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Povzetek

Racunalniski vid omogoc¢a vizualno ucenje okolja mobilnega robota in ocenjevanje
robotove trenutne lokacije. Nekatere metode vizualnega ucenja predstavijo okolje
v obliki zaporedja vizualnih vtisov, zajetih v ucnih lokacijah. V fazi lokalizacije
trenutni vizualni vtis primerjajo s shranjenimi in tako na podlagi videza dolo¢ijo
trenutno robotovo lokacijo. Te metode omogocajo ucinkovito delovanje v poljubnem
okolju, vendar omogocajo lokalizacijo le v blizini u¢nih lokacij. V disertaciji bomo
predstavili novo metodo lokalizacije na podlagi videza, ki to omejitev odpravi.

Resitev, ki jo predlagamo, v postopek lokalizacije vklju¢uje metodo s podrocja
racunalniske grafike. Izrisovanje novih slik z elementi referen¢nih slik je metoda,
namenjena vizualizaciji pogledov v navideznih lokacijah. Pri tem uporablja pred-
stavitev v obliki prostorsko-casovnega volumna referencnih slik. V disertaciji bomo
opisali delovanje izrisovanja novih slik z navzkriznimi rezami. Za postopek bomo
uvedli zgosceno predstavitev, ki s pomocjo metode glavnih komponent zmanjsa pro-
storsko zahtevnost predstavitve.

Predlagani postopek lokalizacije prejme sliko robotovega trenutnega pogleda,
nato pa izmed mnozice slik v navideznih lokacijah izbere najbolj podobno sliko.
Shranjene predstavitve ne uporablja neposredno pri primerjavi pogledov, ampak
kot vir za izrisovanje priblizkov slik v navidezni lokaciji znanih koordinat. Njegovo
delovanje temelji na preprosti geometri¢ni predpostavki o planarnosti prizora, zato
ne potrebuje zahtevnih izracunov tridimenzionalne rekonstrukcije prostora.

Metodo bomo utemeljili s poskusi na umetnih in resni¢nih slikah v okoljih po-
ljubne oblike. Pokazali bomo primernost njenega delovanja na mobilnih robotih in

njeno uspesnost pri ocenjevanju lokacij, ki jih robot pred tem Se ni obiskal.
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Abstract

Computer vision enables the mobile robots to perform visual learning of the en-
vironment and the estimation of their current location. Some methods for visual
learning utilise representations that consist of a series of visual impressions, captured
during the exploration of the environment. In the localisation phase they compare
the momentary visual impression with those stored in the representation. Thus they
estimate their current location by matching the appearance. These methods perform
efficiently in an arbitrary environment. However, their location estimation is limi-
ted to the vicinity of the actual training locations. In this dissertation we propose
a novel method for appearance-based localisation that overcomes this limitation.

The solution we propose is a synergy of a mobile robot localisation technique
with a computer graphics technique. The mobile robot acquires a set of images we
organise into a spatio-temporal image volume. An image-based rendering technique
called the X-slits rendering uses this representation as a source for generating novel
views from virtual viewpoints. We compress the representation using the principal
component analysis in order to reduce the memory requirements for the representa-
tion.

The proposed localisation method acquires an image from the robot’s current
viewpoint. It then selects the most similar image from a set of virtual viewpoints.
In this way we replace the selection of pre-stored views with the rendering of the
image approximations at the views with known coordinates. In order to do this, the
method does not require any complex 3D reconstruction computations. Instead, it
performs on a simple geometrical assumption that the scene is planar.

We demonstrate the performance of the proposed method with our experiments
in artificial as well as real environments of arbitrary shape. We show that the method
estimates the robot’s locations well despite the fact that they are arbitrary and not
a part of a training set. We thus show that the proposed method is suitable for the

mobile robot localisation tasks.
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Poglavje 1

Uvod

1.1 Vid pri ucenju in prepoznavanju okolja

Ljudje imamo nabor cutil, ki nam omogocajo, da zaznavamo drazljaje iz okolja. Z
ucenjem in izkusnjami smo sposobni iz drazljajev izlusc¢iti informacije in ugotavljati
lastnosti okolja. Izmed vseh cutil je vid najpomembnejsi, saj nam omogoca kom-
pleksne zaznave okolja in dostop do Sirokega razpona informacij. Njegovo izgubo
lahko sicer do neke mere nadomestimo s kombinacijo drugih ¢utov, vendar je sam
po sebi Se vedno najbolj uc¢inkovit pri funkciji spoznavanja okolja, njegove analize
in kasnejSega prepoznavanja ze znanega okolja.

