Ay _ A Ag
Odrediti TAS =T, - TAS.

s

Postaviti estimaciju relativnog polozaja w,, tako da odgovara
matrici homogene transformacije, “ T, koja se odreduje na temelju

) ,, 1 pomocu izraza (P.76) 1 (P.85).

Postaviti P

match

=C, (izraz (5.7)i (5.5)).

.0
mie ] L4 -

Nastaviti s korakom 56 s parametrima: T, ¥ =¥, w=wW
Inace

Kako 4,, predstavlja koordinatni sustav najblizeg modela, ¥,

izraCunati T, natemelju °T, i°T, .
Odrediti C, _,, (izraz (5.1)) na temelju T, .
Odrediti C 4.4, (Primjenom izraza (P.101)) na temelju C, s

A .
C T 1 Ay
Az —>Ay 2 Az TAM :

. A
Odrediti *T, =™T, -™T, .

Odrediti C, ,, (primjenom izraza (P.102)) na temelju C, , 4

Ag T

Az —>Ay ° Ay

C i™T,

Odrediti T, ="T, -*T, .
Postaviti W, =T, gdje se T, odreduje na temelju T, i
pomocu izraza (P.76) i (P.85).

Postaviti P

match

=C,, (izraz (5.7)1(5.5)), gdje se umjesto CAS—>A5 u
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Korak
Korak
Korak
Korak
Korak
Korak
Korak
Korak
Korak
Korak

Korak
Korak

Korak
Korak
Korak
Korak
Korak

Korak
Korak
Korak

izrazu (5.5) koristi C,, , , = izraCunat u koraku 34.

37 Kraj Ako je

38 Kraj Ako je

39 Kraj Ako je

40 Kraj Ako je

41 AKo je nacin rada = globalna lokalizacija

42 Postaviti Pinic = Pspor

43 Inace

44 Postaviti Pinit = Pmatcn

45 Kraj Ako je

46 Pokrenuti postupak generiranja hipoteza o polozaju trenutne scene I u odnosu na
model, gdje se W, i Pmacen koriste u generiranju skupa inicijalnih parova (poglavlje
4.4), dok se W, . i Pini¢ koriste kao podetne estimacije u generiranju hipoteza (poglavlje
4.6). Model s kojim se usporeduje trenutna scena ovisi o nacinu rada: ukoliko se radi o
estimaciji kretanja kamere, model je prethodna scena T ; ukoliko se radi o slijedenju

relativnog poloZaja kamere u modelu, model je ¥ ; dok se pri globalnoj lokalizaciji

hipoteze generiraju za sve lokalne modele generirane prilikom kreiranja karte.

47 AKko je broj generiranih hipoteza > 0

48 Na temelju generiranih hipoteza odrediti najbolju hipotezu W prema
primijenjenoj metodi evaluacije hipoteza (potpoglavlje 4.7.114.7.2), 1
pripadajucu nesigurnost Pj,. U slu€aju primjene hibridne karte algoritam kao

rezultat vraca 1 indeks pripadajuceg lokalnog modela, i, .

49 Inace

50 Kraj ciklusa/algoritma.

51 Kraj Ako je

52 Ako je nacin rada = estimacija kretanje kamere

3 Postaviti *'T 4 = v T, .

54 Inace

55 Postaviti b4dd = 0.

56 Odrediti relativni polozaj u koordinatnom sustavu robota T 4, pomocu Con TCS , 4.

A4 A4 C, C . . .. .
T, ="T, T 7T, , edje e T, = Cor T, 1ovisi o tome kako je kamera
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Korak
Korak
Korak

Korak
Korak
Korak

Korak

Korak
Korak

Korak

Korak
Korak
Korak
Korak

Korak

Korak

Korak
Korak

Korak
Korak

Korak
Korak

57
58
59

60
61
62

63

64
65

66

67
68
69
70

71

72

73
74

75
76

77

postavljena na robot, tj. o mehanic¢koj konstrukciji robota (vidi potpoglavlje 5.1,
odnosno sliku 5.1.)
Ako je popis Map prazan (tj. ne postoji karta)
Iz T" kreirati novi, tj. prvi lokalni model, ¥, i ubaciti u popis Map.
Apsolutni polozaj lokalnog modela, ¥, definirati kao ishodiste karte, tj.
‘T, =T,.
Postaviti bAdd = 1.

Inace

r A, . v . . . . P .
Pomoc¢u ™ T, izraCunati euklidsku udaljenost izmedu pozicije scene i

d d. .

modela, oo te razliku u orijentaciji scene 1 modela,

Ako je ukljucena opcija za kreiranje karte i
(|d|, > g, —0,1mili |¢|, >g,-1°)
Iz T" kreirati novi lokalni model, ¥ , 1 ubaciti u popis Map.

Odrediti apsolutni polozaj trenutne scene OTAS pomocu apsolutnog
polozaja ¥, °T, i T, 4., °T, ="T, -™T, .
Postaviti apsolutni polozaj novog lokalnog modela jednak T 4 -

Postaviti bAdd = 1.

Kraj Ako je
Kraj Ako je
Postaviti ¥ = ¥ .
Postaviti " TAj =Y T, .
Postaviti T, = Cu T .
AKo je bAdd = 1.

Postaviti " T PR I
Inace

Postaviti 7 T, = b T, .

Kraj Ako je

78 Kraj Ako je
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6. Eksperimentalna evaluacija

Eksperimentalnom evaluacijom predlozene metode lokalizacije zeli se utvrditi sljedece:

toCnost estimacije kretanja kamere;
- tocnost slijedenja relativnog polozaja kamere u modelu;

- uspjeSnost algoritma za generiranje hipoteza, tj. u kolikom postotku sluc¢ajeva se medu

generiranim hipotezama nalazi barem jedna to¢na hipoteza;

- uspjesnost kriterija za evaluaciju hipoteza, tj. da medu $to manje najviSe rangiranih hipoteza

bude barem jedna to¢na.

Jedan od najveéih problema kod procjenjivanja kvalitete razli¢itih metoda lokalizacije jest
tocnost pri lokalizaciji. Ukoliko postoje focni podatci ili referentni podatci (engl. ground truth) o
polozaju kamere pri snimanju slike, procjene to¢nosti lokalizacije se svode na usporedbu dobivenih
rezultata s referentnim podatcima. Ukoliko ne postoje referentni podatci, rezultati dobiveni
predlozenom metodom lokalizacije se tada usporeduju s rezultatima dobivenim nekom drugom
metodom za koju je potvrdeno da daje zadovoljavajuce rezultate. Drugim rije¢ima, rezultati

dobiveni drugom metodom predstavljaju referentne podatke.

Kao $to je 1 ranije navedeno, pogreska dobivena koriStenjem odometrije je relativno mala pri
malim promjenama udaljenosti ili kuta. Stoga, kod procjene to¢nosti kod estimacija kretanja
kamere, dobiveni relativni poloZaj kamere izmedu snimljenih scena tijekom gibanja se usporeduje s
relativnim poloZajem robota dobivenog odometrijom, tj. referentni podatci su relativni poloZaji
robota dobiveni odometrijom. Varijanca pogreske, odnosno razlika izmedu relativnog polozaja
robota dobivena odometrijom 1 relativnog polozaja dobivenog predlozenom metodom, predstavlja

konzervativnu procjenu varijance relativnog polozaja dobivenog predloZzenom metodom.

Kod kreiranja hibridne metricko-topoloske karte lokalni su modeli generirani svakih g; =
0,5m ili pri promjeni kuta od g, = 15°. Slijedenje relativnog polozaja kamere u modelu daje kao
rezultat relativni polozaj kamere trenutne scene u odnosu na neki lokalni model karte. Osnovni
uvjet pri pokretanju postupka slijedenja relativnog polozaja kamere u modelu jest da se robotu na
samome pocetku definira koji je njemu najblizi lokalni model na karti, Sto se ostvaruje ili
provedbom globalne lokalizacije ili definiranjem pocetnog polozaja od strane korisnika. Na osnovi
te informacije, robot se lokalizira u odnosu na taj lokalni model. Nakon toga, pri gibanju robota,
robot samo pretrazuje kartu za lokalni model s apsolutnim polozajem najblizim njemu te se

lokalizira u odnosu na njega. U ovome radu, procjena toc¢nosti predlozene metode slijedenja
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relativnog polozaja kamere u modelu ostvarena je usporedbom s rezultatima dobivenim Monte
Carlo metodom, tj. referentni podatci su relativni polozaji kamere u modelu dobiveni Monte Carlo
metodom. Kako se evaluacija provodi u offline nacinu rada, potrebno je koristiti razlicit skup slika:
jedan za generiranje karte, a drugi za ispitivanje metode slijedenja relativnog polozaja kamere u

modelu.

Globalna lokalizacija podrazumijeva situaciju kada robot sam pokusava odrediti svoj polozaj
na karti samo na temelju trenutne scene i pomocu karte. Jedini je nacin da usporedi trenutnu scenu
koja se razlikuje po tome $to u jednome postoje podatci o polozaju kamere pri snimanju slike
dobiveni pomoc¢u Monte-Carlo metode. Stoga, u pokusu gdje postoje takvi podatci, pri procjeni
tocnosti predloZzene metode globalne lokalizacije se za referentne podatke koriste oni dobiveni
Monte Carlo metodom. U pokusu gdje ne postoje takvi podatci, tj. u slucaju kada nema
referentnijih podataka, predlaze se da se za referentne podatke kod globalne lokalizacije koriste
rezultati slijedenja relativnog polozaja kamere u modelu. Dakle, procjena to¢nosti globalne
lokalizacije se zasniva na pretpostavci dosta to¢nih rezultata dobivenih slijedenjem relativnog
polozaja kamere u modelu. Kako su sve slike snimane tijekom voznje mobilnog robota, te se
sekvence koriste u pokusu slijedenja relativnog poloZaja kamere u modelu. Kao rezultat se dobiju
relativni poloZaji kamere svake slike u odnosu na neki lokalni model. To znaci da za svaku sliku,
osim podataka o odometriji dobivenih tijekom snimanja (vozZnje robota), sada postoji informacija o

relativnom poloZaju u odnosu na odredeni lokalni model.

Referentni podatci za evaluaciju globalne lokalizacije mogli bi se formirati tako da se svakoj
ispitnoj snimci pridruzi indeks njemu najblizeg lokalnog modela u karti. Ako je rezultat algoritma
globalne lokalizacije primijenjenog na nekoj ispitnoj snimci hipoteza koja predstavlja relativni
polozaj iz kojeg je snimljena ta snimka u odnosu na isti lokalni model koji je u referentnim
podatcima pridruzen toj ispitnoj snimci, tada se tocnost hipoteze moze vrednovati na temelju
toCnosti tog relativnog polozaja. Medutim, moze se dogoditi da hipoteza predstavlja relativni
polozaj kamere u odnosu na lokalni model koji ne odgovara onome pridruzenom snimci u
referentnim podatcima, a da je unato¢ tome hipoteza ispravna. Pretpostavimo npr. da postoje dva
lokalna modela Model, i Modelp koji se razlikuju samo po orijentaciji od 18°, te da je trenutni
polozaj robota to¢no izmedu ta dva lokalna modela (slika 6.1). Kako bi rezultat globalne
lokalizacije trebao biti relativni polozaj kamere trenutne scene u odnosu na jedan od nekih njemu
blizih lokalnih modela, tocan rezultat globalne lokalizacije moZe biti to¢an relativni polozaj kamere

u odnosu na Model kao i to¢an relativni polozaj kamere u odnosu na Modelg. Dakle, bilo koje od ta
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dva rjesenja predstavlja uspjesnu globalnu lokalizaciju. Ako je npr. Model, pridruzen sceni kao
najblizi u referentnim podatcima dobivenim slijedenjem polozaja u modelu, a globalna lokalizacija
izabere Modelg, to¢nost te hipoteze se moze potvrditi ako se zna relativni polozaj Model u odnosu
na Model,. Naime, tada se iz relativnog polozaja scene u odnosu na Modelp 1 relativnog polozaja
tog modela u odnosu na Model, moze izracunati relativni polozaj scene u odnosu na Modely, koji se
moze usporediti s referentnim podatkom. Da bi se takva evaluacija mogla ostvariti, referentni
podatci moraju sadrzavati informaciju o relativnim polozajima svih susjednih lokalnih modela. U
ovom radu to je ostvareno tako da referentni podatci svakoj ispitnoj snimci pridruzuju njezin
apsolutni polozaj u odnosu na koordinatni sustav karte s kojim se moze usporediti apsolutni polozaj

dobiven algoritmom globalne lokalizacije.

- referentni podatak

Model 4
" Scena

| 2N

Modely
Scena
R Model,
Polozaji modela i scene ',
odredeni slijedenjem |
polozaja u modelu

)l

/'Stvarni polozaji
modela i scene

So

Slika 6.1. Primjer referentnog podatka dobivenog slijedenjem relativnog poloZaja kamere u
modelu. lako apsolutni polozaji modela Model, i Modely u odnosu na Sy odredeni slijedenjem
polozaja u modelu imaju veliku pogresku, njihov relativni polozZaj jednog u odnosu na drugi su
prilicno tocni.

Treba napomenuti da je za ocCekivati da apsolutni polozaj neke snimke, zbog toga Sto je ona
dobivena bez zatvaranja petlje i globalnog optimiranja kakvo se primjenjuje u okviru SLAM

pristupa, nakon duzeg prevaljenog puta u odnosu na ishodisnu poziciju ima dosta veliku gresku.

Bez obzira na to, relativni polozaji susjednih lokalnih modela izracunati iz njihovih apsolutnih

81



FEksperimentalna evaluacija

polozaja su dovoljno toc¢ni, jer sadrze priblizno istu akumuliranu pogresku, koja se kod racunanja
razlike apsolutnih polozaja kompenzira, $to je ilustrirano slikom 6.1. Sluze¢i se tom pretpostavkom,
tocnost hipoteze dobivene globalnom lokalizacijom se moze provjeriti usporedbom apsolutnog
polozaja ispitne snimke s apsolutnim polozajem nekog lokalnog modela. Budu¢i da su u
referentnim podatcima zapisani apsolutni polozaji lokalnih modela u globalnom koordinatnom
sustavu karte, apsolutni polozaj neke ispitne snimke se moze odrediti preko njezinog relativnog
polozaja u odnosu na lokalni model pridruzen toj sceni u referentnim podacima. Na taj nacin
rezultati pokusa slijedenja relativnog polozaja kamere u modelu sluze za dobivanje referentnih
podataka o apsolutnom polozaju svake ispitne snimke koji se u postupku evaluacije algoritma
globalne lokalizacije usporeduje s apsolutnim polozajem te iste ispitne snimke dobivenim
globalnom lokalizacijom. Kako sama metricka to¢nost nije ovdje u fokusu istrazivanja, tako
¢injenica da apsolutni polozaji lokalnih modela u karti nisu metricki toéni ne umanjuje bitno
upotrebljivost slijedenja relativnog polozaja kamere u modelu za evaluaciju globalne lokalizacije.
Kod evaluacije globalne lokalizacije, najvaznije je ispitati koliko pouzdano i efikasno sustav
pronalazi to¢ni lokalni model u velikoj bazi modela, a usporedba apsolutnih polozaja ispitnih
snimki 1 lokalnih modela samo daje potvrdu da je prepoznati model stvarno u blizini ispitne snimke

(topoloska toc¢nost).

Kod globalne lokalizacije se ne moze pretpostaviti da je pogreska kod procjene polozaja mala
te bi zbog toga sustav trebao biti u mogucnosti istovremeno pratiti vise razli¢itih hipoteza. Primjeri
metoda u kojima se prati viSe hipoteza su metode zasnovane na ¢esti¢nim filterima. Imajuci na umu
da se hipoteze generiraju za sve lokalne modele na karti, u€inkovitost se algoritma globalne
lokalizacije ne procjenjuje samo na osnovi to€nosti rjeSenja, nego 1 na minimalnom broju
generiranih hipoteza Ny, koje se moraju istovremeno pratiti da se dobije rjeSenje koje je unutar
neke tolerancije od referentne vrijednosti. Kako se hipoteze generiraju na nacin opisan u poglavlju
4.6, cilj je takoder dokazati da je opisani postupak generiranja hipoteze takav da se vjerojatnije
hipoteze generiraju prije onith manje vjerojatnih. Naravno, idealno bi bilo da najviSe rangirana
hipoteza prema nekom od kriterija evaluacije hipoteza opisanih u poglavlju 4.7 bude ujedno i to¢no
rjeSenje. Medutim, moze se dogoditi da najviSe rangirana hipoteza nije i to¢na. Na osnovi rezultata
globalne lokalizacije odredene scene, indeks prve tocne hipoteze, Npmin i, S€ za tu scenu moze
odrediti provjeravanjem svih hipoteza iz popisa generiranih hipoteza redoslijedom kako su
rangirane na temelju kriterija evaluacije. N ; predstavlja indeks ili redni broj prve hipoteze koja
predstavlja poziciju udaljenu od referentne pozicije za tu scenu manju od Gy uz orijentaciju koja se
od referentne orijentacije za tu scenu razlikuje za vrijednost manju od Gg,. U ovome je radu

upotrijebljeno Gy, = 200mm i Gy, = 2°.
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Eksperimentalna evaluacija predlozene metode lokalizacije provedena je pomocu robotskog
sustava prikazanog na slici 6.2. Sastoji se od mobilnog robota, gradenog od aluminija, Pioneer 3-
DX tvrtke Adept MobileRobots Inc [122]. Robot se upravlja pomocu prijenosnog racunala
smjesStenog na robot. Pogon ¢ine dva kotaca koji su svaki zasebno pokretani istosmjernim motorima
koji se mogu okretati u oba smjera. Motori imaju ugradene enkodere visoke razluc¢ivosti. Robotom
se upravlja preko kontrolera kojemu se naredbe Salju serijskim portom s prijenosnog racunala. Na
robot je postavljeno jedno polje od osam ultrazvuénih senzora koji su spojeni na kontroler robota.
Takoder je postavljena Kinect kamera koja je spojena izravno na prijenosno racunalo preko USB
sucelja. Za upravljanje robotom preko PC-a proizvoda¢ nudi ARIA (engl. ActivMedia Robotics

Interface for Applications) razvojni software [121].

Slika 6.2. Robotski sustav koristen u radu.