Med bivanjem v nekem okolju ali gibanjem po njem prejmemo razlicne vtise, ki
nam pomagajo, da si neko okolje zapomnimo. Vtisi so lahko v obliki posameznih
predmetov, ki smo jih videli v okolju, splosnih lastnosti okolja ali zaporedja, v ka-
terem so nastali med nasim gibanjem skozi okolje. Ce nam kasneje nekdo pokaze
fotografijo iz istega okolja, lahko v splosnem ugotovimo, v katerem okolju je foto-
grafija nastala in kje znotraj okolja je stal fotograf. Nasa predstava o okolju nam
omogoca, da spoznamo isti prostor ob drugem obisku, ¢eprav smo vanj vstopili na
drugi strani kot ob prvem obisku.

Mobilni roboti pogosto opravljajo naloge, ki zahtevajo gibanje po nekem okolju
ali prostoru. Postopek navigacije skrbi za to, da robot poisce pot iz svojega izhodisca
na cilj, se na poti izogne oviram ter pot uspesno zakljuci. Za izvedljivost te naloge
mora sistem, ki vodi robota, hraniti podatke o okolju ter iz njih znati ugotoviti
robotovo trenutno lokacijo.

Ko robota postavimo v nek prostor in ga vklju¢imo ali ga med njegovim delova-

njem prenesemo v drug prostor, sistem nima pravih podatkov o robotovi trenutni
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lokaciji. Na morebitne pretekle ocene lokacije se pri tem ne more zanasati, ampak
mora lokacijo oceniti nanovo. V zargonu taksni situaciji re¢emo, da je bil robot
ugrabljen (ang. kidnapped robot problem). Lokalizacija je postopek, ki na vhod dobi
meritve trenutnega robotovega okolja, nato pa na podlagi shranjenih podatkov o oko-
lju oceni robotovo trenutno lokacijo. Ta postopek ni pomemben samo na zacetku, ko
zelimo dolociti robotovo izhodisce, ampak tudi med samo navigacijo. Postopek na-
vigacije namrec¢ z obcasno lokalizacijo preverja pravilnost zahtevanih akcij ter izvaja
morebitne popravke.

Za meritve okolice in dolo¢anje njenih lastnosti so roboti opremljeni z razli¢nimi
senzorji. Ti imajo razlicne lastnosti in postopke meritev. Aktivni senzorji, kot so
zvocni ali laserski merilci razdalje, v okolico sevajo energijo in merijo intenzitete ali
zamike povratka energije, s tem pa ugotavljajo razdaljo do predmetov v okolici. Po
drugi strani so kamere pasivni senzorji, ki zgolj merijo energijo iz okolice. Njihove
meritve so slike, ki jih strojno obdelujemo s postopki racunalniskega vida.

Vid pri lokalizaciji mobilnih robotov zavzema vse pomembnejSo vlogo, ¢eprav Se
vedno ne prednjaci. Razlog za to vidimo v relativno kompleksni uporabi slik kot
rezultatov meritev, sploh v primerjavi s senzorji, ki merijo razdaljo do predmetov
v okolici. Med robotiki so tako najbolj priljubljene naprave, ki z laserjem merijo
razdaljo. TakSen senzor lahko ze takoj, ko ga prvi¢ vklopimo, vraca podatke o
oddaljenosti do okoliskih predmetov. S tem izvemo obliko oklice in do neke mere
umescenost robota v zemljevid prostora. Te informacije lahko razberemo tudi iz
slik, vendar na precej bolj kompleksen nacin.

Uporaba vida na mobilnem robotu tako predstavlja izziv, vendar je hkrati pri-
vlacna alternativa ustaljenim tehnikam zbiranja podatkov o okolju. Laserska tipala
dobivajo podatke v eni dimenziji, kamera pa obicajno v dveh dimenzijah. Poleg tega
je lahko sama intenziteta (svetlost, barva) na sliki vir precej bogatejsemu naboru
podatkov, kot jih lahko zajamejo ostali senzorji. Poleg tega ponuja racunalniski vid
dobro osnovo za druge naloge (npr. prepoznavanje predmetov, sledenje uporabnika,

dolo¢anje lokacije drugih robotov ipd.).

1.2 Nacini predstavitve okolja s podatki iz vizu-

alnih senzorjev

Ko robot pride v neko novo okolje ali prostor, ga mora spoznati, ga raziskati in se

nauciti njegovih lastnosti. Pri tem dobi mnozico vizualnih vtisov, podkrepljenih s
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¢asovnimi, prostorskimi in drugimi dodatnimi informacijami, ki jih nato organizira
v predstavitev okolja. Ta predstavitev nam omogoca, da kasnejSe nove vtise uporabi
za to, da iz njih sklepa, v katerem okolju in kje znotraj okolja se nahaja. Dobljena
predstavitev sluzi kot zemljevid raziskanega okolja, opremljen s podatki, ki jih je
med raziskovanjem in u¢enjem dobil iz vizualnih senzorjev.

Vizualni senzorji se med seboj razlikujejo po lastnostih, kot je geometrija na-
stanka slike, obseg valovnih dolzin ipd. Najpogostejsi imajo obliko obic¢ajne per-
spektivne kamere, pri katerih goriséna razdalja doloca zorni kot zajemanja vizualnih
podatkov. Pri sistemih, ki potrebujejo zelo Sirok zorni kot, je na objektiv kamere
namescena posebna leca, imenovana ribje oko (ang. fish-eye lens). Vedno pogosteje
pa na mobilnega robota raziskovalci namescajo tudi panoramski senzor, sestavljen iz
kombinacije kamere in ustrezno oblikovanega zrcala, na primer perspektivno kamero
in hiperboli¢no zrcalo ali ortografsko kamero in paraboli¢no zrcalo [53]. Panoramska
slika vsebuje slikovno informacijo, ki prihaja iz vseh smeri okrog robota. To med
drugim pomeni, da dobimo med vrtenjem robota okrog navpicne osi zaporedje slik,
ki se med seboj razlikujejo le po zamiku slikovnih stolpcev.

Ne glede na izbrano vrsto senzorja dobimo meritev v obliki matrike slikovnih
elementov, ki predstavlja sliko nekega pogleda. Ko robot okolico raziskuje, pre-
jema poleg slik se podatke, kot so koordinate pogledov, kjer so slike nastale, oznake
prostora ali delov prostora ipd. Nasa naloga je, da te podatke skupaj s slikami obde-
lamo in organiziramo tako, da bomo kasneje iz novih slik lahko sklepali o neznanih
koordinatah. V preteklosti so raziskovalci predstavili razlicne nacine obdelave sli-
kovnih in drugih podatkov ter vrste predstavitev za lokalizacijo mobilnih robotov iz
slik [8]. Pri obravnavi slik v grobem lo¢imo med geometrijskimi pristopi in pristopi,

ki temeljijo na videzu okolice.

1.2.1 Geometrijske predstavitve

Prostor lahko opisemo kot skupek elementov, umescenih v trirazsezni okvir. Vsak
element ima svoje metricne koordinate, lokacijo robota pa dolo¢imo glede na ge-
ometrijske odnose med robotom in elementi v okolju. Osnova za te predstavitve
je merjenje razdalj od robota do elementov v okolici, kar na svoj nacin posnema
zvocne, infra-rdece in laserske senzorje. Ti senzorji so pogojevali nastanek pred-
stavitve z mrezo celic, ki hranijo verjetnost prehodnosti obmocja, ki ga pokriva
posamezna celica [37, 55].

Vizualni senzorji merijo svetlobno energijo, ki prihaja iz prostora. Slika nastane
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kot projekcija tock iz trirazseznega prostora v ravnino dveh razseznosti, pri ¢emer
izgubimo podatke o globini (oddaljenosti od kamere) do tock, preslikanih na sli-
kovno ravnino. Iz posamezne slike tako v splosnem ni mogoce izvesti rekonstrukcije
tock v trirazseznem prostoru, ampak potrebujemo dve ali ve¢ slik istega predmeta
iz razlicnih zornih kotov. Pri tem moramo biti sposobni na vsaki sliki dolociti ti-
ste tocke predmeta, ki jih vsebujejo tudi ostale slike. Obic¢ajno se osredoto¢imo na
elemente posamezne slike, ki jih odlikujejo posebne lastnosti, in jih zato lahko od-
krijemo, opiSemo in med seboj primerjamo. To so lahko posamezne tocke, okolice
tock ali vecja obmocja, ki jih imenujemo lokalne znacilnice.

Lokalne znacilnice na sliki iS¢emo s postopki ali operatorji, imenovanimi detek-
torji znacilnic. Ti nam dolocijo koordinate ali obmocja na sliki, ki so potencialno
zanimiva. Ta obmoc¢ja potem numericno oznac¢imo z opisnikom, s katerimi lahko
znacilnice med seboj primerjamo. Dve znacilnici, ki imata podobno vrednost opi-
snika (se ujemata), imenujemo korespondencni par. Ce je vsaka od njih na svoji
sliki, je zelo verjetno, da znacilnici predstavljata isti element prostora.

Razvoj detektorjev znacilnic je odvisen od namena aplikacije, ki bo znacilnice
uporabljala. Nekatera okolja imajo taksne znacilnice, ki jih je preprosto odkriti. Na
slikah pisarniskega in urbanega okolja najdemo Stevilne elemente, kot so robovi in
vogali [56], pravokotne oblike, ki predstavljajo vrata in okna [54, 17], meje med tlemi
in steno [13], elemente na stropu [12] ali druge navpic¢ne elemente v prostoru [14].
Kompleksnejsi detektorji so sposobni odkrivati znacilnice v bolj splosnih okoljih [36].
Eden od njih je operator za znacilnice, neodvisne od povecevanja, zmanjSevanja in
vrtenja (SIFT, ang. scale-invariant feature transform) [31], drugi operator pa na
slikah is¢e stabilna obmoé¢ja (MSER, ang. mazimally stable extremal region) [33].