Tijekom ru¢no vodene voznje mobilnog robota, automatski su snimljeni podatci o odometriji robota
te RGB 1 dubinske slike svakih pic; = 0,5m ili pri promjeni orijentacije robota od pic, = 5°. Slike i
pripadajuc¢a informacija o odometriji u trenutku snimanja su pohranjene na racunalo te su sluzile za
offline analizu predloZene metode za lokalizaciju. Snimljene RGB i dubinske slike su bile dimenzija
640 x 480 te su poduzorkovane na 320 x 240 radi skracenja vremena obrade. PredloZene su metode
lokalizacije implementirane u C++ programskom jeziku na racunalu s 2GHz Intel Core 2 Duo
procesorom sa 4GB RAMa 1 Windows 7 32-bit operacijskim sustavom. Pri tome je primijenjena i
biblioteka funkcija za racunalni vid u stvarnom vremenu OpenCV (engl. Open Source Computer
Vision) [126].
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Obavljena su dva pokusa: prvi na Zavodu za automatiku i racunalno inzenjerstvo, FER,
Zagreb, te drugi u zgradi ETF-a, Osijek. U oba su pokusa upotrijebljeni slicni robotski sustavi: isti
Kinect senzor i s/icni modeli mobilnog robota Pioneer 3DX. Jedina je razlika $to je mobilni robot
koristen na FER Zagreb opremljen laserskim mjeracem udaljenosti (engl. laser range finder) SICK
LMS-200 Sto omogucuje primjenu Monte-Carlo metode za globalnu lokalizaciju na temelju
podataka s lasera. Prilikom svakog pokusa je snimljeno vise sekvenci slika. U okviru drugog
pokusa, robot je provezen vise puta iz vise pocetnih toc¢aka i po razli¢itim vremenskim uvjetima,
tipovima osvjetljenja i godisnjim dobima. Medutim, za svaki je pokus snimana jedna sekvenca koja
je sluzila za generiranje karte. Ta je sekvenca snimana na nacin da se robot kretao po cijeloj
podrucje te da su pocetni i konacni polozaji robota bili otprilike isti. Na taj je na¢in dobivena
sekvenca slika pomoc¢u koje je moguce zatvoriti petlju za potrebe stvaranja karte prostora mada se
problem zatvaranja petlje (engl. loop closing) ne razmatra u ovom radu. Osim te jedne sekvence,

ostale su sekvence upotrijebljene za testiranje predlozene metode lokalizacije.

Pri testiranju estimacije kretanja kamere kao ispitna sekvenca je upotrijebljena samo sekvenca
za generiranje karte. Ostali pokusi su provedeni pomocu hibridne metricko-topoloske karte
generirane pomocu sekvenci za generiranje karte. Lokalni modeli prikazani ¢vorovima u karti
medusobno su udaljeni za najmanje gz = 0,5m 1ili se orijentacije robota, iz kojith su snimljent,
razlikuju za kut od najmanje g, = 15°. Kako robotski sustav na FER Zagreb ima ugraden laserski
mjera¢ udaljenosti, kao referentni podatci za procjenu to¢nosti predloZzene metode slijedenja
relativnog poloZaja kamere u modelu koriste se poloZaji robota na karti dobiveni pomo¢u Monte-
Carlo metode primijenjene na podatcima snimljenim laserskim mjeracem udaljenosti. U svrhu
provjere slijedenja relativnog poloZaja kamere u modelu sve su sekvence, osim sekvence za
generiranje karte, sluzile kao testne sekvence. Medutim, pri testiranju globalne lokalizacije, sve su

sekvence, ukljucujuci i sekvencu za generiranje karte, sluzile kao testne sekvence.

Za prikaz rezultata u sljede¢im potpoglavljima, upotrijebljene su sljede¢e oznake/kratice za

naziv stupaca ili redaka u tablicama:
e Avg. — Oznacava srednju vrijednost podataka.
e Std. — Oznacava standardnu devijaciju podataka.
e Min. — Oznacava minimalnu vrijednost podataka.
e Max. — Oznacava maksimalnu vrijednost podataka.

e NCygy, — Oznacava najvecu vrijednost medu 99% najmanjih vrijednosti podataka.
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eop — Oznacava odstupanje odometrije od mjerenja dobivenih Monte-Carlo metodom.
etr — Oznacava apsolutnu pogresku estimacije kretanja kamere.

emc — Oznacava apsolutnu pogresku slijedenja relativnog polozaja kamere u modelu.
egL — Oznacava apsolutnu pogresku globalne lokalizacije.

tseg — OznaCava vrijeme segmentacije, odnosno vrijeme potrebno za segmentaciju 2.5D

slike na ravninske segmente (postupak opisan u poglavlju 4.1).

ttoc — Oznacava vrijeme lokalizacije, odnosno vrijeme potrebno za estimaciju polozaja

registracijom skupova ravninskih segmenata (postupci opisani u potpoglavljima 4.3 - 4.7).

tror — Oznacava ukupno vrijeme, odnosno vrijeme potrebno za cijeli postupak lokalizacije,

tj. od pocetka segmentacije 2.5D slike do odredivanja polozaja.
Nps — Predstavlja broj ravninskih segmenata koje je sustav generirao u procesu lokalizacije.
Npu — Predstavlja broj onih scena za koje je sustav uspio generirati hipotezu.

N;; — Predstavlja broj onih scena za koje sustav nije uspio proizvesti nijednu hipotezu.

N — Predstavlja broj onih scena za koje sustav nije uspio proizvesti nijednu hipotezu

H LDOF

posto scena nema dovoljno informacija za procjenu zadnjeg stupnja slobode.

N «»— Predstavlja broj onih scena za koje sustav nije uspio proizvesti nijednu hipotezu, a

scena ima dovoljno informacija u svim razmatranim stupnjevima slobode. Razlog za
postojanje takvih slucajeva jest u krivoj procjeni nesigurnosti ravninskih segmenata
upotrijebljenih pri odredivanju zadnjeg stupnja slobode ili u krivom sparivanju ravninskih
segmenata upotrijebljenih pri odredivanju zadnjeg stupnja slobode. Kao rezultat, dobivene
potencijalne hipoteze na kraju postupka lokalizacije ne zadovoljavaju geometrijska

ogranicenja (izrazi (4.45) 1 (4.46)).

NI—LNM— Predstavlja broj onih scena za koje sustav nije uspio proizvesti nijednu hipotezu, a

scena ima dovoljno informacija u svim razmatranim stupnjevima slobode. Razlog za
postojanje takvih slucajeva jest da ne postoji lokalni model u karti koji je dovoljno blizu

trenutnoj sceni.
N;; ;c — Predstavlja broj onih scena, pri globalnoj lokalizaciji, za koje sustav nije uspio

H_

proizvesti nijednu to¢nu hipotezu, tj. hipotezu koja zadovoljava uvjete za maksimalno
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dopusteno odstupanje apsolutnog polozaja od referentne vrijednosti (za Gy =0,2m 1 Gy, =
2°).
e N, - Predstavlja broj onih scena za koje je sustav odabrao krivu hipotezu kao

najvjerodostojniju s obzirom na razmatrani evaluacijski kriterij.

e N, — Predstavlja broj onih scena za koje je sustav odabrao ispravnu hipotezu kao

najvjerodostojniju s obzirom na razmatrani evaluacijski kriterij.
e H - Predstavlja broj hipoteza koje je sustav generirao u procesu lokalizacije.

e Ipy— Oznacava indeks hipoteze u popisu hipoteza generiranih u procesu lokalizacije koja je

najvise rangirana prema razmatranoj metodi evaluacije hipoteza.

e Igy — Oznacava indeks prve to¢ne hipoteze u popisu hipoteza sortiranom prema
razmatranom evaluacijskom kriteriju, odnosno prve hipoteze Cije je odstupanje apsolutnog

poloZaja od referentne vrijednosti najvise Gpy =0,2m 1 G, = 2°.
e HEr— Oznacava evaluaciju hipoteza na temelju znacajki.
e HE, — Oznacava evaluaciju hipoteza zasnovanu na pojavnosti.

e REFc — Predstavlja postupak odredivanja indeksa prve to¢ne hipoteze pri globalnoj
lokalizaciji kada su referentni podatci dobiveni pokusom slijedenja relativnog poloZaja
kamere u modelu, pri ¢emu se pogreska globalne lokalizacije rac¢una pomocu tih referentnih

podataka.

e REFNcmc — Predstavlja postupak odredivanja indeksa prve tocne hipoteze pri globalnoj
lokalizaciji kada su referentni podatci oni dobiveni pokusom slijedenja relativnog polozaja
kamere u modelu, a pogreska globalne lokalizacije se racuna na temelju odgovarajucih

Monte-Carlo podataka.

e REFy\c — Predstavlja postupak odredivanja indeksa prve tocne hipoteze pri globalnoj
lokalizaciji kada su referentni podatci oni dobiveni primjenom Monte-Carlo metode, pri

¢emu se pogreSka globalne lokalizacije racuna pomocu tih referentnih podataka.

6.1. Pokus 1 (FER, Zagreb)

Robotski sustav Pioneer 3DX na FER Zagreb ima, osim Kinect senzora, i laserski mjerac
udaljenosti te implementiranu Monte-Carlo metodu za globalnu lokalizaciju primjenom podataka s

lasera. Tijekom ru¢no vodene voznje mobilnog robota, osim snimanja RGB slike, dubinske slike 1
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pripadajuc¢e informacije o odometriji, obavlja se istodobno (engl. onl/ine) Monte-Carlo lokalizacija

te su ti rezultati takoder snimljeni za svaku sliku. U tablici 6.1 je prikazan broj snimljenih slika po

skupinama. Skupina slika FERy;p predstavlja sekvencu snimki upotrijebljenih za generiranje

hibridne karte. Na slici 6.3a) prikazana je karta Zavoda za automatiku i racunalno inzenjerstvo,

FER, Zagreb generirana na temelju podataka snimljenih laserom. Na slici 6.3b) je prikazana ucrtana

trajektorija robota tijekom snimanja sekvenci FER).p. Nekoliko primjera slika dobivenih tijekom

snimanja tih sekvenci je prikazano na slici 6.4.

Tablica 6.1. Skupine slika snimljene u pokusu 1.

Skupina | Broj slika
FERy4p 444
FERTEST 348
x 10 %10
pressemansanmeres e e AL s '!IR :
i YA 3 ®- poceina locka
1t .1;] L ™™ o-%ajnja locka
| C
0.5+
D f
051
e -0.5 e o)
E E
E 5
> _1if = or
-1.5}
=05F
=2F
-2.5
=1F
-3t "
i | -1 15
x 10°

b)

Slika 6.3. Karta Zavoda za automatiku i racunalno inzenjerstvo, FER, Zagreb i ucrtana trajektorija

za sekvencu FERy4p.
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Slika 6.4. Primjeri slika snimljenih tijekom pokusa 1.

6.1.1. Odstupanje odometrije od Monte-Carlo metode pri kretanju mobilnog robota

Kako, osim odometrije, postoje referentni podatci dobiveni Monte-Carlo metodom tijekom

kretanja mobilnog robota, napravljena je analiza odstupanja odometrije u svrhu provjere tvrdnje o

malim pogreSkama odometrije pri malim pomacima. Upotrijebljeni su podatci dobiveni pri izracunu

relativnih pomaka izmedu slika snimljenih u sekvenci FER)p. Na slikama 6.5a) i 6.5b) su, na

temelju odometrijskih podataka, prikazane raspodjele relativnog pomaka i promjene u orijentaciji

pomocu histograma, dok tablica 6.2 prikazuje odgovarajuce/pripadne statisticke podatke.

Tablica 6.2. Statisticki podatci o relativnom pomaku i promjene u orijentaciji.

Relativni pomak Avg. Std. Min. Max.
[mm] 129,21 113,57 0 862,50
[°] 4,46 12,63 0 147,32
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Slika 6.5. Histogram a) relativnog pomaka b) promjene u orijentaciji.

Iz tablice 6.2 i slike 6.5 se mozZe zakljuciti da je veéina slika snimljena pri relativnoj translaciji
robota od najvise 400mm i promjeni orijentacije manjoj od 20°. Odstupanjem odometrije se smatra
razlika izmedu relativnog pomaka izmjerenog odometrijom i vrijednosti izraCunate referentnim
podatcima dobivenim Monte-Carlo metodom. Izraunata odstupanja odometrije prikazana su
pomocu histograma (slike 6.6a) i 6.6b)) 1 normaliziranih kumulativnih histograma (slike 6.7a) i

6.7b)). Takoder su u tablici 6.3 prikazani statisti¢ki podatci vezani uz odstupanje odometrije.
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Slika 6.6. Histogram odstupanja a) pomaka b) u orijentaciji.
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Slika 6.7. Normalizirani kumulativni histogram odstupanja a) pomaka b) u orijentaciji.

Tablica 6.3 Statisticki podatci o odstupanju odometrije.

€op AVg. Std. Min. Max. NC99%
[mm] 4,03 9,33 0 75,87 46,25
[°] 0,21 0,49 0 5,147 2,75

Iz tablice 6.3 1 i1z slike 6.6 - 6.7 se moze zakljuciti da je srednja vrijednost odstupanja pomaka oko

4mm, odnosno da je u 99% slucajeva odstupanje manje od 46,25mm. Sli¢no se mozZe zakljuciti da

je srednja vrijednost odstupanja u orijentaciji oko 0,21°, odnosno da je u 99% slucajeva odstupanje

u orijentaciji manje od 2,75°. Ovim se dobivenim rezultatima potvrduje ranije spomenuta

pretpostavka o malim pogreSskama odometrije pri malim pomacima odnosno promjenama

orjentacije.

6.1.2. Procjena tocnosti estimacije kretanja kamere

Kod procjene to¢nosti estimacije kretanja kamere upotrijebljene su slike iz sekvenci FER4p.

Evaluacija hipoteza je izvrSena na temelju znacajki, tj. pomocu izraza (4.65). PoCetna je nesigurnost

postavljena na P3por (vidi potpoglavlje 5.6). Analiza dobivenih rezultata prikazana je u tablici 6.4.

Tablica 6.4. Uspjesnost predlozene metode lokalizacije pri estimaciji kretanja kamere na sekvenci

FERy14p.
Ukupno N; N, N N
Broj relativnih pomaka 443 8 435 11 424
Postotak (%) 100 1,81 | 98.19(100) 2,48 (2.53) | 95.71 (97,47)
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Od ukupno 444 slike, odnosno 443 relativnih pomaka, predloZzena metoda lokalizacije nije
uspjela generirati hipotezu u 8 slucajeva. Od tih slucajeva, u 3 slucaja ili 37,5%, scena ne sadrzi
dovoljno informacija za procjenu zadnjeg stupnja slobode gibanja robota pa razmatrana metoda ne
uspijeva u potpunosti generirati hipotezu. U ostalih 5 slucajeva, dobivene potencijalne hipoteze na
kraju postupka lokalizacije ne zadovoljavaju geometrijska ogranicenja (izrazi (4.45) i (4.46)) zbog

jednog od sljedec¢ih razloga:

- krive procjene nesigurnosti ravninskih segmenata upotrijebljenih pri odredivanju zadnjeg

stupnja slobode (npr. u sluc¢aju kada su dosta daleko);

- kako prije provedbe pokusa nije postavljeno ogranicenje na brzinu okretanja i kretanja
robota, postoji velika razlika u orijentaciji (ve¢a od 45°) te se javlja problem nepreklapanja

snimki (4 slucaja).

Primjeri ovih slu€ajeva prikazani su na slici 6.8. Od ostalih 435 slucajeva, u 11 slu€ajeva su
dobivena kriva rjeSenja. Kod procjene tocnosti kod estimacije kretanja kamere, referentni podatci su
relativni polozaji robota dobiveni odometrijom. Relativni polozaj kamere dobiven predlozenom
metodom lokalizacije se smatra krivim rjeSenjem ukoliko odstupa od relativnog polozaja robota

dobivenog odometrijom za minimalno 0,2m ili 20°. Uzroci dobivanja krivog rjeSenja su:

- nesigurnost odabranog para ravninskih segmenata upotrijebljenih pri odredivanju zadnjeg
stupnja slobode gibanja robota je relativno velika, te utjece na to¢nost generiranih hipoteza u
7 slu€ajeva. Od toga, u 2 slucaja se dogodilo da su medu generiranim hipotezama bile 1

tocne hipoteze koje, medutim, nisu bile najviSe rangirane hipoteze;

- relativno velika razlika u orijentaciji (ve¢a od 20°) izmedu snimki uslijed koje dolazi do
nedovoljnog preklapanja snimki zbog Cega se javlja problem krivo sparenih ravninskih

segmenata (4 slucajeva). Primjeri takvih scena prikazani su na slikama 6.9. 1 6.10;

Moze se primijetiti da se predloZeni algoritam uspijeva lokalizirati u 98,19% slucajeva, od kojih su

97,47% dobra rjeSenja.
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Druga slika (scena).

Prva slika (model).

c)

Slika 6.8. Primjeri dvije uzastopne slike gdje predlozeni algoritam nije uspio generirati hipotezu. a)
Scena ne sadrzi dovoljno informacija za procjenu zadnjeg stupnja slobode gibanja robota, b) kut
rotacije izmedu slike priblizno 45°, c) par ravninskih segmenata upotrijebljenih pri odredivanju

zadnjeg stupnja slobode je dosta daleko(oznacen crvenom odnosno zZutom bojom).
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Prva slika (model). » 7 Druga slika (scena).

Slika 6.9. Primjer slike gdje se dobije netocan relativni polozaj predlozenim algoritmom zbog krivo
sparenih ravninskih segmenata. Kut rotacije izmedu slike je priblizno 23°. Zelene elipse oznacavaju
dobivene ravninske segmente. Crvene i Zute elipse oznacavaju par sparenih ravninskih segmenata u
modelu odnosno u sceni.
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Prva slika (model). Druga slika (scena).
—

Slika 6.10. Primjer slike gdje se dobije netocan relativni poloZaj predlozenim algoritmom zbog
krivo sparenih ravninskih segmenata. Kut rotacije izmedu slike je priblizno 30°. Zelene elipse
oznacavaju dobivene ravninske segmente. Crvene i Zute elipse oznacavaju par sparenih ravninskih

segmenata u modelu odnosno u sceni.
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Analiza procjene to¢nosti napravljena je samo za one 424 scene gdje se robot uspio

lokalizirati predlozenom metodom, tj. dobivene su ispravne hipoteze. Statisticki podatci su dani u

tablici 6.5 1 prikazani slikama 6.11 — 6.16. Analiza je provedena na nacin da su relativni polozaji

kamere izmedu scene tijekom gibanja dobiveni predloZzenom metodom usporedivani s relativnim

polozajem dobivenim odometrijom.