7, detektorji lokalnih znacilnic torej lahko na slikah predmeta iz razli¢cnih zornih
kotov poiStemo in povezemo tocke, ki se preslikajo na vse slike. Izracun razdalje
(3D rekonstrukcija) nato izvedemo s triangulacijo. To lahko naredimo z umerjenim
parom kamer (stereo vid), ki tocko projicirata vsaka na svojo slikovno ravnino, pri
cemer poznamo tako parametre nastanka slike v posamezni kameri kot medsebojno
oddaljenost in relativni zasuk kamer [40]. Tocke prizora lahko rekonstruiramo tudi,
¢e imamo zaporedje vsaj treh slik prizora iz razlicnih pogledov, pri ¢emer nam
kamere ni treba umeriti [23, 16].

Obicajno dobimo diskreten nabor tock v prostoru, ki lahko dopolnijo podatke
iz senzorjev oddaljenosti pri predstavitvi z verjetnostno mrezo prehodnosti [32] ali
mrezo zgradijo samostojno [57]. Bolj razsirjene resitve pa raje uporabljajo trirazsezni

model, sestavljen iz teh tock [28, 47, 12]. Ti postopki so namenjeni delovanju v
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zaprtih prostorih, pisarnah in industrijskih halah, redkeje pa v zunanjem okolju [27,
46]. Geometrijske pristope uporabljajo tudi postopki, ki jih oznac¢ujemo s kratico
SLAM (ang. simultaneous localisation and mapping) [29]. Ti postopki vzdrzujejo
stanje robota in okolice, sestavljene iz zgodovine robotovih premikov po prostoru in
opazanj v obliki zaznanih tock v okolici robota (ang. landmarks). Po vsakem novem
premiku robot prejme nova opazanja o okolici, s katerimi dopolni stanje. To stanje
je torej zemljevid, ki ga postopki uporabljajo za to, da hkrati ugotovijo robotovo
trenutno lokacijo ter zemljevid dopolnijo z novimi podatki. Predpogoj za delovanje
teh postopkov je sposobnost iz vsake lokacije zanesljivo ugotoviti razdalje do tock v
okolju. Sistemi, ki merijo razdalje s pomocjo para kamer (stereo SLAM), morajo zato
izlo¢ati Sum in delovati z meritvami, ki imajo veliko praznega prostora (npr. [48, 9]).
Mozne so tudi resitve z eno samo kamero na robotu (enooki SLAM, ang. bearings-
only SLAM), ki obravnavajo dodatno stopnjo negotovosti pri meritvah [50, 12].

Metode, ki merijo razdalje do elementov v prostoru, odlikuje sposobnost gradnje
celostne predstavitve okolja z obiskom relativno majhnega stevila uc¢nih lokacij v
prostoru. Elementi, ki so vidni iz neke ucne lokacije, so namre¢ lahko vidni tudi
iz ve¢je mnozice drugih lokacij. Zato je pri tej predstavitvi pomembno le, katere
elemente spravimo vanjo, ne pa tudi, iz katerih (u¢nih) lokacij smo te elemente
odkrili. Posledi¢no se tudi pri lokalizaciji osredoto¢imo na iskanje ujemanj vidnih
elementov iz trenutne lokacije namesto na doloc¢anje lokacij, ki so prispevale k tem
elementom.

Model, zgrajen iz mnozice tock v dvo- ali tridimenzionalnem prostoru je blizu
nasi predstavi o zemljevidih ter opisu prostora. Poleg tega je enostaven za uporabo
v sistemu z mobilnimi roboti, saj ti na nizkem nivoju operirajo z metri¢cnimi enotami
prostora. Razdalje do elementov v modelu preprosto prevedemo v razdalje do ovir
med gibanjem robota, hkrati pa so dobra osnova za nacrtovanje poti ali izgradnje
topoloskih predstavitev.

Resitve, namenjene nekemu dolocenemu okolju, delujejo dobro, saj v njem vedno
lahko najdemo dovolj izbranih znacilnic, vendar si v praksi zelimo vecjo fleksibilnost
in splosnost njihovega delovanja. Za te detektorje in njihove izpeljanke obstajajo
studije o njihovi stabilnosti ob razli¢nih spremembah slik [36], vendar menimo, da
so pogoji, pri katerih so avtorji preskusali razlicne detektorje, premalo rigorozni in
realni, hkrati pa podajajo samo relativno primerjavo med detektorji, same uporab-
nosti pa ne izrazijo.

Poleg tezav s splosnostjo uporabe geometrijskih metod v razlicnih okoljih je tu

vpraSanje, kako so te sposobne delovati v velikih okoljih, ki zahtevajo zelo velik
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model (skalabilnost). Pri¢akujemo namreé¢ lahko tezave s hranjenjem velike koli¢ine
znacilnic ter preveliko obseznost iskanja ujemanja s trenutnim pogledom. V manj
strukturiranem okolju, na primer v naravi, je velika moznost napac¢nega prepozna-
vanja nekega podrocja okolja zaradi podobnosti z drugim podroéjem (ang. aliasing).
Poleg tega je 3D rekonstrukcija precej zahteven problem, ki pri slabo pogojenih
vhodnih podatkih lahko odpove.