Tablica 6.5. Statisticki podatci o viemenu segmentacije, vremenu lokalizacije, ukupnom vremenu,

broju ravninskih segmenata, broju generiranih hipoteza, indeksu najbolje hipoteze i pogresci
estimacije kretanja kamere.
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Slika 6.11. Normalizirani kumulativni histogram za a) vrijeme segmentacije b) vrijeme lokalizacije
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Slika 6.12. Normalizirani kumulativni histogram za ukupno vrijeme.
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Slika 6.13. Broj dobivenih ravninskih segmenata prikazanih pomocu a) histograma i b)
normaliziranog kumulativnog histograma.
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Slika 6.14. Broj generiranih hipoteza prikazanih pomocu a) histograma i b) normaliziranog

kumulativnog histograma.
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Slika 6.15. Indeks najbolje hipoteze prikazan pomocu a) histograma i b) normaliziranog

kumulativnog histograma.
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Slika 6.16. Pogreska relativnog polozaja.

Prosjecno je potrebno otprilike 90ms za segmentaciju slike, 2ms za lokalizaciju 1 97ms za
cijeli postupak, odnosno, u 99% slu¢ajeva potrebno je najviSe 160ms za segmentaciju slike, 4ms za
lokalizaciju i 167ms za cijeli postupak. Pri tome, prosjecno se kreira oko 61 ravninski segment, dok
se u 99% slucajeva kreira najvise 243. Broj generiranih hipoteza je prosjecno 7, dok se u 99%
slucajeva generira najvise 15 hipoteza, s time da je, u prosjeku, najvisSe rangirana hipoteza tre¢a po
redu generirana hipoteza, odnosno u 99% slu€ajeva je najviSe dvanaesta po redu. Na osnovi
navedenoga se moze zakljuciti da je pri primjeni predloZzenog algoritma potrebno svaki puta
generirati najviSe 12 hipoteza kako bi se u 99% slucajeva dobilo dobro rjeSenje. Prosjecna je
pogreska lokalizacije pri estimaciji kretanja kamere 15mm, odnosno 0.6°. U 99% slucajeva je

pogreska najvise 89mm i maksimalno 2.3°.

6.1.3. Procjena to¢nosti slijedenja relativnog polozaja kamere u modelu

Slike iz sekvenci FERy4p su upotrijebljene za kreiranje hibridne metri¢ko-topoloske karte na
nacin opisan u poglavlju 5.6. Pri tome je generirano 142 lokalna modela. Testne slike FERzzsr su
koriStene pri procjeni toCnosti slijedenja relativnog polozaja kamere u modelu. Pri pokretanju
pokusa slijedenja relativnog polozaja kamere u modelu je samo prvoj slici u sekvenci ru¢no
pridruZen lokalni model kojem ona odgovara te je definirana pocetna nesigurnost jednaka Pspor
(vidi potpoglavlje 5.6). Nakon toga, predloZena metoda za lokalizaciju bi trebala, sekvencijalno, za
svaku sliku odrediti lokalni model kojemu odgovara, kao 1 relativni poloZaj u odnosu na taj lokalni
model. Dva su pokusa provedena radi usporedbe dvije razmatrane metode evaluacija hipoteza: u
jednom je pokusu evaluacija hipoteza izvrSena na temelju znacajki, tj. pomocu izraza (4.65), dok je
u drugome zasnovana na pojavnosti (izraz (4.74)). Analiza dobivenih rezultata prikazana je u

tablicama 6.6. 1 6.7 za ta dva pokusa.
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Tablica 6.6 Uspjesnost predlozene metode lokalizacije pri slijedenju relativnog polozaja kamere u
modelu u ovisnosti o metodi evaluacije hipoteza.

HE; | HE,
Broj scena 348
NITLLDOF 29 21
Nﬁ_NM 14 15
Nj
Nﬁ_KF 2 2
Ukupno 45 38
N, 303 310

HE HE,
Ny 12,93 10,92
N, 87,07 89,08

Tablica 6.7. Uspjesnost predlozene metode lokalizacije pri slijedenju relativnog polozaja kamere u
modelu u ovisnosti o metodi evaluacije hipoteza (u postotcima) .

Kada se primjenjuje evaluacija hipoteza na temelju znacajki (stupac HEf), od ukupno 348
slika uspje$no su odredeni modeli 1 pripadni relativni polozaji za 303 slike, odnosno u 87,07%

sluc¢ajeva. Predlozena metoda za lokalizaciju ne uspijeva generirati hipoteze u 45 slucajeva.

Od tih slucajeva, u 29 slucajeva scena ne sadrzi dovoljno informacija za procjenu zadnjeg
stupnja slobode gibanja robota pa razmatrana metoda ne uspijeva u potpunosti generirati hipotezu.
Primjeri ovih slucajeva prikazani su na slici 6.17. Ovakve su scene vrlo Ceste u unutarnjim
prostorima, posebno ako su prostori mali ili skuceni, ako se robot previse priblizi nekom zidu ili

ako se robot nalazi u nekom dugackom hodniku.

U 14 slucajeva postoji velika razlika izmedu kuta trenutne scene i njemu najblizeg lokalnog
modela. Tada algoritam ne uspijeva na¢i njemu najblizi model te je nemoguce primjenom ove
predlozene metode generirati hipoteze (vidi potpoglavlje 5.6). Ovaj se problem javlja ako karta nije
dobro popunjena s lokalnim modelima. Primjeri ovih slu€ajeva prikazani su na slikama 6.18 1 6.19.
Slike 6.18 a) - 6.18 f) prikazuju niz uzastopno snimljenih slika iz sekvence FER);p. Od toga su, pri
kreiranju karte, slike 6.18 a), 6.18 ¢) 1 6.18 e) izabrane kao lokalni modeli. Vidljivo je da nedostaju
lokalni modeli izmedu 6.18 ¢) 1 6.18 e). Slike 6.19 a) — 6.19 d) su uzastopno snimljene slike iz jedne
sekvence skupine FER7zsr. Moze se primijetiti da su razlike izmedu kutova gledanja za ove slike 1
njima najblizih lokalnih modela (slike 6.18¢c) 1 6.18¢)) dosta velike, $to je razlog da predlozena

metoda za lokalizaciju ne uspijeva nac¢i njima najblizi model. Treba takoder napomenuti da
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predlozeni algoritam (algoritam 5.1) ima implementiranu moguénost da se postoje¢i model karte
prosiri ukoliko se ustanovi da je potrebno generirati novi lokalni model iz trenutne scene. Medutim,
dodana je opcija pomocu koje je moguce ukljuciti odnosno iskljuciti generiranje i prosirivanje karte.
U svrhu eksperimentalne analize, ta je opcija ukljuCena prilikom generiranja karte sa sekvencom
FERy4p, dok je opcija iskljucena pri pokusu procjene to€nosti slijedenja relativnog polozaja kamere

u modelu.

U preostala 2 sluc¢aja kada sustav ne uspijeva generirati hipoteze, dobivene potencijalne
hipoteze na kraju postupka lokalizacije ne zadovoljavaju geometrijska ogranicenja (izrazi (4.45)-
(4.46)) zbog krive procjene nesigurnosti parova ravninskih segmenata izabranih za procjenu

zadnjeg stupnja slobode.

Kada se primjenjuje evaluacija hipoteza zasnovana na pojavnosti (stupac HE,), od ukupno
348 slika uspjesno su odredeni modeli 1 pripadni relativni polozaji za 310 slika, odnosno u 89,08%
sluc¢ajeva. PredloZzena metoda za lokalizaciju nije uspjela generirati hipoteze u 38 slucajeva. Od tih
slucajeva, u 21 slucaju scena ne sadrzi dovoljno informacija za procjenu zadnjeg stupnja slobode
gibanja robota pa razmatrana metoda ne uspijeva u potpunosti generirati hipotezu. U 15 slucajeva
algoritam nije uspio naéi najblizi model te je nemoguce primjenom ove predlozene metode
generirati hipoteze. Sli¢no kao i1 kada se primjenjuje evaluacija hipoteza na temelju znacajki, u
ostala 2 slucaja nije moguce dobiti konacnu hipotezu o relativnom polozaju zbog krive procjene

nesigurnosti parova ravninskih segmenata izabranih za procjenu zadnjeg stupnja slobode.

Slika 6.17. Primjeri slika gdje predlozeni algoritam ne uspijeva generirati hipotezu zato Sto scena
ne sadrzi dovoljno informacija za procjenu zadnjeg stupnja slobode gibanja robota.
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e) f)

Slika 6.18. Niz slika iz sekvence FERyp upotrijebljenih za generiranje hibridne metricko-topoloSke
karte. Slike a), c) i e) su lokalni modeli u karti.
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¢)

d)

Slika 6.19. Primjer niza slika iz sekvence FERrpsr za koje predlozena metoda lokalizacije ne
uspijeva generirati hipoteze zbog nedostatka odgovarajucih lokalnih modela u karti.

Statisticka analiza napravljena je za one 303 scene gdje se robot uspije lokalizirati

predlozenom metodom. Statisticki podatci su dani u tablici 6.8 za obje metode evaluacija hipoteza,

dok su podatci za metodu evaluacije na temelju znacajki prikazani slikama 6.20 — 6.25. Analiza je

provedena tako da su relativni polozaji kamere u modelu dobiveni predlozenom metodom

usporedivani s onima dobivenim Monte-Carlo metodom.

Tablica 6.8. Statisticki podatci o vremenu segmentacije, vremenu lokalizacije, ukupnom vremenu,
broju ravninskih segmenata, broju genmeriranih hipoteza, indeksu najbolje hipoteze i pogresci
slijedenja relativnog polozaja kamere u modelu u ovisnosti o metodi evaluacija hipoteza.

tsec[ms] | took[ms] | tyx[ms] Nps H Ign eivc[mm] | ec|°]
Ave HE; 87,42 1,53 93,49 74,25 5,97 2,26 31,71 1,01
* | HE, 81,70 3,76 89,77 74,14 6,02 1,91 35,28 0,98
Std HE; 24,42 0,65 24,93 65,47 2,85 1,94 23,39 0,84
* | HE, 22,87 1,62 23,42 65,08 3,02 1,77 26,51 0,85
Min,  |_HEE 29,40 0,21 33,24 4 1 1 0,54 | 0,0005
* | HE, 27,95 0,76 33,30 2 1 1 0,16 0,001
Max., | HEr 176,26 482 | 184,17 314 20 11 141,00 422
* | HE, 173,15 11,01 | 183,23 314 20 11 124,01 4,98
- HE; 158,08 3,53 | 165,37 | 257,97 14,49 8,99 98,63 3,65
9% | HE, 150,46 9,02 | 160,37 | 257,90 15,90 8,90 111,45 411

102




FEksperimentalna evaluacija

T . : . : o— 100 oo . /./___.J
90+ j-r'ﬂ 1 o0} . 4 1
.J- y
80} S : 80} / .
70} / | / -
;
60 80 /
® 50t {1 = 50} 1
40} / : 40} 1
0+ ;’/ 1 30+ e 1
20+ J 1 20t g 1
J /
10 5 10 b
e 0.15808 - 0.0035316
.—o—'!"/'_r A i A I u i i i i A i i
002 004 006 008 01 012 014 016 018 0 05 1 15 2 25 3 35 4 45 5
Vrijeme (s) Vrijeme (s) x10°
a) b)

Slika 6.20. Normalizirani kumulativni histogram pri primjeni evaluacije hipoteza na temelju
znacajki za a) vrijeme segmentacije b) vrijeme lokalizacije
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Slika 6.21. Normalizirani kumulativni histogram pri primjeni evaluacije hipoteza na temelju

znacajki za ukupno vrijeme.
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Slika 6.22. Broj detektiranih ravninskih segmenata pri primjeni evaluacije hipoteza na temelju
znacajki prikazan pomocu a) histograma i b) normaliziranog kumulativnog histograma.
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Slika 6.23. Broj generiranih hipoteza pri primjeni evaluacije hipoteza na temelju znacajki prikazan
pomocu a) histograma i b) normaliziranog kumulativnog histograma.
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Slika 6.24. Indeks najvise rangirane hipoteze pri primjeni evaluacije hipoteza na temelju znacajki
prikazan pomocu a) histograma i b) normaliziranog kumulativnog histograma.
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Slika 6.25. Pogreska pri slijedenju relativnog polozaja kamere u modelu pri primjeni evaluacije
hipoteza na temelju znacajki.

Pri primjeni evaluacije hipoteza na temelju znacajki, u prosjeku je potrebno otprilike 87ms za

segmentaciju slike, 1,5ms za lokalizaciju 1 93ms za cijeli postupak. Odnosno, u 99% slucajeva

potrebno je najvise 158ms za segmentaciju slike, 3,5ms za lokalizaciju 1 165ms za cijeli postupak.

Ove se vrijednosti otprilike poklapaju s onima dobivenim pri procjeni to¢nosti estimacija kretanja

kamere u prethodnom potpoglavlju 6.1.2. Prosjecno se kreira oko 74 ravninska segmenta, dok se u

99% slucajeva kreira najvise 258. Kao sto je ranije spomenuto, koristi se samo 20 najvise rangiranih

ravninskih segmenata pri generiranju hipoteza (vidi poglavlje 4.6). Broj generiranih hipoteza je
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prosjecno 6, dok se u 99% slucajeva generira najvise 15 hipoteza. Pri tome je, u prosjeku, najbolja
hipoteza druga po redu generirana hipoteza, odnosno u 99% slucajeva je najvise deveta po redu. Na
osnovi ovoga se moze zakljuciti da je pri primjeni predlozenog algoritma potrebno svaki puta
generirati najviSe 9 hipoteza kako bi se u 99% slucajeva dobilo dobro rjeSenje. Prosjecna je
pogreska slijedenja relativnog polozaja kamere u modelu 32mm, odnosno 1°, §to je dvostruko vise
od vrijednosti dobivene pri procjeni to¢nosti estimacije kretanja kamere u prethodnom potpoglavlju
6.1.2. U 99% slucajeva je pogreska pri slijedenju relativnog polozaja kamere u modelu najvise

99mm 1 maksimalno 3,7°.

Statisticki podatci pri primjeni evaluacije hipoteza zasnovane na pojavnosti su sli¢ni onima
dobivenim pri primjeni evaluacija hipoteza na temelju znacajki. Jedina je razlika Sto je vrijeme

lokalizacije oko 2,5 puta vece.

6.1.4. Procjena to¢nosti globalne lokalizacije

Upotrijebljena je hibridna karta kreirana u prethodnom potpoglavlju 6.1.3 koja je generirana
sa sekvencom FERp 1 koja se sastoji od 142 lokalna modela. Iako postoje referentni podatci
dobiveni Monte Carlo metodom, kako je ranije predlozeno (vidi pocetak poglavlja 6), kod globalne
lokalizacije ¢e se za referentne podatke koristiti i rezultati slijedenja relativnog polozaja kamere u
modelu. Usporedba rezultata analize primjenom tih razliith referentnih podataka ¢e posluziti za
potvrdu ispravnosti prijedloga da se za referentne podatke kod globalne lokalizacije koriste rezultati
pokusa slijedenja relativnog polozaja kamere u modelu. Kod analize globalne lokalizacije smisleno
je, osim slike za ispitivanje, koristiti 1 slike koje su upotrijebljene za izgradnju karte da se ispita
pouzdanost 1 efikasnost pronalazenja neke slike iz velike skupine sli¢nih slika. Uslijed toga, u svrhu
generiranja referentnih podataka, pokus slijedenja relativnog poloZaja kamere u modelu napravljen
je sa sekvencama iz skupine FERyp 1 FER7gsr. Osim informacije o relativnom poloZaju u odnosu
na odredeni lokalni model, rezultati tog pokusa daju za svaku sliku, pomoc¢u odometrije, apsolutni
polozaj te scene u odnosu na globalni koordinatni sustav karte. Takoder se svakoj ispitnoj snimci
pridruZzuje 1 indeks njemu najblizeg lokalnog modela u karti. Kako se hipoteze pri globalnoj
lokalizaciji generiraju za sve lokalne modele na karti, a hipoteze daju relativni polozaj trenutne
scene u odnosu na odredeni model, to¢nim se hipotezama smatraju hipoteze Cije je odstupanje
apsolutnog polozaja od referentne vrijednosti najvise Gyy [m] 1 Gy, [°]. U ovome je radu koriStena
vrijednost Gry =0,2m 1 G, = 2°. Uc¢inkovitost algoritma globalne lokalizacije ne procjenjuje se
samo na osnovi tocnosti rjesenja, nego i na minimalnom broju potrebnih generiranih hipoteza Ny
da se dobije makar jedna to¢na hipoteza. Zbog toga, ispitane su dvije predloZzene metode za

evaluaciju hipoteze: evaluacija hipoteza na temelju znacajki (4.65) 1 evaluacija hipoteza zasnovana
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na pojavnosti (4.74). U pokusima globalne lokalizacije pocetna nesigurnost je postavljena na Pgpor

(vidi potpoglavlje 5.6).

Radi ispitivanja uspjesnosti predlozene metode evaluacije hipoteza pri globalnoj lokalizaciji,
potrebno je generirati dva skupa referentnih podataka dobivenih razli¢itim pokusima slijedenja
relativnog polozaja kamere u modelu u ovisnosti o metodi evaluacije hipoteza. Analiza generiranja
referentnih podataka pokusom slijedenja relativnog polozaja kamere u modelu u ovisnosti o metodi
evaluacije hipoteza prikazana je u tablicama 6.9 1 6.10.

Tablica 6.9. Analiza generiranja referentnih podataka pokusom slijedenja relativnog polozaja
kamere u modelu.

HE; | HE,
Broj scena 792
N}’LLDOF 30 23
N;LNM 14 15
Nj
NE_KF 2 2
Ukupno 46 40
N, 746 752

Tablica 6.10. Analiza generiranja referentnih podataka pokusom slijedenja relativnog polozaja
kamere u modelu (u postocima).

HEF HEA
N. 5,81 5,05
N, 94,19 94,95

Neovisno o metodi evaluacije hipoteza, referentni su podatci generirani u otprilike 94% slucajeva.
Usporedbom tablica 6.6 1 6.9 moze se primijetiti povecanje broja neuspjes$no lokaliziranih slika za
1, odnosno za 2, ovisno o metodi evaluacija hipoteza. Ovo povecanje je zbog toga $to je 1 skupina
FER4p uklju€ena u postupku generiranja referentnih podataka. Sve 3 nove neuspjesne lokalizirane
slike su nastale zbog toga Sto scene ne sadrze dovoljno informacija za procjenu zadnjeg stupnja

slobode gibanja robota.

Tih 746, odnosno 752 slike su upotrijebljene u pokusima globalne lokalizacije ovisno o
metodi evaluacija hipoteza. Analiza rezultata globalne lokalizacije u ovisnosti o0 metodi evaluacija

hipoteza prikazana je u tablicama 6.11 1 6.12.
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Tablica 6.11. Analiza rezultata globalne lokalizacije u ovisnosti o primijenjenoj metodi evaluacija
hipoteza.

HEg HE,

Broj scena 746 752
N Loor 0 1
N N 3 3
Nii ac 12 13
Ukupno 15 17

N, 731 735

Tablica 6.12. Analiza rezultata globalne lokalizacije u ovisnosti o primijenjenoj metodi evaluacija
hipoteza (u postotcimay).

HE; HE,
N, 2,01 2,26
N, 97,99 97,74

Analizirajuéi rezultate globalne lokalizacije, sustav je, neovisno o metodi evaluacije hipoteza, uspio
generirati hipoteze u otprilike 97%-98% slucajeva. Pri primjeni metode evaluacija hipoteza na
temelju znacajki, od 746 scena, sustav nije uspio proizvesti hipoteze za 15 slika, od kojih u 12
sluc¢ajeva, iako su generirane hipoteze, nijedna hipoteza nije zadovoljila uvjete za maksimalno
dopusteno odstupanje apsolutnog polozaja od referentne vrijednosti. U ostala 3 slucaja, nesigurnost
ravninskih segmenata upotrijebljenih pri odredivanju zadnjeg stupnja slobode je bila dosta velika pa
dobivene potencijalne hipoteze na kraju postupka lokalizacije nisu zadovoljavale geometrijska
ograniCenja (izrazi (4.45) 1 (4.46)). Pri primjeni evaluacije hipoteza zasnovane na pojavnosti, od
752 scene, sustav nije uspio proizvesti hipoteze za 17 slika, od kojih u 13 slucajeva, iako su
generirane hipoteze, nijedna hipoteza nije zadovoljila uvjete za maksimalno dopusteno odstupanje
apsolutnog polozaja od referentne vrijednosti. U 3 slucaja, sustav nije mogao generirati nijednu
ispravnu pretpostavku poloZzaja i orijentacije zbog krive procjene nesigurnosti ravninskih segmenata
upotrijebljenih pri odredivanju zadnjeg stupnja slobode, dok u jednom slucaju sustav nije generirao

nijednu hipotezu zbog nedostatka dovoljno informacija za procjenu zadnjeg stupnja slobode.

Analiza procjene to¢nosti napravljena je samo za 731, odnosno 735 slucajeva gdje se robot
uspije globalno lokalizirati. Statisti¢ki su podatci dani u tablici 6.13 za obje metode evaluacija

hipoteza, dok su podatci za metodu evaluacije na temelju znacajki prikazani slikama 6.26 — 6.31.
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Takoder su na slikama 6.32 -6.33 prikazane usporedbe ukupnog vremena kao i indeksa prve tocne

hipoteze za obje metode evaluacija hipoteza.

Tablica 6.13. Statisticki podatci o vremenu segmentacije, vremenu lokalizacije, ukupnom vremenu,
broju ravninskih segmenata, broju generiranih hipoteza, indeksu prve tocne hipoteze i pogresci
globalne lokalizacije u ovisnosti o metodi evaluacije hipoteza.

tseg[ms] | trok[ms] | tyg[ms] Nps H Irn ecLimm] | eq [°]
A HE; 78,90 | 314,56 | 397,62 66,06 | 868,47 7,95 33,96 0,55
V& 'HE, 79,12 | 639,88 | 723,22 66,43 | 871,44 4,01 36,39 0,56
Std HE; 22,03 68,23 72,26 61,35| 274,96 45,32 34,18 0,48
* | HE, 2261 148,44 | 149,22 61,44 | 275,65 17,07 34,52 0,51
i HE; 27,99 77,65 | 114,66 4 7 1 0 0
" "HE, 28,46 | 148,49 | 180,53 4 7 1 0 0
Ma HE; 222,40 | 72447 | 791,05 314 1453 503 187,87 1,99
X 'HE, 206,51 | 1262,12 | 1334,11 314 1473 201 197,30 1,99
NC HE; 153,31 | 416,89 | 514,81 | 247,69 | 1390,69 | 236,69 161,94 1,95
9% | HE, 163,28 881,35 | 962,32 | 247,65| 1391,65| 103,65 170,20 1,97
100500 " 100500
90 ap |
80/ 80/
70} 70}
60 | 60 |
# 50t 50
40+ 40+
30+ 30+
20! 20!
10/ 10/
0.15331 0.41689
% " 005 01 0.15 02 025 % o1 02 03 04 05 06 07 08
Vrijeme (s) Vrijeme (s)
a) b)

Slika 6.26 Normalizirani kumulativni histogram pri primjeni evaluacije hipoteza na temelju
znacajki za a) vrijeme segmentacije b) vrijeme lokalizacije
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Slika 6.27. Normalizirani kumulativni histogram za ukupno vrijeme pri primjeni evaluacije hipoteza

na temelju znacajki.
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Slika 6.28. Broj dobivenih ravninskih segmenata pri primjeni evaluacije hipoteza na temelju
znacajki prikazan pomocu a) histograma i b) normaliziranog kumulativnog histograma.
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Slika 6.29. Broj generiranih hipoteza pri primjeni evaluacije hipoteza na temelju znacajki prikazan
pomocu a) histograma i b) normaliziranog kumulativnog histograma.
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Slika 6.30. Indeks prve tocne hipoteze pri primjeni evaluacije hipoteza na temelju znacajki prikazan
pomocu a) histograma i b) normaliziranog kumulativnog histograma.
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Slika 6.31. Pogreska globalne lokalizacije pri primjeni evaluacije hipoteza na temelju znacajki.

U prosjeku je, pri globalnoj lokalizaciji primjenom evaluacija hipoteza na temelju znacajki,
potrebno otprilike 79ms za segmentaciju slike, 315ms za lokalizaciju 1 398ms za cijeli postupak. U
99% slucajeva potrebno je najvise 153ms za segmentaciju slike, 417ms za lokalizaciju 1 515ms za
cijeli postupak. Ovo povecanje u vremenu za lokalizaciju 1 ukupnom vremenu za cijeli postupak je
zbog toga Sto se hipoteze generiraju za sve lokalne modele u karti. Prosje¢no se kreira oko 66
ravninskih segmenata, dok se u 99% slucajeva kreira najvise 248. Broj generiranih hipoteza je
prosjecno 868, dok se u 99% slucajeva generira najvise 1391 hipoteza. Pri tom je u prosjeku, prva
to¢na hipoteza je osma prema kriteriju evaluacije hipoteza, odnosno u 99% slucajeva je najvise 237.
po redu. Na osnovi ovoga se moze zakljuciti da je pri primjeni predloZenog algoritma u 99%
slucajeva Nyyin < 237, odnosno u 95% slucajeva je Ngmin < 19 (slika 6.32b)). Takoder se iz slike
6.32b) moze zakljuciti da je najviSe rangirana hipoteza to¢na u 81,67% slucajeva. Prosjecna je
pogreska globalne lokalizacije 34mm, odnosno 0,6° dok je u 99% slucajeva pogreska globalne

lokalizacije najviSe 162mm i maksimalno 1,9°.

Ukupno vrijeme potrebno za cijeli postupak lokalizacije je u prosjeku, uzimajuéi u obzir broj
¢vorova ili lokalnih modela u karti, 2,8ms po ¢voru pri globalnoj lokalizaciji primjenom evaluacija
hipoteza na temelju znacajki, odnosno 5,Ims primjenom evaluacije hipoteza zasnovane na

pojavnosti.

Statisticki podatci pri primjeni evaluacije hipoteza zasnovane na pojavnosti su uglavnom
sli¢ni onima dobivenim pri primjeni evaluacija hipoteza na temelju znacajki kada se uzima u obzir
vrijeme segmentacije, broj generiranih ravninskih segmenata, broj generiranih hipoteza te apsolutnu
pogresku globalne lokalizacije. Razlike postoje samo u vremenu lokalizacije, ukupnom vremenu i

indeksu prve tocne hipoteze. Vrijeme lokalizacije 1 ukupno vrijeme je u prosjeku 2 puta vece i
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iznosi oko 640ms 1 723ms, dok je u 99% slucajeva potrebno najvise 882ms 1 963ms. Prva tocna

hipoteza u prosjeku je Cetvrta po redu generirana hipoteza, dok je u 99% slucajeva najvise 104. po

redu odnosno u 95% slucajeva je najvise 10. po redu. Stoga se moze zakljuciti da je primjenom

evaluacije hipoteza zasnovane na pojavnosti Ny, < 104 u 99% slucajeva odnosno Ny, < 10 u

95% slucajeva. To znaci da je u prosjeku potrebno dva puta vece vrijeme lokalizacije, a pri tome je

potrebno pratiti dva puta manje hipoteza nego kada se primjenjuje evaluacija hipoteza na temelju

znacajki. Medutim, u 84,08% slucajeva je najviSe rangirana hipoteza toc¢na (slike 6.32b), Sto je

otprilike isto kao kada se primjenjuje evaluacija hipoteza na temelju znacajki.

90 T T T

T

I Evaluacija hipoteza na temelju znacajki
80 I Evaluacija hipoteza zasnovana na pojavnostil 98

100 (—

70

60

50

%o

40

30

20

0 oy

96

94

92

— Evaluacija hipoteza na temelju znacajki

%

90
88
B6
84 59.8125 103.65

] g2} |
H i18.8167
80— -

i236.69

al

1 5 10 15
Indeks prve tocne hipoteze

a)

Evaluacija hipoteza zasnovana na pojavnosti

Indeks prve tocne hipoteze

b)

A L
25 0 100 200 300 400

500 600

Slika 6.32. Indeks prve tocne hipoteze u ovisnosti o primijenjenoj metodi evaluacije hipoteza
prikazane pomocu a) histograma i b) normaliziranog kumulativnog histograma.
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Slika 6.33. Normalizirani kumulativni histogram za ukupno vrijeme globalne lokalizacije hipoteze
za dvije primijenjene metode evaluacije hipoteza.
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U do sada provedenoj analizi, pogreska estimacije polozaja postupkom globalne lokalizacije
izracunavala se kao odstupanje od referentnog polozaja dobivenog postupkom slijedenja relativnog
polozaja kamere u modelu za prvu tocnu hipotezu. Pri tome je prva toCna hipoteza ona Cije je
odstupanje apsolutnog polozaja od referentne vrijednosti najvise Gyyz =0,2m 1 Gg, = 2°. S ciljem
potvrde ispravnosti ovakvog izraCunavanja pogreske globalne lokalizacije, napravljena je usporedba
tako izraCunate pogreske s odstupanjem od referentnog polozaja dobivene Monte-Carlo metodom
za istu hipotezu. Statisticka usporedba pogreske globalne lokalizacije, kada se za referentne podatke
koriste rezultati slijedenja relativnog polozaja kamere u modelu, odnosno kada se Kkoriste
odgovaraju¢i podatci dobiveni Monte-Carlo metodom, prikazana je u tablici 6.14. Pri tome je
primjenjena evaluacija hipoteza na temelju znacajki.

Tablica 6.14. Usporedba pogreske globalne lokalizacije primjenom evaluacija hipoteza na temelju
znacajki kada se za referentne podatke koriste rezultati slijedenja relativnog polozaja kamere u

modelu (REFyc), odnosno odgovarajuci podatci dobiveni Monte-Carlo metodom (REFxc.uc) za
istu hipotezu.

eg,[mm] ecr [°]

REF ¢ 33,96 0,55

AVE I REFncmc 23.89 0,75
seq. | REFixc 34,18 0,48
" [ REFnemc 30,98 0.8

| REFpxe 0 0
Min. R EF e 0 0
REF ¢ 187.87 1,99

Max. R EFneme | 250.97 511
NCu. | REFixc 161,94 1,95
9% 1 REFnemc 135,09 3,37

Kada se za referentne podatke koriste odgovaraju¢i podatci dobiveni Monte-Carlo metodom,
prosjecna je pogreSka globalne lokalizacije 24mm, odnosno 0,8° dok je u 99% slucajeva pogreska
globalne lokalizacije najviSe 135mm 1 maksimalno 3,4°. Sli¢nosti dobivenih rezultata pokazuju
ispravnost prijedloga da se za referentne podatke kod globalne lokalizacije koriste rezultati

slijedenja relativnog polozaja kamere u modelu.

Podaci prikazani tablicom 6.14 predstavljaju pogreske prve tocne hipoteze odredene na
temelju referentnih podataka dobivenih postupkom slijedenja relativnog polozaja kamere u modelu.
Ako se za odredivanje prve tocne hipoteze za referentne podatke primjenjuju oni podatci dobiveni
Monte-Carlo metodom, statisticka analiza pogreske globalne lokalizacije u tom slucaju pokazuje
tocnost predlozene metode globalne lokalizacije. Usporedba rezultata globalne lokalizacije s

obzirom na referentne podatke prikazana je u tablicama 6.15. — 6.16.
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Tablica 6.15. Analiza rezultata globalne lokalizacije kada se za referentne podatke koriste rezultati
slijedenja relativnog polozaja kamere u modelu (REFxc), odnosno rezultati dobiveni Monte-Carlo

metodom (REFy).

REFnc REFyc
Broj scena 746 746
Nii_Loor 0 0
N, N kr 3 3
Ni e 12 25
Ukupno 15 28
N, 731 718

Tablica 6.16. Analiza rezultata globalne lokalizacije kada se za referentne podatke koriste rezultati
slijedenja relativnog polozaja kamere u modelu (REFxc), odnosno rezultati dobiveni Monte-Carlo
metodom (REFy) (u postocima).

REFxc REFyc
Ni 2,01 3,75
N, 97,99 96,25

Pri ovoj je usporedbi upotrijebljen skup slika dobivenih pokusom slijedenja relativnog
polozaja kamere u modelu primjenom evaluacija hipoteza na temelju znacajki. Kada su referentni
podatci oni dobiveni Monte-Carlo metodom, primijeceno je povecanje broja onih slucajeva kada su
generirane hipoteze od kojih nijedna ne zadovoljava uvjete za maksimalno dopusteno odstupanje
apsolutnog polozaja od referentne vrijednosti. Statisticki podatci o indeksu najbolje hipoteze 1
pogresci globalne lokalizacije s obzirom na referentnim podatcima su prikazani u tablici 6.17., dok
su podatci za pokus kada su referentni podatci oni dobiveni Monte-Carlo metodom prikazani
slikama 6.34.1 6.35.

Tablica 6.17. Usporedba pogreske globalne lokalizacije primjenom evaluacija hipoteza na temelju
znacajki kada se za referentne podatke koriste rezultati slijedenja relativnog polozaja kamere u
modelu (REFxc), odnosno podatci dobiveni Monte-Carlo metodom (REF ).

Irn eg,[mm] ecr [°]
Ave REFxc 7,95 33,96 0,55
* | REFyc 4,29 36,83 0,62
sed. |REFinc 4532 34,18 0,48
* | REFyc 25,53 38,22 0,56
] REFxc 1 0 0
Min. e ] 0 0
Max. REFixc 503 187,87 1,99
* | REFyc 530 | 199,65 1,99
NC REF xc 236,69 | 161,94 1,95
9% | REFyc 40,82 163,59 1,95
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Slika 6.34. Indeks prve tocne hipoteze prikazane pomocu a) histograma i b) normaliziranog
kumulativnog histograma kada su referenti podatci oni dobiveni Monte-Carlo metodom.
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Slika 6.35. Pogreska globalne lokalizacije s evaluacijom hipoteza na temelju znacajki kada su
referenti podatci oni dobiveni Monte-Carlo metodom.

Kada su referentni podatci oni dobiveni Monte-Carlo metodom, u prosjeku je prva to¢na hipoteza

Cetvrta po redu generirana hipoteza, odnosno u 99% slucajeva je najviSe 41. po redu. Na osnovi

ovoga moguce je zakljuciti da je u 99% slucajeva Ny < 41. U usporedbi sa slu¢ajem kada su

referentni podatci oni dobiveni pokusom slijedenja relativnog polozaja kamere u modelu, ove su

vrijednosti 2, odnosno 5 puta manje. Prosjecna pogreska globalne lokalizacije kada su referentni

podatci oni dobiveni Monte-Carlo metodom iznose 37mm odnosno 0,6°, dok je u 99% slucajeva

pogreska globalne lokalizacije najvise 164mm i maksimalno 1,9°, Sto je skoro jednako onim
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dobivenim kada su referentni podatci dobiveni pokusom slijedenja relativnog polozaja kamere u

modelu.

6.2. Pokus 2 (ETF, Osijek)

Robotski sustav upotrijebljen u ovom pokusu nije imao laserski mjera¢ pa se nije mogla
primijeniti Monte-carlo metoda za globalnu lokalizaciju primjenom podataka s lasera. Zbog toga su
u ovim pokusima samo napravljene procjena tocnosti estimacije kretanje kamere i procjena tocnosti
globalne lokalizacije, kod koje su referentni podaci dobiveni pokusom slijedenja relativnog polozaja
kamere u modelu. Snimljene su razli¢ite sekvence po hodnicima prvog, drugog i tre¢eg kata zgrade
ETF-a, Osijek. Sekvence su grupirane u dvije skupine ovisno o tome jesu li upotrjebljene za
generiranje karte ili u testnoj skupini. Detalji o broju sekvenci i ukupnom broju slika dani su u
tablici 6.18. Skupina za generiranje karte E7F)4p se sastoji od tri sekvence, jedne po svakom katu.
Testna skupina ETFgsr se sastoji od 38 razlicitih sekvenci gdje je robot provozan vise puta iz vise

pocetnih tocaka i po razli¢itim vremenskim uvjetima, tipovima osvjetljenja i godisnjim dobima.

Tablica 6.18. Skupine slika snimljene u pokusu 2.

Skupina Broj sekvence Ukupan broj slika
ETFyup 3 1564
ETF rgsr 38 1306

Zbog uocenih problema pri pokusu obavljenom na FER, Zagreb, brzina robota pri snimanju slika je
bila ograni¢ena na 750mm/s, s maksimalnom kutnom brzinom od 15°/s. Slike su takoder snimljene
svakih picy = 500m 1 pic, = 2.5°. Na slikama 6.36a) - c) su prikazane karte zgrade ETF-a Osijek te
je sa zutom bojom oznaceno podrucje kretanje robota. Nekoliko primjera slika dobivenih tijekom

snimanja tih sekvenci je takoder prikazano na slici 6.37.

117



FEksperimentalna evaluacija
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Slika 6.36. Karte a) prvog kata b) drugog kata i c) treceg kata zgrade ETF-a, Osijek sa zZutom
bojom oznacenim podrucjem kretanja robota.

Slika 6.37. Primjeri slika snimljenih tijekom pokusa 2.
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6.2.1. Statisticka analiza relativnog pomaka izmedu snimljenih slika izmjerenog
odometrijom

Svrha statistiCke obrade relativnog pomaka izmjerenog odometrijom izmedu uzastopno
snimljenih slika jest pokazati bolju distribuciju relativnog pomaka izmedu snimanja slika u
usporedbi s onom snimljenom pri pokusu 1 (FER, Zagreb). Upotrijebljeni su podatci dobiveni pri
izraCunu relativnih pomaka izmedu slika snimljenih u sekvenci ETF);p. Raspodjele relativnog
pomaka i promjene u orientaciji na temelju odometrijskih podataka prikazane su pomocu

histograma na slikama 6.38a) 1 6.38b), dok tablica 6.19 prikazuje odgovarajuce statisticke detalje.