1.2.2 Predstavitve na podlagi videza

Slika nekega prizora ni samo skupek elementov, ki jih obravnavamo neodvisno med
seboj, ampak nosi veliko informacij tudi kot celota z zabelezenim videzom prizora.
Na videz vplivajo oblika elementov prizora, njihove odbojne lastnosti ter osvetlitev.
S spreminjanjem lokacije in smeri pogleda se videz spreminja, saj s projekcijo na sli-
kovno ravnino posredno belezi geometrijske odnose med kamero in elementi prizora.
Osnova za metode, ki uporabljajo predstavitev okolja na podlagi videza, je na eni
strani relativna edinstvenost videza posamezne lokacije in na drugi strani podobnost
videza pogledov, ki so si dovolj blizu, ob predpostavki neizrojenih pogledov.

Za predstavitev videza lahko uporabimo lokalne znacilnice, ki smo jih opisali ze v
predhodnem razdelku. Njihova vloga je, da s svojo prisotnostjo na sliki predstavljajo
lastnosti pogleda. Tudi tu iS¢emo korespondencne pare med lokalnimi znacilnicami
dveh slik. Vsak odkriti par lahko prispeva glas za primerjano sliko, zmagovalka
glasovanja pa predstavlja sliko z najbolj podobnim videzom [25].

Drugi avtorji so preskocili iskanje znacilnic in vsako sliko ze vnaprej razdelili
na obmocja, v katerih metoda izracuna opisnike lokalnih znacilnic. Delovanje me-
tode so prikazali z lokalizacijo vozila, ki se vozi po gozdnih in poljskih poteh ob
razlicnih vremenskih pogojih [6]. Ker ob razlicnih obiskih iste lokacije na poti ni
bilo lateralnih premikov, je njihova metoda delovala uspesno. V splosnem pa lahko
pri uporabi lokalnih metod za opisovanje videza pricakujemo Ze opisane tezave, saj
taksni pristopi uporabljajo iste vrste lokalnih znacilnic kot geometrijske metode.

Bolj razsirjene metode za obravnavo videza pogledov pa uporabljajo globalne
znacilnice. Te namesto iskanja posebnih elementov slike upostevajo celotno sliko,
v predstavitev pa shranijo njen opis, ki ima obliko tocke v nekem prostoru znacil-
nic. Predstavitev okolja sestavlja mnozica tock preslikav uénih slik v tem prostoru
znacilnic. Kot globalne znacilnice lahko uporabimo barvni histogram [5], ki hrani
nabor in pojavnost barvnih intenzitet na sliki, izgubi pa podatke o strukturi slike.

Vecjo mero opisa strukture dobimo s koeficienti po razvoju slike v Fourierovo vr-
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sto [20], ¢eprav s tem Se vedno ne ohranimo same prostorske razporeditve elemen-
tov. Namesto razgradnje posamezne slike na numericne elemente, ki predstavljajo
dolocen aspekt slike, pa lahko uporabimo intenzitetne vrednosti slike same, vek-
torje katerih obravnavamo statisti¢cno preko celotnega nabora ucnih slik. Statisti¢no
orodje, ki ga uporabljamo za to, je metoda glavnih komponent (PCA, ang. principal
component analysis) [41, 58, 38].

7 metodo glavnih komponent iz prostora ucnih slik dobimo podprostor lastnih
vektorjev, razvrséenih po padajoci stopnji variance podatkov v smeri pripadajoce
komponente. Ker manj informativne komponente lahko zavrzemo, dobimo kom-
pakten podprostor, v katerem hranimo projekcije u¢nih slik. Taksna predstavitev
zaseda le manjsi delez prostora, ki bi ga zasedali izvirni podatki, pri cemer je izguba
natancnosti predstavitve minimalna. Raziskovalci so sprva na ta nacin predsta-
vili nabor slik obrazov in ga uporabili za razpoznavanje oseb iz njihovih slik [58].
Kasneje so na podoben nacin prepoznavali vrsto in orientacijo predmetov [38]. Na
podrocju robotike je metoda dolocala polozaj in odmik robotske roke s kamero glede
na stati¢ni predmet [39]. Ta problem pa lahko prevedemo na problem razpoznavanja
lokacij iz pogledov, kar dokazujejo metode za lokalizacijo mobilnega robota [21, 3].
Dobljeni podprostor s projekcijami u¢nih slik odseva prostorske odnose uc¢nih lokacij
v prostoru ter odnose glede na videz pogledov [21]. Primerjavo med slikami lahko
izvedemo neposredno z merjenjem metricne razdalje parov projekcij slik, to razdaljo
pa lahko izrazimo tudi v obliki verjetnosti, da smo v neki lokaciji [26].