Tablica 6.19. Statisticki podatci o relativnom pomaku i promjeni u orijentaciji.

Relativni pomak Avg. Std. Min. Max.
[mm] 238,96 252,55 0 533,88
[°] 1,73 1,73 0 7,82
B0 T T T 1 50
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Slika 6.38. Histogram a) relativnog pomaka b) promjene u orijentaciji.

Ako se ovi rezultati usporede s rezultatima dobivenim u pokusu 1 i prikazanim u tablici 6.2,
odnosno slikama 6.5a) 1 6.5b), moZe se primijetiti da su slike snimljene pri pokusu 2 bolje
rasporedene, odnosno viSe u skladu s na¢inom snimanja. Prilikom kretanja, najviSe su snimljene
slike pri relativnom pomaku od 15mm ili oko 500mm, $to se vidi na histogramu (slika 6.38a)),
odnosno pri promjeni u orijentaciji od 1° odnosno 4°. Ovakva je distribucija pri snimanju slika bila

moguca zbog ogranicenja postavljenih na gibanje robota.
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6.2.2. Procjena to¢nosti estimacije kretanje kamere

Kod procjene tocnosti estimaciji kretanje kamere upotrijebljena je jedna sekvenca iz skupine
ETFy4p - sekvenca snimanja prvoga kata. Evaluacija hipoteza je izvrSena na temelju znacajki, tj.
pomocu izraza (4.65). PocCetna je nesigurnost postavljena na Pspor (vidi potpoglavlje 5.6). Analiza

dobivenih rezultata prikazana je u tablici 6.20.

Tablica 6.20. Uspjesnost predlozene metode lokalizacije pri estimaciju kretanja kamere na sekvenci
ETFy4p.

Ukupno N5 N, N, N
Broj relativnih pomaka 550 53 497 15 482
Postotak (%) 100 9,64 | 90,36(100) 2,73 (3,02) | 87,64 (96,98)

Od ukupno 551 slike, odnosno 550 relativnih pomaka, predlozena metoda lokalizacije ne
uspijeva generirati hipotezu u 53 slucaja. Od tih slucajeva, u 47 slucajeva ili 88,68%, scena ne
sadrzi dovoljno informacija za procjenu zadnjeg stupnja slobode gibanja robota. U ostalih 6
slucajeva, iako scena sadrzi dovoljno informacija za procjenu zadnjeg stupnja slobode gibanja
robota, dobivene potencijalne hipoteze na kraju postupka lokalizacije ne zadovoljavaju
geometrijska ogranicenja (izrazi (4.45) 1 (4.46)) zbog krive procjene nesigurnosti ravninskih
segmenata upotrijebljenih pri odredivanju zadnjeg stupnja slobode (npr. u sluc¢aju kada su dosta
daleko). Razlog povecanja broja slucajeva gdje scena ne sadrzi dovoljno informacija za procjenu

zadnjeg stupnja slobode gibanja robota u odnosu na pokus 1 (tablica 6.4) je ta Sto veéinu scena u

pokusu 2 ¢ine scene dugackih hodnika.

Od ostalih 497 slucajeva, u 15 slucajeva su dobivena kriva rjeSenja. Kao 1 u pokusu 1, kod
procjene to¢nosti kod estimacija kretanja kamere, referentni podatci su relativni poloZaji robota
dobiveni odometrijom. Relativni polozaj kamere dobiven predloZenom metodom lokalizacije se
smatra krivim rjeSenjem ukoliko odstupa od relativnog polozaja robota dobivenog odometrijom za
minimalno 0,2m ili 20°. Uzrok dobivanja krivih rjeSenja lezi u relativno velikoj nesigurnosti
odabranog para ravninskih segmenata upotrijebljenih pri procjeni zadnjeg stupnja slobode gibanja
robota, koji utjecu na tocnost generiranih hipoteza. Pri tome se u 6 slucajeva dogodilo da su medu
generiranim hipotezama bile 1 to¢ne hipoteze koje nisu bile najviSe rangirane hipoteze. Moze se
primijetiti da se predloZeni algoritam uspijeva lokalizirati u 90,36% slucajeva, od kojih je 96,98%

dobro rjesenje.

Analiza procjene tocnosti napravljena je samo za one 482 scene gdje se robot uspio

lokalizirati predloZzenom metodom, tj. gdje su dobivene ispravne hipoteze. Statisticki podatci su
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dani u tablici 6.21 1 prikazani slikama 6.39 - 6.44. Analiza je provedena usporedbom pomaka

tijekom gibanja estimiranih predloZzenom metodom s podatcima o pomaku dobivenim odometrijom.

Tablica 6.21. Statisticki podatci o vremenu segmentacije, vremenu lokalizacije, ukupnom vremenu,
broju ravninskih segmenata, broju generiranih hipoteza, indeksu najbolje hipoteze i pogresci
estimacija kretanja kamere.

AVg. Std Min. Max. NC99%
tsgg [ms] 68,79 14,75 36,04 145,77 113,76
tLoc [ms] 1,75 0,79 0,08 4.48 4,15
tror [ms] 74,47 15,26 40,58 151,11 120,15
Nps 46,87 44,54 3 277 251,18
H 7,109 2,829 1 17 15,05
Ign 2,49 2,19 1 14 9,70
err [mm] 23,46 27,07 0,12 181,45 125,41
err [°] 0,59 0,64 0,0009 6,41 2,70
100 e — 100 ; : T
99% s 99% P
90 g0
80 / 80} /
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60 60 f/
® 50 = 50 /
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Slika 6.39. Normalizirani kumulativni histogram za a) vrijeme segmentacije b) vrijeme lokalizacije
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Slika 6.40. Normalizirani kumulativni histogram za ukupno vrijeme.
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Slika 6.41. Broj dobivenih ravninskih segmenata prikazanih pomocu a) histograma i b)
normaliziranog kumulativnog histograma.
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Slika 6.42. Broj generiranih hipoteza prikazanih pomocu a) histograma i b) normaliziranog
kumulativnog histograma.

122



FEksperimentalna evaluacija

100

—

99% —

1 90+ —
4 80 /
1 70 /

60 |
{= sl
o4 40 -
- 30 -
- 20 -

10

9.6967
J 0 1 1 1 1
0 5 10 15 2 4 6 8 10 12 14
Indeks najbolje hipoteze Indeks najbolje hipoteze
a) b)

Slika 6.43. Indeks najbolje hipoteze prikazan pomocu a) histograma i b) normaliziranog

kumulativnog histograma.
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Slika 6.44. Pogreska relativnog polozaja.

Prosjecno je potrebno otprilike 69ms za segmentaciju slike, 1,75ms za lokalizaciju i 74ms za
cijeli postupak, odnosno u 99% slucajeva potrebno je najvise 114ms za segmentaciju slike, 4,2ms
za lokalizaciju 1 120,2ms za cijeli postupak. Pri tome, prosjecno se kreira oko 47 ravninskih
segmenata, dok se u 99% slucajeva kreira najvise 252. Broj generiranih hipoteza je prosjecno 7, dok
se u 99% slucajeva generira najvise 15 hipoteza. Pri tome je u prosjeku najviSe rangirana hipoteza
treca po redu generirana hipoteza, odnosno u 99% slucajeva je najvise deseta po redu. To dovodi do
zakljucka da je pri primjeni predlozenog algoritma potrebno svaki puta generirati najvise 10

hipoteza da se u 99% slucajeva dobije dobro rjeSenje. ProsjeCna je pogreska lokalizacije pri
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estimaciji kretanja kamere 23,5mm odnosno 0.6°. U 99% slucajeva je pogreska najviSe 125mm i

maksimalno 2.7°.

Ovi su rezultati dosta sli¢ni onim dobivenim pri procjeni tocnosti kretanja kamere u pokusu 1
(potpoglavlje 6.1.2). Mala razlika postoji samo u manjoj prosjecnoj pogresci polozaja u pokusu 1 od

15mm, odnosno u 99% slucajeva je ta pogreSka najvise 89mm.

6.2.3. Procjena to¢nosti globalne lokalizacije

Slike iz sekvenci ETF)4p su upotrijebljene za kreiranje hibridne metricko-topoloske karte na
nacin opisan u poglavlju 5.6. Pri tome su generirana 854 lokalna modela. Kako je ranije predlozeno,
za referentne se podatke kod globalne lokalizacije koriste rezultati slijedenja relativnog polozaja
kamere u modelu. Pokus slijedenja relativnog polozaja kamere u modelu napravljen je sa
sekvencama iz skupine ETF)yp i ETFrgsy. Osim informacije o relativnom polozaju u odnosu na
odredeni lokalni model, rezultat tog pokusa daje za svaku sliku, pomoc¢u odometrije, apsolutni
polozaj te scene u odnosu na globalni koordinatni sustav karte. Na taj nacin rezultati pokusa
slijedenja relativnog polozaja kamere u modelu sluze kao referentni podatci o apsolutnom polozaju
svake slike. Kako se hipoteze pri globalnoj lokalizaciji generiraju za sve lokalne modele na karti,
slicno kao u potpoglavju 6.1.4, tocnom se hipotezom smatra hipoteza ¢ije je odstupanje apsolutnog
polozaja od referentne vrijednosti najvise Gyz = 0,2m 1 Gp, = 2°. Takoder su ispitane dvije
predloZzene metode za evaluaciju hipoteze: evaluacija hipoteza na temelju znacajki (4.65) i
evaluacija hipoteza zasnovana na pojavnosti (4.74). Pri pokusima globalne lokalizacije pocetna

nesigurnost je postavljena na Pgpor (vidi potpoglavlje 5.6).

Rezultati analiza generiranja referentnih podataka pokusom slijedenja relativnog polozaja

kamere u modelu u ovisnosti o metodi evaluacije hipoteza prikazani su tablicama 6.22 1 6.23.

Tablica 6.22. Analiza generiranja referentnih podataka pokusom slijedenja relativnog polozaja
kamere u modelu.

HE; | HE,
Broj scena 2817

N}—LLDOF 160 158

N}’LNM 10 6

Ny

Nﬁ_KF 6 3
Ukupno 176 167
N, 2641 2650
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Tablica 6.23. Analiza generiranja referentnih podataka pokusom slijedenja relativnog polozaja
kamere u modelu (u postotcima).

HEx HE,
N, 6,25 5,93
N, 93,75 94,07

Neovisno o metodi evaluacije hipoteza, referentni su podatci generirani u otprilike 94% slucajeva.
Pri primjeni metode evaluacija hipoteza na temelju znacajki, od 2817 scena, sustav nije uspio
proizvesti hipoteze za 176 slika. Od tih slucajeva, u 160 slucajeva scena ne sadrzi dovoljno
informacija za procjenu zadnjeg stupnja slobode gibanja robota i stoga je nemoguce u potpunosti
generirati hipotezu. U 10 slucajeva algoritam ne uspijeva naci najblizi model za trenutnu scenu te je
nemoguce primjenom ove predlozene metode generirati hipoteze (vidi potpoglavlje 5.6). U ostalih 6
sluceva kada sustav ne uspijeva generirati hipoteze, dobivene potencijalne hipoteze na kraju
postupka lokalizacije ne zadovoljavaju geometrijska ogranicenja (izrazi (4.45) i (4.46)) zbog krive
procjene nesigurnosti izabranih parova ravninskih segmenata za procjenu zadnjeg stupnja slobode.
Pri primjeni evaluacije hipoteza zasnovane na pojavnosti, od 2817 scena, sustav nije uspio
proizvesti hipoteze za 167 slika, od kojih u 158 slucajeva scena ne sadrzi dovoljno informacija za
procjenu zadnjeg stupnja slobode gibanja robota. U 6 slucajeva algoritam ne uspijeva nac¢i najblizi
model za trenutnu scenu, dok u 3 slucaja nije moguce dobiti kona¢nu hipotezu zbog krive procjene

nesigurnosti izabranih parova ravninskih segmenata za procjenu zadnjeg stupnja slobode.

Tih 2641 odnosno 2650 slika je upotrijebljeno u pokusima globalne lokalizacije ovisno o
metodi evaluacije hipoteza. Analiza rezultata dobivenih pokusima globalne lokalizacije u ovisnosti

o metodi evaluacije hipoteza prikazani su tablicama 6.24 1 6.25.

Tablica 6.24. Analiza rezultata globalne lokalizacije u ovisnosti o primijenjenoj metodi evaluacije
hipoteza.

HEg HE,
Broj scena 2641 2650
Nii_uvor 10 10
N Em 135 1?0
fi_Ge
Ukupno 118 122
N, 2523 2528
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Tablica 6.25. Analiza rezultata globalne lokalizacije u ovisnosti o primijenjenoj metodi evaluacije
hipoteza (u postotcima).

HE; HE,
N, 4,47 4,60
N, 95,53 95,40

Analizirajuéi rezultate globalne lokalizacije, sustav je, neovisno o metodi evaluacije hipoteza, uspio
generirati hipoteze u otprilike 95% slucajeva. Pri primjeni metode evaluacije hipoteza na temelju
znacajki, od 2641 scene, sustav nije uspio proizvesti hipoteze za 118 slika, od kojih u 105 slucajeva,
iako su generirane hipoteze, nijedna hipoteza nije zadovoljila uvjete za maksimalno dopusteno
odstupanje apsolutnog polozaja od referentne vrijednosti. U 3 slucaja sustav nije generirao nijednu
hipotezu zbog krive procjene nesigurnosti ravninskih segmenata upotrijebljenih pri odredivanju
zadnjeg stupnja slobode, dok u 10 slucajeva sustav nije generirao nijednu hipotezu zbog nedovoljno
informacija za procjenu zadnjeg stupnja slobode. Pri primjeni evaluacije hipoteza zasnovane na
pojavnosti, od 2650 scena, sustav nije uspio proizvesti hipoteze za 122 scene, od kojih u 110
slucajeva, iako su generirane hipoteze, nijedna hipoteza nije zadovoljila uvjete za maksimalno
dopusteno odstupanje apsolutnog polozaja od referentne vrijednosti. U 2 slu¢aja sustav nije
generirao nijednu hipotezu zbog krive procjene nesigurnosti ravninskih segmenata upotrijebljenih
pri odredivanju zadnjeg stupnja slobode, dok u 10 slucajeva sustav nije generirao nijednu hipotezu

zbog toga $to nema dovoljno informacija za procjenu zadnjeg stupnja slobode.

Analiza procjene tocnosti napravljena je samo za onih 2523, odnosno 2528 slucajeva gdje se
robot uspio globalno lokalizirati. Statisticki su podatci dani u tablici 6.26 za obje metode evaluacije
hipoteza, dok su podatci za metodu evaluacije na temelju znacajki prikazani slikama 6.45 — 6.50.
Takoder su na slikama 6.51-6.52 prikazane usporedbe ukupnog vremena kao 1 indeksa prve tocne

hipoteze za obje metode evaluacije hipoteza.
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Tablica 6.26. Statisticki podatci o vremenu segmentacije, viemenu lokalizacije, ukupnom vremenu,
broju ravninskih segmenata, broju generiranih hipoteza, indeksu prve tocne hipoteze i pogresci

globalne lokalizacije za dvije razmatrane metode evaluacije hipoteza.

tsgg[ms] | toox[ms] | tyk[ms] Nps H Ien ecLmm] | eq []
A HEg 66,66 | 1502,66 | 1573,11 4486 | 3447,40 20,31 42,19 0,46
Ve HE, 70,56 | 3523,99 | 3598.48 4491 | 3450,16 21,70 47,30 0,47
Std HEg 15,22 374,47 377,57 33,06 | 1563,80 121,23 45,62 0,45
: HE, 17,65 1188,56 | 1192,86 32,95 | 1565,74 145,64 4495 0,45
Min HEg 28,77 145,80 187,13 3 5 1 0 0
mn. HE, 31,02 198,72 254,76 3 7 1 0 0
Max HEg 163,00 | 3857,54 | 3927.86 277 7590 2450 199,91 1,97
: HE, 253,01 | 6941,47 | 7016,45 277 7598 3144 199,76 1,99
NC HEr 115,90 | 2240,40 | 2306,80 181,77 | 6436,77 466,77 187,08 1,85
»% | HE, 129,50 | 5803,70 | 5887,50 | 183,72 | 6434,72 | 454,72 187,95 1,88
100 . ; -~ 100 . ‘
99% — 99%
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Slika 6.45. Normalizirani kumulativni histogram pri primjeni evaluacije hipoteza na temelju znacajki za a)

vrijeme segmentacije b) vrijeme lokalizacije.
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Slika 6.46. Normalizirani kumulativni histogram za ukupno vrijeme pri primjeni evaluacije hipoteza na

temelju znacajki.
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Slika 6.47. Broj dobivenih ravninskih segmenata pri primjeni evaluacije hipoteza na temelju znacajki
prikazan pomocu a) histograma i b) normaliziranog kumulativnog histograma.
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Slika 6.48. Broj generiranih hipoteza pri primjeni evaluacije hipoteza na temelju znacajki prikazan pomocu
a) histograma i b) normaliziranog kumulativnog histograma.

128



FEksperimentalna evaluacija

Yo

70

60 -

50+

40}

30t

100

10 15
Indeks prve tocne hipoteze

a)

20

%

951

85

80|

75F

901

466.77

70
0

500

1000 1500 2000 2500

Indeks prve tocne hipoteze

b)

Slika 6.49. Indeks prve tocne hipoteze pri primjeni evaluacije hipoteza na temelju znacajki prikazan pomocu
a) histograma i b) normaliziranog kumulativnog histograma.
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Slika 6.50. Pogreska globalne lokalizacije pri primjeni evaluacije hipoteza na temelju znacajki.

Pri globalnoj lokalizaciji primjenom evaluacije hipoteza na temelju znacajki potrebno je u

prosjeku otprilike 67ms za segmentaciju slike, 1503ms za lokalizaciju i 1573ms za cijeli postupak,

odnosno, u 99% slucajeva potrebno je najvisSe 115ms za segmentaciju slike, 2241ms za lokalizaciju

1 2307ms za cijeli postupak. Ovo povecanje u vremenu za lokalizaciju 1 ukupnom vremenu za cijeli

postupak je zbog toga Sto se hipoteze generiraju za sve lokalne modele u karti. Prosjecno se kreira

oko 45 ravninskih segmenata, dok se u 99% slucajeva kreira najviSe 182. Broj generiranih hipoteza

je prosjecno 3447, dok se u 99% slucajeva generira najvise 6437 hipoteza. Pri tome je u prosjeku,

prva to¢na hipoteza 20. prema kriteriju evaluacije hipoteza, odnosno u 99% slucajeva je najvise

467. po redu. Stoga se moze zakljuciti da je pri primjeni predlozenog algoritma u 99% slucajeva
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Nimin < 467, odnosno u 95% slucajeva je Ny.i» < 51 (slika 6.51b)). Takoder se iz slike 6.51b) moze

zakljuciti da je najviSe rangirana hipoteza tocna u 69,92% slucajeva. Prosjecna je pogreska globalne
lokalizacije 42mm odnosno 0,5°, dok je u 99% slucajeva pogreska globalne lokalizacije najvise

187mm 1 maksimalno 1,9°.