Prednosti metode glavnih komponent se kazejo v fleksibilnosti tako pri gradnji
kot pri primerjanju pogledov (razpoznavi). Ce uéne slike nabiramo postopno ali jih je
preprosto prevec za izvedljivost razgradnje na glavne komponente, lahko uporabimo
postopno metodo gradnje podprostora [15, 3, 52|. Pri razpoznavi pa lahko izkori-
stimo moznost projekcije podmnozice elementov slik v podprostor znacilnic [30], pri
¢emer nam vhodnih slik ni treba vnaprej razdeliti na podpodroc¢ja [43]. To nam
omogoca selektivno izlocanje motecih delov na slikah in razpoznavo, ki je odporna
na delno zakrivanje prizora [21].

S predstavitvijo, ki temelji na videzu okolja, smo precej bolj neodvisni od izbra-
nega okolja in elementov v njem kot pri geometrijskih metodah. To velja zlasti za
metode, ki za opis videza uporabljajo globalne znacilnice. Za elemente v okolju ni
nujno, da so strukturirani, njihova oblika je lahko poljubna, pomembno je le, da po-
samezen pogled vkljuc¢uje dovolj elementov, ki omogocajo razlikovanje med ostalimi
pogledi.

Ce se osredoto¢imo na uporabo metode glavnih komponent, je uspesnost iska-



8 1. Uvod

nja ujemanja neke neznane slike s slikami iz u¢nega nabora odvisna od tega, v
kaksni meri se vrednosti (intenzitete) slikovnih elementov neznane slike skladajo z
vrednostmi istoleznih slikovnih elementov najbolj podobne u¢ne slike. Najboljse
ujemanje dobimo s sliko, ki je identi¢na primerjani sliki. Temu se lahko v najvecji
meri priblizamo, ¢e sta obe sliki zajeti iz to¢no istega pogleda. V praksi taksnega
ujemanja ne moremo doseci, poleg tega v naprednejsih aplikacijah z avtonomnimi ro-
boti ne zelimo ponovno obiskovati tocno istih lokacij, ki smo jih presli med ucenjem.
Realno torej lahko pricakujemo, da se bo lokacija pogleda, kjer nastane neznana
slika, vedno vsaj malo razlikovala od lokacije najblizjega uénega pogleda. Ce bi se
znasli v okolju, kjer imajo vsi predmeti samo tanke obrise, bi to pomenilo precej
tezavno iskanje ujemanja. Vendar vecina predmetov, tako naravnih kot umetnih, na
slikah zavzema dovolj veliko povrsino, da lahko pricakujemo dobro ujemanje tudi
med slikami pogledov, katerih lokacije so med seboj nekoliko oddaljene.

Domet posamezne ucne slike ali obmocje okrog pripadajoce lokacije, znotraj ka-
terega Se lahko najdemo ujemanje z drugim pogledom, torej ni trivialno majhen,
ampak obsega neko obmocje. To obmocje je odvisno od vrste kamere, lastnosti oko-
lja in smeri premika med paroma pogledov. Za perspektivno kamero velja, da so
spremembe videza najmanjse pri premikih v smeri pogleda in najvecje pri premikih
pravokotno na smer pogleda. Domet je pri tem obratno sorazmeren hitrosti spremi-
njanja videza. Pri panoramski kameri smer gibanja na domet vpliva manj, vendar
je ta vecji na sredini prostora kot v blizini predmetov.

Kot bomo opisali v 2. poglavju in s preskusi pokazali v 5. poglavju, je domet
ucnih pogledov pri metodah, ki uporabljajo metodo glavnih komponent, omejen.
Posledica tega je, da moramo za dobro predstavitev okolja zajeti u¢ne poglede na
gosti mrezi. Gostota mreze je sicer odvisna od ze prej opisanega dometa posamezne
ucne lokacije na nekem obmocju. Nadalje zaradi hranjenja vtisov, ki ne vsebujejo
geometrijskih odnosov elementov na sliki, lokacije neznanega pogleda ne moremo
dolociti natancno, ampak dobimo le diskretne ocene, vezane na ucne lokacije. Visjo
natancnost lahko dosezemo le pod pogojem, da se neznana lokacija nahaja znotraj
dometa ve¢ ucnih lokacij, saj lahko z interpolacijo v prostoru znacilnic izra¢cunamo
priblizek projekcij vmesnih pogledov.