Ukupno vrijeme potrebno za cijeli postupak lokalizacije je u prosjeku, uzimajuci u obzir broj
¢vorova ili lokalnih modela u karti, 1,8ms po ¢voru pri globalnoj lokalizaciji primjenom evaluacije
hipoteza na temelju znacajki, odnosno 4,2ms primjenom evaluacije hipoteza zasnovane na

pojavnosti, $to je otprilike sli¢no rezultatima dobivenim u pokusu 1.

Statisticki podatci pri primjeni evaluacije hipoteza zasnovane na pojavnosti uglavnom su
sli¢ni onima dobivenima pri primjeni evaluacije hipoteza na temelju znacajki. Razlike postoje samo
u vremenu lokalizacije i ukupnom vremenu. Vrijeme lokalizacije i ukupno vrijeme je u prosjeku 2,3
puta vece 1 iznosi oko 3524ms i 3598ms, dok je u 99% slucajeva potrebno najvisSe 5804ms i
5888ms. Indeks prve tocne hipoteze je u prosjeku 21. prema kriteriju evaluacije hipoteza, odnosno u
99% slucajeva je najvise 455. po redu. Moze se zakljuciti da pri primjeni evaluacije hipoteza na
temelju pojavnosti je u 99% slucajeva Ny, < 455, odnosno u 95% slucajeva je Nymin < 48 (slika
6.51b)), Sto je neznatno manje nego kada se primijenjuje evaluacija hipoteza na temelju znacajki.
Takoder se iz slike 6.51b) moze zakljuciti da je najviSe rangirana hipoteza tocna u 69,85%
slucajeva, Sto je prakticki jednako onome dobivenome kada se primijenjuje evaluacija hipoteza na
temelju znacajki. Usporedujuci rezultate dobivene u ovom pokusu, moze se zakljuciti da se dobiju
otprilike isti rezultati neovisno o primijenjenoj metodi evaluacije hipoteza, s time da vrijeme

lokalizacije primjenom evaluacije hipoteza zasnovane na pojavnosti traje oko 2,3 puta duZe.
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Slika 6.51. Indeks prve tocne hipoteze u ovisnosti o primijenjenoj metodi evaluacije hipoteza prikazan
pomocu a) histograma i b) normaliziranog kumulativnog histograma.
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Slika 6.52. Normalizirani kumulativni histogram za ukupno vrijeme globalne lokalizacije hipoteze za dvije
primijenjene metode evaluacije hipoteza.

Usporedbom rezultata dobivenih pokusima slijedenja relativnog polozaja kamere u modelu
u svrhu generiranja referentnih podataka za procjenu tocnosti globalne lokalizacije u pokusima 1 i 2
(potpoglavlje 6.1.4 1 6.2.3), kao i pokusima globalne lokalizacije, uoceno je povecanje broja
slucajeva gdje scena ne sadrzi dovoljno informacija za procjenu zadnjeg stupnja slobode gibanja
robota u pokusu 2 u odnosu na pokus 1. Uzimaju¢i u obzir samo situacije kada je evaluacija
hipoteza napravljena na temelju znacajki, uoceno je da kod generiranja referentnih podataka u
pokusu 1 u 5,81% slucajeva nije generirana hipoteza, od kojih u 65,22% je razlog bio taj Sto scena
ne sadrzi dovoljno informacija za procjenu zadnjeg stupnja slobode gibanja robota (tablica 6.9).
Kod generiranja referentnih podataka u pokusu 2, u 6,25% slucajeva nije generirana hipoteza, od
kojih u 90,91% je razlog bio taj Sto scena ne sadrzi dovoljno informacija za procjenu zadnjeg
stupnja slobode gibanja robota (tablica 6.22). Pri samome pokusu globalne lokalizacije, u pokusu 1,
od 2,01% neuspjelih lokalizacija 0% je bio zbog manjka informacije za procjenu zadnjeg stupnja
slobode (tablica 6.12). U pokusu 2, od 4,47% neuspjelih lokalizacija, 8,47% je bilo zbog manjka
informacija za procjenu zadnjeg stupnja slobode (tablica 6.24). Ovi rezultati potvrduju Cinjenicu veé

iznesenu u potpoglavlju 6.2.2 da vec¢inu scena u pokusu 2 ¢ine scene dugackih hodnika.

Ako se uzmu u obzir samo pokusi kada je evaluacija hipoteza napravljena na temelju
znacajki, tada usporedba statistickih podataka dobivenih u pokusima globalne lokalizacije u
pokusima 1 1 2 pokazuju da je u 95% slucajeva Ny, < 19 u pokusu 1, dok je Nyyin < 51 u pokusu
2. Takoder je u pokusu 1, u prosjeku prva tocna hipoteza 8. prema kriteriju evaluacije hipoteza, dok
je 20. po redu u pokusu 2. Najvise rangirana hipoteza u pokusu 1 je to¢na u 81,67% slucajeva, dok
je u pokusu 2 toc¢na u 69,92%. Prosjecna je pogreska globalne lokalizacije 34mm, odnosno 0,6° u

pokusu 1, dok je 42mm odnosno 0,5° u pokusu 2.
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Ako se uzme u obzir i evaluacija hipoteza zasnovana na pojavnosti, tada je pokusu 1 u
prosjeku potrebno dva puta veée vrijeme lokalizacije, a pri tome je potrebno pratiti dva puta manje
hipoteza nego kada se primjenjuje evaluacija hipoteza na temelju znacajki. U pokusu 2 je, medutim,
u prosjeku potrebno dva puta vece vrijeme lokalizacije pri cemu se mora pratiti isti broj hipoteza
kao kada se primjenjuje evaluacija hipoteza na temelju znacajki, Sto zna¢i da nema prednosti

primjenom evaluacije hipoteza zasnovane na pojavnosti.

Postavlja se pitanje utjecaja Cinjenice Sto vecinu scena u pokusu 2 ¢ine scene dugackih
hodnika. Tada je veca vjerojatnost da izabrani parovi za procjenu zadnjeg stupnja slobode imaju
vecu nesigurnost §to u konacnici moze rezultirati manjom preciznos¢u dobivene to¢ne hipoteze.
Medutim, utjecaj te injenice na primjenu metode evaluacije hipoteza zasnovane na pojavnosti bi se

trebao jos istraziti.
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7. Zakljuéak

U ovoj je disertaciji predlozen sustav za lokalizaciju mobilnog robota u unutarnjim
prostorima koji primjenjuje ravninske segmente, detektirane na 2.5D slici, kao znacajke.
Lokalizacija se provodi registracijom ravninskih segmenata detektiranih 3D kamerom s ravninskim
segmentima koji sa¢injavaju model u odnosu na koji se sustav lokalizira. U slucaju estimacije
kretanja, pod modelom se podrazumijeva scena promatrana iz prethodnog polozaja robota, dok se
kod lokalizacije pomocu hibridne metricko topoloske karte sustav lokalizira u odnosu na neki od
lokalnih modela okoline koji tvore kartu. Registracija podrazumijeva da se za ravninske segmente
detektirane na trenutno promatranoj sceni pronadu njima odgovarajuéi ravninski segmenti u
modelu. Kako ravninski segmenti nemaju definirane deskriptore, to se sparivanje ostvaruje samo na
osnovi geometrijskih ograni¢enja. Medutim, poSto geometrijska ograni¢enja nisu dovoljno
restriktivna za jednoznacno sparivanje ravninskih segmenata, kao rezultat se dobije veliki broj
pogresnih parova. Posto se moze ocekivati da medu parovima ravninskih segmenata ima neto¢nih
parova, postupak registracije se svodi na generiranje visSe mogucih hipoteza o relativnom poloZaju
robota u odnosu na model okoline, od kojih su neke neto¢ne. Ako bi se hipoteze generirale za sve
moguce kombinacije parova ravninskih segmenata, njithov bi broj bio iznimno velik, §to bi postupak
registracije ucinilo presporim. Stoga je predlozena ICHT metoda - postupak s usmjerenim
generiranjem hipoteza, koji znac¢ajno ubrzava proces registracije na nacin da se inicijalni parovi
biraju sekvencijalno uzimaju¢i u obzir koeficijent sadrZzaja informacije para. Postupak generiranja
hipoteze je takav da se vjerojatnije hipoteze generiraju prije onih manje vjerojatnijih, S§to
omogucava ranije zaustavljanje algoritma umjesto generiranja svih mogucih hipoteza, §to znacajno
smanjuje racunsko vrijeme. Generirane se hipoteze evaluiraju i rangiraju pomocu dvije predloZene
metode za procjenu vjerodostojnosti hipoteze tako da najviSe rangirana hipoteza ima najvecu
vjerojatnost ispravnosti. Prva je metoda zasnovana na znac¢ajkama, tj. zasniva se na usporedivanju
mjera kvalitete podudaranja ravninskih segmenata, dok je druga metoda zasnovana na pojavnosti, t;.
zasniva se na usporedivanju mjera preklapanja poduzorkovane dubinske slike scene i modela.
Opisane su implementacije razli¢itih vrsta lokalizacije mobilnog robota: estimacije kretanja kamere,
slijedenja relativnog polozaja kamere u odnosu na model okoline i globalne lokalizacija. Takoder je
opisan 1 postupak generiranja hibridne metricko-topoloske karte koja je potrebna za slijedenje

relativnog poloZaja kamere u odnosu na model okoline 1 globalnu lokalizaciju.

Detekcija ravninskih segmenata na 2.5D slici ostvarena je ucinkovitom segmentacijom 2.5D

slike primjenom algoritma koji sliku prvo dijeli na trokutaste plohe primjenom rekurzivnog

133



Zakljucak

usitnjavanja Delaunay triangulacije te zatim spaja te trokutaste plohe u ravninske segmente

odgovaraju¢im postupkom hijerarhijskog grupiranja.

Nakon detekcije ravninskih segmenata, dobiveni se segmenti razvrstavaju po koeficijentu
sadrzaja informacije od najveceg do najmanjeg. Indeks ravninskog segmenta na tom sortiranom
popisu odrazava njegovu korisnost u kontekstu estimacije polozaja. Sli¢ni se postupak primjenjuje i
na modelu. Uzimajuéi u obzir samo prvih 20 segmenata u oba skupa radi ubrzavanja postupka
generiranja hipoteza, pocetni se skup parova generira tako da se pretrazuje sve kombinacije parova
ravninskih segmenata koje zadovoljavaju dva geometrijska ogranicenja: uvjet koplanarnosti i uvjet
preklapanja. Ovi se uvjeti provjeravaju primjenom Mahalanobisove udaljenosti u prostoru
parametara ravnina. Parovi u poc¢etnom skup su razvrstani uzlazno u ovisnosti o vrijednosti zbroja
indeksa ravninskih segmenata koji su u paru. Na taj se nacin parovi s ve¢im koeficijentom sadrzaja

informacije nalaze pri vrhu popisa.

Osnovna se ideja kod primjene ICHT metode sastoji u tome da se hipoteze generiraju
iterativnim postupkom, gdje se u svakoj iteraciji korigira relativni polozaj i smanji njegova
nesigurnost primjenom prosirenog Kalmanovog filtera ¢ime se postavljaju ograni¢enja na izbor
sljedeceg para na nacin da se sekvencijalno biraju samo parovi iz sortiranog pocetnog skupa koji su
konzistenti s trenutnim relativnim poloZajem i pripadaju¢om nesigurno$¢u. Dakle, u hipotezu se
ukljucuje jedan po jedan par znacajki, pri ¢emu je izbor sljedeceg para ograniCen geometrijom
parova vec¢ ukljuCenih u hipotezu. Proces generiranja hipoteza koristi stablastu strukturu, gdje svaki
¢vor stabla, osim korijena stabla, predstavlja par ravninskih segmenata iz sortiranog pocetnog
skupa. Put od nekog ¢vora stabla do korijena stabla predstavlja jednu hipotezu o relativnom
polozaju s pripadaju¢om nesigurnoS¢u koja je dodijeljena tom cvoru. Kako uobicajena scena u
unutarnjim prostorima sadrZi najmanje dva dominantna ravninska segmenta koja nisu paralelna, pet
se stupnjeva slobode moZze u potpunosti vrlo brzo odrediti pomoc¢u njih. Stoga, zbog efikasnosti,
postupak generiranja hipoteze je podijeljen u dvije faze: u prvoj se fazi odreduje samo pet stupnjeva
slobode gibanja robota (sva tri stupnja slobode vezana za rotaciju i dva stupnja slobode vezana za

translaciju), dok se zadnji stupanj slobode odreduje u drugoj fazi.

Opisani sustav za lokalizaciju robota je realiziran implementacijom viSenamjenskog algoritma
koji se, ovisno o postavkama, moze primijeniti pri estimaciji kretanja kamere, globalnoj lokalizaciji,
te slijedenju relativnog polozaja kamere u modelu 1 generiranju hibridne metricko-topoloSke karte.
Implementirani sustav slijedenja relativnog polozaja kamere u modelu je takav da omogucuje
istodobno generiranje hibridne metricko-topoloSke karte, kao i proSirivanje postojece karte ili

modela okoline s novim lokalnim modelima. Iako ovakva generirana karta nije najtocnija zbog
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koriStenja odometrije radi odredivanja medusobnih polozaja ¢vorova, upotrebljiva je u smislu

pokazivanja moguénosti globalne lokalizacije i slijedenja relativnog polozaja kamere u modelu.

Eksperimentalna evaluacija predlozenog postupka estimacije kretanja kamere obavljena je
pomocu dva pokusa. Pri tome, procjena tocnosti ostvarena je usporedbom s referentnim podatcima
dobivenim odometrijom. Evaluacija hipoteza je izvrSena na temelju znacajki u oba pokusa. U
prvome pokusu, sustav je uspio generirati hipoteze u 98% slucajeva, dok je u drugome pokusu bilo
oko 90%. Razlog manje uspjesnosti u drugom pokusu je ta $to su vecinu scena u pokusu 2 Cinile
scene dugackih hodnika, stoga, predlozena metoda lokalizacije nije uspjela generirati hipoteze jer
scene nisu sadrzavale dovoljno informacija za procjenu zadnjeg stupnja slobode gibanja robota.
Drugi razlog neuspjelih lokalizacija, koje se pojavljuju u oba pokusa u daleko manjoj mjeri, iako
scena sadrzi dovoljno informacija za procjenu zadnjeg stupnja slobode gibanja robota, je u krivoj
procjeni nesigurnosti ravninskih segmenata upotrijebljenih pri odredivanju zadnjeg stupnja slobode
ili u krivom sparivanju ravninskih segmenata upotrijebljenih pri odredivanju zadnjeg stupnja
slobode. U oba pokusa, u slucajevima kada je sustav uspio generirati hipoteze, oko 97% slucajeva
su bila dobra rjeSenja. Uzrok dobivanja krivih rjeSenja lezi u relativno velikoj nesigurnosti
odabranog para ravninskih segmenata upotrijebljenih pri procjeni zadnjeg stupnja slobode gibanja
robota, koji utjeu na to¢nost generiranih hipoteza. Pri tome se u nekoliko sluc¢ajeva dogodilo da su
medu generiranim hipotezama bile 1 tocne hipoteze koje, medutim, nisu bile najviSe rangirane
hipoteze. Statisticka obrada podataka u sluajevima kada su dobivena dobra rjesenja je dala dosta

sli¢ne rezultate u oba pokusa.

Kako predloZeni postupak estimacije kretanja kamere usporeduje trenutnu scenu samo s
prethodnom scenom, sustav lokalizacije se moze modificirati tako da pamti nekoliko posljednjih
slika te, u situacijama kada se robot ne uspije lokalizirati, provesti postupak registracije trenutne

scene s tim slikama da bi se lokalizirao.

Eksperimentalna evaluacija predloZzene metode slijedenja relativnog polozaja kamere u
modelu obavljena je pomocu jednog pokusa, s time da je procjena to¢nosti ostvarena usporedbom s
referentnim podatcima dobivenim Monte Carlo metodom. Sustav je uspio generirati hipoteze u oko
87% slucajeva. Glavni razlog neuspjesnih lokalizacija je taj §to scene u tim sluc¢ajevima nisu
sadrzavale dovoljno informacija za procjenu zadnjeg stupnja slobode gibanja robota pa je bilo
nemoguce u potpunosti generirati hipotezu. Drugi razlog je bio taj Sto generirana hibridna karta nije
bila dobro popunjena s lokalnim modelima te sustav nije uspijevao naci najblizi model trenutnoj
sceni, $to je presudno za predloZeni postupak lokalizacije. lako su postojale scene koje, tijekom

izvodenja pokusa, sustav nije uspio spariti s lokalnim modelima, to nije imalo bitnog utjecaja na

135



Zakljucak

lokalizaciju, s obzirom da je, tijekom tih kratkih perioda u kojima je izgubljena veza izmedu vida 1
karte, robot uspjesno koristio odometriju te je ta veza ponovno uspostavljena nakon cega je robot
nastavio slijediti svoj polozaj u karti. Statisticka obrada podataka u slucajevima kada se sustav
uspio lokalizirati je dala dosta sli¢ne rezultate neovisno o primijenjenoj metodi evaluacije hipoteze.
Jedina je razlika pri primjeni evaluacije hipoteza zasnovane na pojavnosti §to je prosjecno ukupno

vrijeme lokalizacije bilo oko 2,5 puta vece.

Trenutna izvedba predlozenog sustava slijedenja relativnog polozaja kamere u modelu radi
tako da se pretrazuje karta za lokalni model s apsolutnim polozajem najblizim trenutnoj sceni te se
lokalizira u odnosu na njega. Medutim, sustav lokalizacije se moZze modificirati da bude robusniji

tako da pri pretrazivanju karte uzima u obzir njemu najblize modele koji su unutar neke tolerancije.