Slabost metod, ki temeljijo na predstavitvi videza in uporabljajo pri tem globalne
znacilnice, je torej ta, da znajo modelirati videz samo tistih delov okolja, ki jih je
robot med raziskovanjem dejansko obiskal. Za zanesljivo in uspesno lokalizacijo s
poljubne lokacije zato zahtevajo velik nabor u¢nih podatkov, ki z lokacijami pokrije

celotno okolje.
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1.3 Opis problema

Resiti zelimo problem ucenja in lokalizacije mobilnega robota s pomocjo ra¢unal-
niskega vida. Obstojece resitve za lokalizacijo v grobem uvrs¢amo k pristopom, ki
temeljijo na geometrijskih metodah, in pristopom, ki temeljijo na obravnavi videza
pogledov. Vsaka vrsta pristopov ima dolo¢ene prednosti, zaradi njihovih omejitev
pa zelimo vpeljati izboljsave. Nekateri avtorji so predstavili resitve, pri katerih se
metode obeh pristopov med seboj dopolnjujejo [13, 24], sami pa bomo predlagali

metodo, ki delno zdruzuje oba postopka.

Teoreticno se geometrijske metode zdijo boljse od tistih, ki temeljijo na videzu,
ker z njimi iz pescice pogledov lahko pokrijemo celo vidno obmocje v nekem prostoru
ter dobimo mere razdalj do elementov prizora. Med navigacijo in lokalizacijo smo
potem neodvisni od konkretnih uc¢nih lokacij, saj elementi, vidni v neznanih loka-
cijah, omogocajo dolo¢anje razdalj in umescanje robota v model prostora. Vendar
je njihova uporaba preve¢ vezana na dolo¢eno okolje, ki jo pogojuje izbira lokalnih
znacilnic. Metode z globalnimi znacilnicami imajo manj tezav pri izbiri okolja, saj
so sposobne delovati s precej SirSim naborom elementov danega okolja. Vendar je
njihova slabost ta, da smo pri lokalizaciji omejeni na neposredno blizino u¢nih loka-
cij, posledi¢no pa za zajemanje in hranjenje dobre predstavitve potrebujemo veliko
¢asa in sorazmerno ve¢ prostega pomnilnika.

Nase pretekle izkusnje z metodami, ki uporabljajo videz za predstavitev in razpo-
znavo okolja [3, 21, 1], so pokazale njihovo dobro delovanje. Z njimi je zato smiselno
delati tudi v nadaljevanju, vendar v takSnem okviru, ki bi potreboval le manjsi delez
ucnih slik za delovanje v nekem okolju. Razliko v Stevilu uc¢nih slik bomo zapolnili

z uporabo prvin geometrijskih metod.

V lokacijah, ki jih med raziskovanjem nismo obiskali, videza in lastnosti pogledov
ne poznamo. Te lokacije so s staliS¢a ucnega ali referenénega nabora navidezne, saj
v modelu okolja neposredno ne nastopajo. V tridimenzionalnem modelu okolja je to
razlikovanje manj pomembno, saj je model tak, da lahko dobimo navidezno meritev
z izracunom razdalj in kotov do elementov v modelu iz poljubne lokacije znotraj
pokritega okolja. Po drugi strani pa model, ki hrani videz u¢nih lokacij, sam po sebi
ni namenjen iskanju ujemanja ucnih slik s takSnimi slikami, ki se od u¢nih obcutno
razlikujejo. Pri tem velja poudariti, da se dve sliki s stalis¢a teh metod lahko povsem
razlikujeta ze, ¢e sta pogleda premaknjena oz. eden prikazuje isti prizor bolj od blizu
kot drugi. Podobnost takih slik bi lahko ugotovili Sele, ¢e bi poznali transformacijo

videza, ki se je zgodila zaradi spremembe lokacije pogleda.
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Problem, ki ga zelimo resiti, je torej vpeljava zmoznosti lokalizacije mobilnega
robota z metodo, ki modelira in uporablja videz okolja tudi v lokacijah, ki jih med
raziskovanjem nismo obiskali.

Pogledi v teh lokacijah vsebujejo slike elementov, ki jih vsebujejo tudi slike v
predstavitvi. Ti pogledi se po videzu razlikujejo od vsakega uénega pogleda, vendar
med njimi obstajajo geometrijske preslikave. Za lokalizacijo neznanega pogleda bi
moralo biti dovolj, da ta pogled vsebuje elemente, ki so vidni iz pogledov v predsta-
vitvi, iz geometrijske preslikave med pogledi pa bi lahko sklepali na oceno lokacije
neznanega pogleda.

Podrocje, ki se ukvarja z izrisovanjem novih in drugac¢nih pogledov iz osnovnih
slikovnih gradnikov, je racunalniska grafika. Del tega podrocja vkljuc¢ujejo postopki,
ki iz obstojecih slikovnih podatkov zgradijo novo sliko, ki simulira premike od refe-
renc¢nih (znanih) lokacij v novo (navidezno) lokacijo. Ta nova slika nam lahko sluzi
kot priblizek predstavitve, ki bi jo dobili z obiskom te lokacije, in nam omogoca

enakovredno primerjavo s slikami resni¢nih pogledov.