Za globalnu lokalizaciju, u ovome je radu predlozeno da se, u slucaju kada nema referentnih
podataka dobivenih nekom drugom metodom za koju je potvrdeno da daje zadovoljavajuce
rezultate, kao npr. Monte Carlo metoda, koriste rezultati slijedenja relativnog polozaja kamere u
modelu. Eksperimentalna evaluacija globalne lokalizacije obavljena je pomocu dva pokusa, s time
da su vec¢inu scena u drugom pokusu Cinile scene dugackih hodnika. Drugi pokus, zbog toga,
predstavlja tezi slucaj s obzirom na manjak informacije potrebne za procjenu svih 6 stupnjeva
slobode. Za procjenu to¢nosti globalne lokalizacije, referentni su podatci u oba pokusa bili rezultati
dobiveni pokusom slijedenja relativnog polozaja kamere u modelu. U oba pokusa, uspjesnost
globalne lokalizacije je bila otprilike ista, neovisno o primijenjenoj metodi evaluacije hipoteza. Pri
pokusima globalne lokalizacije, hipoteza se smatra to¢nom ako je odstupanje apsolutnog polozaja
od referentne vrijednosti manje od unaprijed definirane vrijednosti. Sustav je uspio generirati
hipoteze u oko 98% slu¢ajeva u prvome pokusu, dok je u drugome pokusu uspio u oko 95%
sluajeva. U oba pokusa, razlog neuspjelih lokalizacija u vecini slucajeva bio taj Sto nijedna
hipoteza nije zadovoljila uvjete za maksimalno dopusteno odstupanje apsolutnog polozaja od
referentne vrijednosti. U manjem je broju slucajeva razlog bio u krivoj procjeni nesigurnosti
ravninskih segmenata upotrijebljenih pri odredivanju zadnjeg stupnja slobode. Usporedujuci
rezultate dobivene ovisno o primijenjenoj metodi evaluacije hipoteza, u prvome je pokusu bilo u
prosjeku potrebno dva puta vece vrijeme lokalizacije primjenom metode evaluacije hipoteza
zasnovanoj na pojavnosti, a pri tome je indeks prve tocne hipoteze bio u prosjeku dva puta manji
nego kada se primjenjuje evaluacija hipoteza na temelju znacajki. Medutim, u drugom pokusu, iako
je takoder bilo u prosjeku potrebno dva puta vece vrijeme lokalizacije primjenom metode evaluacije
hipoteza zasnovane na pojavnosti, prosjecni indeks prve tocne hipoteze je bio priblizno isti kao i

kod primjene evaluacije hipoteza na temelju znacajki.
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Kako su u prvome pokusu globalne lokalizacije bili dostupni i1 referentni podatci dobiveni

Monte Carlo metodom, obavljena je 1 procjena toCnosti globalne lokalizacije s tim podatcima.

Usporedba tih rezultata s onima dobivenim kada su za referentne podatke upotrijebljeni rezultati

slijedenja relativnog polozaja kamere u modelu su potvrdili ispravnost prijedloga koristenja

rezultata slijedenja relativnog polozaja kamere u modelu kao referentnih podataka.

Na temelju se svih ovih rezultata za predlozeni sustav lokalizacije moze zakljuciti sljedece:

neovisno o metodi lokalizacije, sustav je uspio generirati hipoteze u 90% do 98% slucajeva,
pri tome se losiji rezultati dobivaju u pokusima gdje scene ¢ine dugacki hodnici pa se javlja

problem odredivanja zadnjeg stupnja slobode robota;

prosje¢na pogreska, neovisno o metodi lokalizacije i metodi evaluacije hipoteza, iznosi

najvise oko 47mm 1 1°;

primjenom metoda evaluacija hipoteza na temelju znacajki, prosjecno vrijeme za provedbu
cijelog postupka lokalizacije pri pokusima estimacije kretanja kamere i slijedenja relativnog

polozaja kamere u modelu iznosi najvise 97ms;

pri pokusima estimacije kretanja kamere odnosno slijedenja relativnog polozaja kamere u
modelu, najbolje rangirana hipoteza je u prosjeku druga, odnosno tre¢a po redu generirana

hipoteza;

pri pokusima globalne lokalizacije, neovisno o primijenjenoj metodi evaluacija hipoteza, u
95% slucajeva je u prvome pokusu indeks prve to¢ne hipoteze manji od 19, dok je u

drugome pokusu manji od 51;

pri pokusima globalne lokalizacije, najviSe rangirana hipoteza u prvome pokusu je tocna u

minimalno 81% slucajeva, dok je u drugome pokusu to¢na u minimalno 70% slucajeva;

pri pokusima globalne lokalizacije, indeks prve tocne hipoteze primjenom metode evaluacije
hipoteza zasnovane na pojavnosti moze biti do dva puta manji nego kada se primjenjuje
evaluacija hipoteza na temelju znacajki, Sto znac¢i da se primjenom ove metode moze

znacajno smanyjiti broj hipoteza koje bi se trebale istovremeno pratiti;

ukupno vrijeme lokalizacije traje otprilike 2 do 2,5 puta viSe kada se primjenjuje metoda

evaluacije hipoteza zasnovana na pojavnosti.

Rezultati provedene analize i iskustva steCena provodenjem opisanih pokusa pokazuju da

postoji prostor za daljnja istrazivanja u smjeru poboljSanja kriterija evaluacije hipoteza u smislu da

se ugradi mogucnost detektiranja situacija kada medu generiranim hipotezama nema jo§ dovoljno
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dobre hipoteze. Pri globalnoj lokalizaciji, ova bi mogucnost bila posebno prikladna jer bi sustav,
prilikom detektiranja takve situacije, automatski povecavao broj hipoteza koje se moraju
istovremenu pratiti. Takoder bi se mogle istraziti mogucnosti primjene nekih standardnih i
nestandardnih  deskriptora vizualnih obiljezja povezani s trodimenzionalnim ravninskim
segmentima u svrhu smanjivanja broja krivo sparenih parova u pocetnom skupu parova $to bi

moglo znacajno ubrzati postupak lokalizacije.
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Sazetak

Sazetak

U ovoj je disertaciji predlozen sustav za lokalizaciju mobilnog robota u unutarnjim 3D
prostorima koji primjenjuje ravninske segmente, detektirane na 2.5D slici, kao znacajke.
Razmatrana metoda lokalizacije se temelji na registraciji skupa ravninskih segmenata detektiranih
na sceni sa skupom ravninskih segmenata modela okoline. Kako ravninski segmenti nemaju
definirane deskriptore, registracija se provodi na osnovi geometrijskih ogranicenja. Kako
geometrijska ograniCenja nisu dovoljno restriktivna za jednoznaCno sparivanje ravninskih
segmenata, u postupku registracije se generira velik broj hipoteza o mogu¢im polozajima robota od
kojih su mnoge neto¢ne. Posto je obrada tako velikog broja hipoteza ra¢unski zahtjevna, predlozen
je postupak s usmjerenim generiranjem hipoteza, koji znac¢ajno ubrzava proces registracije na nacin
da se inicijalni parovi biraju sekvencijalno uzimajuéi u obzir koeficijent sadrzaja informacije para.
Postupak generiranja hipoteze je takav da se vjerojatnije hipoteze generiraju prije onih manje
vjerojatnijih, Sto omogucava ranije zaustavljanje algoritma umjesto generiranja svih mogucih
hipoteza, ¢ime se znac¢ajno smanjuje racunsko vrijeme. Generirane se hipoteze evaluiraju i rangiraju
pomocu dvije predlozene metode za procjenu vjerodostojnosti hipoteza, tako da najviSe rangirana
hipoteza ima najvecu vjerojatnost ispravnosti. Prva je metoda zasnovana na znacCajkama, tj. zasniva
se na usporedivanju mjera kvalitete podudaranja ravninskih segmenata, dok je druga metoda
zasnovana na pojavnosti, tj. zasniva se na usporedivanju mjera preklapanja dubinske slike scene i
modela. Opisane su razli¢iti na¢ini primjene razmatrane metode lokalizacije mobilnog robota:
estimacija kretanja kamere, slijedenje relativnog polozaja kamere u odnosu na model okoline 1
globalna lokalizacija, kao 1 postupak generiranja hibridne metricko-topoloske karte koja je se koristi
za lokalizaciju. Takoder je opisan postupak eksperimentalne provjere predloZzene metode
lokalizacije. Na temelju toga, provedena je analiza primjenjivosti predloZenih metoda pomocu slika
1 odometrijskih podataka snimljenih tijekom pokusa sa stvarnim mobilnim robotom opremljenim

RGB-D kamerom.
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Abstract

Abstract

In this Phd thesis, a mobile robot localization system for indoor spaces is proposed. The
system utilizes 3D planar segments, detected using 2.5D images, as features. The proposed method
is based on the registration of the set of planar segments detected on the scene with the set of planar
segments representing the model of the environment. Since there are no suitable descriptors for
planar features, registration is performed using geometric constraints. However, due to ambiguity
during the registration process, a large number of false initial matches are generated. Hence, a
directed search hypothesis generation procedure is proposed, which significantly speeds up the
registration process by sequentially selecting corresponding surfaces taking into account their
information content factor. The hypothesis generation procedure is designed to generate more
probable hypotheses before the less probable ones, allowing the algorithm to stop long before all
possible hypotheses are considered, thus significantly reducing the necessary computational time.
Two hypothesis evaluation methods are proposed in which the best ranked hypothesis has the
highest probability of being the correct one. The first method is a feature based method which
compares the matching quality measure of planar segments, while the second method is an
appearance based method which compares the similarity measure of the depth images of the scene
and model. The implementation of the proposed localization system in position tracking,
hybrid/incremental localization and global localization is provided, and the procedure for the
generation of the hybrid map necessary for hybrid/incremental localization and global localization
1s described. The procedures for the experimental verification of the proposed localization methods
are provided as well. Based on these procedures, an analysis of the applicability of the proposed
methods is performed using images and odometry data recorded during experiments with an RGB-

D camera mounted on a real mobile robot.
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Prilog

P.1. Propagacija nesigurnosti orijentacije

Neka su Sy, Si, S> ... S, n + 1 razli¢iti koordinatni sustavi. Orijentacija S, u odnosu na Sy se
moze prikazati kao sekvenca relativnih orijentacija izmedu dva uzastopna koordinatna sustava
Si1, Si;, i =1, ..., n. Uz pretpostavku da su ove relativne orijentacije poznate uz neku nesigurnost,
nesigurnost orijentacije S; u odnosu na S; | se moze prikazati kao diferencijalna rotacija oko jedne

od osi koordinatnog sustava S; za malu promjenu kuta d¢; 1 opisana je izrazom

"R, ="'R,-(I+dp,-[a] ). (P.1)
gdje a; moze biti x, y ili z. Neka je vektor odstupanja dé=[d¢,, do,, ... dg, ]T slu¢ajni vektor
s razdiobom opisanom srednjom vrijednoS¢u 0 i matricom kovarijance Cy.

Neka su S/i S, dva pomocna koordinatna sustava. Nesigurnost relativnog polozaja S, u odnosu na

So, uzrokovana nesigurnostima komponenata d¢, se moze prikazati trima diferencijalnima

rotacijama oko tri osi, jedne osi od S, druge od ;1 trece od S,;:
"R, ="R,-'R,-’R; =R (I1+d6,-[b,] )-'R;-(1+d6,[b,] )-*R;-(1+d6, [b,] )., (P.2)
gdjeb;,j=1,2,3mozebitix,yiliziS; =S, .

Dakle, nesigurnost orijentacije S, u odnosu na Sy se moze prikazati vektorom

d9=[d6, db,, dob, ]T sa srednjom vrijednosc¢u 0 i matricom kovarijance Ce, opisanom izrazom

Ce:¢J¢_C¢.¢JI’ (P.3)
gdje je
¢J¢=%9:N71'M, (P.4)
odd
37 L 3ghr
N:[ R]'bl Rz'bz %bs]’ (P'S)
M=[ ”f{i.a[ ], i=1,..,n. (P.6)
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Za posebni sluéaj gdje je °R| ='R, =R, =1, b; = x, b, = y i b; = z, matrica N je jedini¢na
matrica.
Takoder za posebni slucaj gdje je
"R;-(I+d6,-[b,] )-(1+d6,-[b,] )-(1+d6,-[b,] )=
='R,-'R,-(I+dg,-[b] )-(I+dgp,:[b,] )-(I+dg,-[b,] )- °R,

b

A

*J, =°R (P.7)

2

Dokazi o ovim izrazima mogu se naéi u [22].
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P.2. Propagacije nesigurnosti relativnog polozaja

Neka su So, S1, S ... S, n + 1 razliciti koordinatni sustavi. Relativni polozaj S, u odnosu na S

se moze prikazati rotacijskom matricom
‘R, ="R,-'R,-----"'R, (P.8)

1 translacijskim vektorom
°t =°R,- (R ----- ("R, (7R, "t +”‘2tn4)+”‘3tn72)+---)+Otl. (P.9)

Moze se pretpostaviti, bez gubitka opcenitosti, da je relativna orijentacija dva uzastopna
koordinatna sustava S;, S;, i = 1, ..., n, poznata uz neku nesigurnost, prikazana kao diferencijalna
rotacija oko jedne od osi od S;, kao Sto je prikazano u prilogu P.1. Nadalje, pretpostavlja se da se
nesigurnost relativne pozicije izmedu dva uzastopna koordinatna sustava S;; i S; moze prikazati

vektorom odstupanja dt; tako da vrijedi

Tto="t +dt, (P.10)

Neka je vektor 8=[dg01, do,, - dp, @ dt dt, - dt:]T sludajni vektor s Gaussovom

razdiobom i srednjom vrijedno$¢u 0 i matricom kovarijance Cs opisan izrazom

C, | C
C, - {C?C‘N} (P.11)

Nesigurnost relativnog polozaja S, u odnosu na Sy se onda moze prikazati pomocu vektora
odstupanja kuta d0 = [d¢91, do,, do, ]T opisanog izrazom (P.2) i vektorom odstupanja translacije

dt opisanog izrazom

°t ="t +dt. (P.12)

Uz pretpostavku da je vektor nesigurnosti relativnog polozaja dw = [dGT dt” T slucajni vektor s

Gaussovom razdiobom, nesigurnost relativnog poloZaja S, u odnosu na Sy se onda moze opisati

matricom kovarijance
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gdje je
Yy Re(axt,) i= 1, (P.13)
o=l Ry )= (P.14)
i 4 Opisanog izrazom (P.4).
Ako je samo k-ta komponenta vektora dt; varijabla, onda izraz (P.14) postaje
Yo=[ Re e ]ii= 1 (P.15)
gdje ¢, jednako x, yiliz za k= 1,2 ili 3.
Ako se uzima u obzir nesigurnost pozicije Si.; u odnosu na S, tj. ako ‘t, = 't, , +dt, onda
Y=l SR )i, (P.16)
te ako je samo k-ta komponenta dt; varijabla, onda vrijedi
W=l SR e ]Li= 1, (P.17)
Za posebni slucaj gdje je

‘R,-(I1+d6,-[b,] )-(1+d6, [b,] )-(1+d6,-[b,] )=

o ) (P.18)
:°R1-1R2-(I+d(pl- bl]x)-(l+d(p2-[bz]x)-(l+d¢3-[b3]x)-2R3
i
Of3+a’t=ORI~(1R2-2t3+1f2+a’r)+°t1 (P.19)
vrijedi
0do ~
°J =—="R,, P.20
'~ 2dd 2 (P.20)
odt
J =——="R, P.21
‘' adr ! ( )
L adt o5 s
‘J¢—%—— R, [t . (P.22)

Dokazi o ovim izrazima mogu se naci u [22].
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P.3. Nesigurnost polozaja 3D tocke u odredenom smjeru

Neka je p vektor koji opisuje polozaj tocke P i neka je nesigurnost odredivanja p slucajna varijabla
s Gaussovom razdiobom sa srednjom vrijedno§¢u p i matricom kovarijance C,. Polozaj tocke P u

smjeru jedini¢nog vektora n dan je izrazom
a=n"-p. (P.23)

Nesigurnost polozaja a dana je matricom kovarijance

_a ayT
C.,=J,-C-J,. (P.24)
e oa r .
Budu¢idaje “J =—| =n",tada vrijedi
p=p
T
C,=n -C -n (P.25)
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P.4. Odredivanje polozaja 3D tocke iz 2.5D tocCke dobivene Kinect senzorom

Polozaj 3D tocke, xz[x yz]T , 1z 2.5D tocke, pz[uvd]T s 2.5D slike dobivene Kinect

senzorom moze se opisati funkcijom

x=f(p)
gdje je
xz(u—uc)-z,
y=(v—vc)-7va

z:kl-tg(ki+k3}z k

2

Parametri u_, v, f,, f,, k 1 d, predstavljaju parametre Kinect senzora koji su konstante.

u, v,
pikselima;

fs f - zari$ne duljine kamere izrazene u pikselima;

k,d, - konstante.

Jacobieva matrica *J, funkcije f odredena je izrazom

d,—d’

- koordinate ortogonalne projekcije optickog centra kamere na sliku izraZzene u

of
XJ —
P ap
odnosno
_a_x @ O_x_ # 0 k(u—uc)
ou ov ad| | (d=d) f.(dy=4d)
XJ = Q a—y 6__)/ = 0 k k(V—VC)
P lou ov od fi(dy=d) £ (d,~d)
0z 0Oz Oz k
ou oy ad 0 0 -
| Ou Oy . (do—d)z

(P.26)

(P.27)

(P.28)

(P.29)

(P.30)

(P.31)
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P.5. Kalmanov filter

Kalmanov filter je optimalni rekurzivni estimator koji na osnovi niza mjerenja (koja
sadrzavaju Sum) promatranog kroz vrijeme daje procjene vrijednosti varijabli stanja. Razmotrimo

linearni proces opisan jednadzbama

xX(k)=®-x(k—-1)+T"-u(k)+V-z(k), (P.32)
y(k)=C-x(k)+e(k) (P.33)
gdje je
X - vektor stanja procesa;
u - ulazni ili upravljacki vektor;
z - vektor odstupanja koji se moze modelirati Gaussovim bijelim Sumom

matematickog ocekivanja 0 1 kovarijance Ry;
y - izlazni vektor ili vektor mjernog signala;

e - vektor mjernog Suma koji se moze modelirati Gaussovim bijelim Sumom

matematiCkog ocekivanja 0 1 kovarijance R,;
D, I,V,C - matrice.
Takoder vrijedi
P(k)=®-P(k-1)-®" +V-R_-V' (P.34)
gdje je P matrica kovarijance vektora stanja x.
Opcenito svaki ciklus Kalmanovog filtera radi u dva koraka: predikcija i1 korekcija.

1. Predikcija

Na osnovi posljednjeg poznatog stanja (k-1) predvida se sljedece stanje (k) sustava primjenom
deterministicke jednadzbe stanja sustava (P.32). Ova procjena donosi se samo na osnovi vrijednosti
a posteriori estimacije varijable stanja iz prethodnog koraka (najpreciznija estimacija) i ulaza iz

prethodnog koraka. Navedeni korak opisuju jednadzbe
X (h)=®-x(tk—1)+T-uk-1), (P.35)
P (k)=®-P(k-1)-®" +V-R_-V", (P.36)
gdje su
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X - predikcija (a priori) varijable stanja x;

X - a posteriori estimacija varijable stanja x;

P~ - predikcija (a priori) procjene matrice kovarijance P.
2. Korekcija

Drugi se korak algoritma svodi na korekciju estimacije na temelju izvedenog mjerenja. Mjerenje, u

ovom slucaju, ima ulogu povratne veze. Ovaj korak opisuju jednadzbe

K(k)=P (k)-C"-(C-P(k)-C"+R,) (P.37)
(k) =% (k) +K(k)-(y(k)-C-% (k)), (P.38)
P(k) = (1-K(k)-C)-P (k), (P.39)

gdje je K Kalmanovo pojacanje.

Jednadzbe (P.35) — (P.39) opisuju Kalmanov filter.
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P.6. ProSireni Kalmanov filter
Razmotrimo nelinearni model procesa opisan jednadzbama
x(k) =g (x(k—1),u(k—1),z(k-1)), (P.40)
y=h(x)+e. (P.41)

Ukoliko se Zeli estimirati stanja x primjenom Kalmanovog filtera (vidi prilog P.5), jednadzbe
modela (P.40) i (P.41) se moraju linearizirati. Linearizacijom u nekoj radnoj tocki dobiva se model

prema (P.32) i (P.33), gdje je

_h

) V 8g -
Ox

-8 v_-2
0 oz

0x

C

0 0
Ukoliko se za radnu tocku uzme trenutno stanje 1 trenutne vrijednosti ulaznih signala, matrice @,
V 1 C postaju vremenski promjenjive. Na toj se aproksimaciji zasniva prosireni Kalmanov filter

(engl. Extended Kalman Filter — EKF) opisan sljede¢im jednadZzbama

X (k) =g (k(k—1),u(k -1),0), (P.42)

P (k)=®(k)-P(k—1)-®"(k)+V(k)-R,-V'(k), (P.43)
K(k) =P (k)-C"(k)-(Ck)-P~(k)-C"(H)+R,) ", (P.44)
j(k) =% (k) +K(k)- (y(k) ~h(%x (k))) : (P.45)

P(k) = (1-K(k)-C(k))- P~ (k) , (P.46)

(k) = %(&(k ~1),u(k-1),0), (P.47)

V(k)= % (%(k—1),u(k -1),0), (P.48)

C(k) = %h (X (b)). (P.49)

Opcenitija varijanta proSirenog Kalmanovog filtera dozvoljava implicitni oblik jednadzbe mjerenja,
tj. kada je umjesto jednadzbe oblika (P.41) relacija izmedu mjerenja i vektora stanja prikazana

jednadzbom

h(x,y,e)=0.
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U tom se slucaju, umjesto izraza (P.44) i (P.45), koriste izrazi [6]:

K(k) =P ()C" ()Q "' (k),
x(k) =% (k) ~K(oh(X (k), y(k),0),

gdje je

Q(k) =C(k)-P"(k)C' (k) +E(k)-R, -E" (k) ,

E(k) = 2y—h(x (k). y(k),0).

(P.50)

(P.51)

(P.52)

(P.53)
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P.7. Registracija skupa 3D ravninskih segmenata
Uzimaju¢i u obzir (4.23) i (4.24), jednadzbe (4.25) 1 (4.26) se mogu napisati u obliku

z+[x iy]s AZFW{AXF AyF]'S

‘n="R, - = , P.54
S Y P R v o
4 AgT et xp AYF]'S. (P.55)

p=r+ 1t -
J1+s" s

‘R, i “t, predstavljaju srednju vrijednost estimiranog poloZaja ravninskog segmenta R,.u odnosu
na §,, dok su parametri r 1 s slucajne varijable koje predstavljaju nesigurnost mjerenja. Na slican se

nacin moze definirati polozaj ravninskog segmenta R..u odnosu na §,

B B i B ’
5 ZF,+[ Xp yF,]-s
n'= ,

B B i B ’
ZF,+|: Xp yF,]-s

B 1 i BT
p=r+"t.- , (P.56)
" J1+s" -
q!:[SIT F’:'T
Uvrstavanjem (P.54) 1 (P.55) u (4.27) 1 (4.28) dobije se
2.+ 'x, 'y, |'s
n=R(¢)— Lx ] : (P.57)
1+s"-s
A A H|
B AT | T ZF+|: Xp yFiI's
p=r+|{"t.+t -R(0)) . (P.58)
Uvrstavanjem (P.57) u (4.29) dobije se
, z+ X, My s
"n="R}.-R(¢)-— [ FT‘ yF] . (P.59)
I+s -s
1z (4.23), (P.59) 1 (4.31) slijedi
o vs el o) v

ReR(4) Jl+s" s x/1+;'T~s’ .
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Projekcija normale transformiranog R, na x 1 y-osi koordinatnog sustava S,., kao 1 projekcija

normale R, na x i y-osi koordinatnog sustava ., nastaje mnoZenjem obje strane jednadzbe (P.60)

S

Sto daje

Xp .R(¢).AZF+[A"F AYF]'S: s (P.61)
"V J1+s" s V1+s™ s

Sli¢no, iz (P.58), (4.30) i (P.59) slijedi

4 Ay o4
ZF+|: Xp i YF]'S

" :r-{—(AtIT__ ~(*t,.-1)' .R(¢)) — (P.62)
S -S
Iz (4.24),(P.62) i (4.32) slijedi
A,T (B T AZF+|:AXF AyF:I's
Pt t) R(@) e, (.63)

Sto predstavlja pomak transformiranog ravninskog segmenta R, u koordinatnom sustavu S,.,

odnosno pomak ravninskog segmenta R, u koordinatnom sustavu S,..
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P.8. Procjena zadnjeg stupnja slobode potencijalne hipoteze

Lijeva strana jednadzbe (4.34), odnosno (P.63), predstavlja pomak transformiranog
ravninskog segmenta R, u koordinatnom sustavu S,., dok desna strana iste jednadzbe predstavlja
pomak ravninskog segmenta R, u koordinatnom sustavu S,., koji bi u idealnim uvjetima trebali

biti jednaki. Uz pretpostavku da je u potpunosti definirano pet stupnjeva slobode relativnog
polozaja w: tri stupnja slobode vezana za orijentaciju i dva stupnja slobode vezana za translaciju,

tada se jednadzba (4.34) moze napisati kao

A |
ZF+|: Xp i YF]'S_

r+(f‘t; ("t -d-F) .R(¢))- — r' (P.64)

gdje je
t - jedini¢ni vektor deficitarnog smjera,
d - stvarna vrijednost zadnjeg stupnja slobode.

Iz (P.64) slijedi

4 4 P4 )
r’—r+(3t£,.R(¢)_At§) ZF+[ XFT?.SYF} S

d= _Nl+s . (P.65)
T AZF+|:AXF AYF]’S
o) L
I+s -s

Zas=01r=r"=0 dobiva se procijenjena vrijednost zadnjeg stupnja slobode

(MR- )- s,
- t'-R($) "z,

, (P.66)

Uz zanemarenje odstupanja normale ravninskog segmenta od njezinog procijenjenog smjera, tj. za s

= 0, ukupna varijanca procijenjene vrijednosti zadnjeg stupnja slobode o, ovisi o varijjancama

. . 2 . 2 . . ..
parametara 7’17 tj., 0. 1 0., 1 definirana je izrazom (P.67)

A A A A T
, |ad| ad . . L\ |ad|  ad
o, = |:g 5 :| dlag([ar, O, :|)|:ar' 5 jl 5 (P67)
s=0 s=0 s=0 s=0
gdje je
od od 1
! =T = 7T A s (P68)
or'| or|_, t R(9) "z,
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.. 2 2 . .
Varijance o = o, definirane su izrazom (4.18).
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P.9. Odredivanje nesigurnosti kuta izmedu normale povrsine i deficitarnog
smjera
Kosinus kuta, v/, izmedu deficitarnog smjera “z, definiranog u koordinatnom sustavu S, i

normale Ry, odreden je izrazom (4.54). Uvrstavanjem za “n’ iz (P.56) u (4.54) dobije se

B B i B ’
. BT ZF’+|: ). S yFr]'S
V="7Z,"

(P.69)

Ako je nesigurnost normale “n’ opisana matricom kovarijance Cgq.n, tada je nesigurnost od v’

definirana izrazom

o' '
Co=| 27 ) Can P.70
" (8s’j an [8s'j (P.70)
gdje je
Cq',n:diag(liasz',l O'sz',z:l), (P.71)
o' _ BT [B . B P72
1 =2 Xy (P.72)
as s'=0

Elementi na dijagonali matrice Cq,, jednaki su onima u matrici Cq (izraz (4.14)).

UvrsStavanjem (P.71) 1 (P.72) u (P.70) dobije se
C =at ="t [*x, Py, )ding([o2, o)) (P2 [ v]) @)

s v . . B . . .
Sli¢no, kosinus kuta, v, izmedu “z, 1 normale Ry transformirane u koordinatnom sustavu oS,

odreden je izrazom (4.55). UvrStavanjem za “n iz (P.54) u (4.54) dobije se

4 A, o4
ZF+|: Xp YF]'S

v=Bzz.R($). N (P.74)
Nesigurnost od v, opisana matricom kovarijance C, , se onda definira izrazom
C =0l ="z ["x, 'y )diag([F, oF, O)) (" ["x, My ). ®I9)
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P.10. Odredivanje nesigurnosti relativnog poloZaja kamere postavljene na
mobilnom robotu

Tijekom gibanja mobilnog robota, kao Sto je objasnjeno u potpoglavlju 5.1 1 prikazano na slici
5.2, nesigurnost trenutnog polozaja kamere u odnosu na polozaj kamere uzrokovana je
nesavrsenoscu poda i nesigurnos¢u odometrije. Ti su uzroci predstavljeni vektorom odstupanja &

prikazanim izrazom (5.4) s pripadnom matricom kovarijance Cg opisanom izrazom (5.5).

Orijentacija koordinatnog sustava Cgu odnosu na C; se moZe raCunati izrazom

“R ="R( "R} ‘R (Ap,)-*R, - "R, (P.76)
gdje je
Bs R, - orijentacija koordinatnog sustava Cu odnosu na B;, koja je odredena mehanickom
konstrukcijom robota te za koju se pretpostavlja da je
to¢no poznata,
R (Ap,) - predstavlja orijentaciju 4gu odnosu na 4 koja se dobije rotacijom 4;oko njezine z-

osizakut Ag,.

Nesigurnost od “ R B, > AR B, 1 kuta Ag,se moze opisati vektorom odstupanja

d¢ = |:d¢,49 dwx,BS > d¢z,BS ) d¢x,BS~ D) ngZ’Bg :|T ) (P77)
gdje je

ASRBS zAﬁ (I+d(0 5 [x ) (I"'d(DzB . X), (P.78)
ASRBS - 'R, (IjLal(p“B [x]. ) (I+dgp 5" X), (P.79)

0 0 1
R,=|-1 0 0|, (P.80)

0 -1 0
R (Ap,)=R_(Ag,)-(I+dg, [z] ). (P.81)

kao §to je objasnjeno u prilogu P.1. Oznaka " oznacava izmjerenu veli¢inu. Komponente vektora d¢

se mogu izra¢unati pomocu izraza
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4 _5
z,— -2
e, , = —arcsin% , (P.82)
do. , = arcsin 222 , (P.83)
‘ a

gdje z,,z,1 z, z-koordinate predstavljaju dodirne tocke kotaca mobilnog robota s povrSinom poda
Py, PyiP;.

Uvrstavanjem (P.78) - (P.81) u (P.76) dobije se

“R, ="Rl -(I—d(pz’BS -[Z]X)-(I —~dp, , -[x]x)- ‘R, R,(Ap,)-(1+dg, (2] )

) (P.84)
AR, -(I +do, O[X]X)~(I+d¢z,35 -[z]x)~ Bs R .

Relativna pozicija Csu odnosu na C; definirana je izrazom
“t. ="R], .(BS‘ R, ~(RZ (Ap, ).( SRy Bt Nty )+ %t )+ e, -5t ) (P.85)

gdje je % t., pozicija koordinatnog sustava C;u odnosu na B, za koju se pretpostavlja da se

v . . ASA _ AS:A _ A, - A§ " Aq - . Aj "
tocno zna. Uz pretpostavku da vrijedi “t, = ts =0,%x, ~0, Xp, ~0,%y, ~0i Vs, ~0

. - . B: v . . .
nesigurnost od “ ¢ 40 A5 ¢ 5 1 °t, semoze opisati vektorom odstupanja
S S

T
e, i, | (P.86)

gdje je

e, =fo, 0, dr, |
t3§ L tZ’Bi :
Odstupanja dt, , i dt, , se mogu raCunati izrazima
: B

’ r
dt Zl+22 dl‘ ZI+Z2
z,Bg s z,B; .
S 2 s 2
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. . . . . Cs v . . 7
Prema prilogu P.2, nesigurnost relativnog polozZaja kamere * W, se moZe prikazati pomocu vektora

nesigurnosti opisanog izrazom (5.6). Nesigurnost orijentacije Csu odnosu na C;, koja je opisana
izrazom d0®=[d6,, db,, d6’3]T, definirana je izrazom

SR, =1+d0,-[x] +d6,-[y] +db,-[z], (P.87)
dok je nesigurnost pozicije, opisana vektorom odstupanjadt definirana izrazom

Gr, =Gi, 4. (P.88)

N

Matrica kovarijance relativnog polozaja kamere Cy, opisana je izrazom (5.7), tj.

C,="J,-C,-"J; (P.89)
gdje je Jacobieva matrica
vy, - odw ’
00
odnosno
oo ado adp
05 ody 0

odt |~ | odt odg  odt odr |
05 | |odp 06 odr 0d

Prema prilogu P.1 vrijedi

odoe ~ : ® R
TR Ry xR SR, OR, 2]
@:[Cﬁﬁ ~(zx“"t )Csﬁ '(Xxgst )cvﬁ '(ZXB“'t )E_BSRT -(xxBf't )%_BS.RT '(ZXB"t )}
a¢ Ag G ) Bg G ) By Cs )i Cs G ) s Cs
8dt_ Cs RS P GR _GR
% _|: RAS X RAS 'y RAS "z P RAS .Z:| ’
Takoder vrijedi
100 0 0 0 0 0 0]
y 0 0 0 1/2b 1/2b —-1/b O 0 0
a_;’: 000 lYa ~lfa 0 0 0 0 |,
000 0O 0 0 1/26 1/2b —1/b
000 0 0 0 la -lfa 0 |
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odr

5

S O O O

S O o =

S O = O

0 0
0 0
12 1/2
0 0

0 0

0 0

0 0
1/2 1/2
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P.11. Odredivanje nesigurnosti relativnog poloZaja mobilnog robota iz
relativnog poloZaja kamere

Ako je poznata nesigurnost relativnog polozaja kamere C, postavljene na mobilnom robotu
izmedu dva polozaja C,i C,,, onda se pripadna nesigurnost relativnog polozaja mobilnog robota

moze odrediti izrazima

C,., ="d,-C, "I, (P.90)
CSAZS 03
P p— e e s - P91)
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P.12. Slijedenje relativnog polozaja kamere u modelu
Prema slici 5.4 relativni polozaj C;u odnosuna C,, opisan matricom T, dan je izrazom

c C;

YT =T, T T, (P.92)
tj. orijentacija od C,u odnosu na C,, dana je izrazom
“R., =R, -“R.-“R (P.93)

odnosno relativna pozicija od C;u odnosuna C,, dana je izrazom
Gt = TRE (TR T + Ve =t ) (P.94)
Izraz (P.93) se moze napisati kao
VR (I+dR)=(1-dR, )- R - R -(I+dR. )- “R, -(I+dR. ),  (P.95)
gdje oznaka " oznacava izmjerenu veli¢inu. Sli¢no, izraz (P.94) se moze prikazati kao
O, b= R TR (Ve et )+ (Vi vt )V, vt ). (R96)

Nesigurnost relativnog polozaja Cgu odnosu na C,,, opisana izrazom (P.92), ovisi o nesigurnosti

svakog od relativnih polozaja danih u istom izrazu 1 opisana je izrazom

C — CS_)CM J . CS—>CM JT

Cs—Cy, Cy—Cy = Cy—Cy Cy—Cy
Cg—>Cyy . . Cs—Cy T
+ JcﬁﬁCM Ci—>Cy JC@*CM (P.97)
Cs—Cy ) GGy T
+ JCS —Cs Cy—Cs JCS —Cs 2
gdje
C, .. - oznaCava matricu kovarijance koja opisuje nesigurnost relativnog polozaja
koordinatnog sustava m u odnosu na #;
k—l . . . - .. . .. . v -
e I - Jacobieva matrica koja vr$i propagaciju nesigurnosti izmedu relativnog polozaja

koordinatnih sustava m i n i relativnog polozaja koordinatnih sustava ki /.

Uzimaju¢i u obzir priloge P.1 i P.2, usporedbu izraza (P.95) s posebnim slucajem (P.18) odnosno

(P.96) s (P.19), te izraze (P.20) - (P.22) dobije se da je
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ade 03><3
CS—’CMJ — add)CM 444444444444444444444
Cu=Ciy odt odt
odg,,  odt,
odo 3
odd.
CS*)CMJ — | —
o0 | ade adt
od¢,. . odt..
[ do 2
CsﬁcMJ — ad(bcs 44444444444444444444
Cs=Cs odt ; odt
odd. - odt,.

_ G ﬁCM 03><3
— | e A «MA 44444444 , (P.98)
[CM tCS :|>< _CM sz
: : : (P.99)
C
Cs [ Lz l Cy
I3><3 03><3
X 44444444444444 M’\ 4444444 (P 100)
03 3 G, RC

Primjenjujuéi postupak slican predikcijskom koraku proSirenog Kalmanovog filtera (prilog P.6) za

procjenu matrice kovarijance, matrica kovarijance C. .. se moze odrediti iterativno u dva koraka.

U prvom medukoraku se odreduje C,. _,

_ GGy
Ci—=Cy J

C C

Ciy—=Cy
ikona¢no C . natemelju C

_ Cs—oCy
Cs—Cy J

Cs

C—Cy .CCSQCM ’

¢, hatemelju C. . i Cec,
Cy=Cu o J;\z—)CM + e JC§—>CM .CC§—>C,‘3 S JE§—>CM ,(P.101)
—Cs i CC,§—>CM
Cy—Cy JEA—,HCM 4 Gs=Cu JCSaCS, .CCS*)CS etey JTC‘S‘)C§ L (P.102)
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