1.4 Sorodna dela

Delo, ki ga bomo opisali v nalogi, predstavlja zdruzitev rezultatov raziskav na po-
drocju shranjevanja videza lokacij kot predstavitve okolja in raziskav vizualizacije
navideznih pogledov iz skupka slik. Diagram na sliki 1.1 graficno ponazarja ume-
stitev metode, ki jo bomo opisali v disertaciji (predlagana metoda), v primerjavi z
izborom sorodnih metod. Metode so v diagramu razporejene v eni razseznosti glede
na vrsto znacilnic, ki jih uporabljajo, v drugi razseznosti pa po nacinu, kako te
znacilnice uporabljajo. Levi del diagrama tako ustreza pristopom, ki delujejo na
podlagi videza, desni del pa geometrijskim pristopom.

Raziskave, ki so blizu opisanemu pristopu, okolje predstavijo s slikovnimi infor-
macijami iz gosto razporejenih uénih pogledov. Te slike kasneje sluzijo za primerjavo
s slikami pogledov iz neznanih lokacij [20, 60, 26, 21, 3]. Te postopke smo omenili
ze pri obravnavi metod, ki temeljijo na videzu okolja.

Relativno blizu nasim raziskavam so metode, ki zajemajo zaporedje pogledov
iz bo¢no usmerjene kamere ter zgradijo panoramsko predstavitev poti [62, 44], na-
menjeno kasnejSemu primerjanju globalnih in lokalnih znacilnic trenutnega pogleda
s sestavljeno panoramo [62] ali iskanju ujemanj v zaporedju slik in njihovih pod-
slik [44]. Obe resitvi so avtorji uporabili pri voznji in lokalizaciji po mestnih ulicah.

Ker obicajno med zajemanjem pride do tresenja, je moc¢ slike poravnati [65] in za-



1.4. Sorodna dela 11

manj geometrije vet geometrije

< —

e barvni histogrami [5]

e koeficienti Furierove vrste [20]

gIObE_]In_e e podprostori PCA [21, 3]

znacilnice e predlagana metoda

e podprostori PCA z ratunanjem verjetnosti [26]

e podprostori PCA s podregijami na slikah [43]

panoramski vid na hodniku [13]

kombinacija
mreZe zasedenosti [57] e
e videz iz lokalnih znat&ilnic [25] D ored
osta 3D predstavitev [27] e
lokalne _ gosta 3D predstavitew [27]
ol redka 3D predstavitev [56, 54, 17, 28, 47, 12, 24] e
znatilnice

e enooki SLAM [50]
stereo SLAM [48, 9] e

Slika 1.1: Diagram pristopov k ucenju okolice in lokalizacije s podatki iz vizualnih
senzorjev; SLAM: socasna gradnja zemljevida in lokalizacija; PCA: metoda glavnih

komponent [41].

poredje regularizirati [45], kar odpravi morebitne razmike med zaporednimi pogledi.

Izrisovanje navideznih pogledov iz slik izhaja iz postopkov za vizualizacijo po-
datkov in okolja. Pomemben vidik njihovih raziskav (npr. projekt BENOGO!) je
prepricati uporabnika, da se sprehaja po nekem okolju, ki ga resnici ni obiskal. Iz
teh raziskav izhajajo postopki, ki za izrisovanje okolja ne uporabljajo teksturiranih
poligonov, ampak sestavijo nove slike iz elementov obstojecih slik [49]. Eden taksnih
postopkov deluje z izrisovanjem z navzkriznimi rezami [66], ki ga je mo¢ uporabljati
v programih za fotorealisti¢no navidezno resni¢nost [4].

Pretezni namen raziskav in aplikacij, ki vkljucujejo izrisovanje navideznih pogle-
dov, pa ostaja vizualizacija iz fizicno neobiskanih lokacij [19]. Tudi aplikacije, ki
vkljuc¢ujejo mobilne robote, zelijo z ustvarjanjem navideznih pogledov le pomagati

operaterju [42], za lokalizacijo pa uporabljajo bolj konvencionalne pristope. Edini

"http://www.benogo.dk/
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postopek, za katerega vemo, da uporablja lokalizacijo s pomocjo videza iz navideznih
pogledov, je predstavil Yagi s sodelavci [59]. Njihova metoda med raziskovanjem po
ravni poti zajema enodimenzionalne panoramske slike v visini horizonta. Zaporedje
pogledov zdruzi v ¢asovno-prostorsko ravnino. Lokacijo neznanega pogleda, ki je
ravno tako enodimenzionalen in v visini horizonta, nato poisce tako, da z minimi-
zacijo doloci par krivulj, ki iz shranjene ravnine izreze ustrezen navidezni pogled.
Med sorodne pristope lahko uvrstimo tudi metodo, ki za referenco uporablja
360° panoramo, obogateno s 3D informacijo, pri lokalizaciji pa uporablja videz in

ravninske zaplate [7].

1.5 Nas pristop

V disertaciji bomo opisali svojo metodo za lokalizacijo mobilnega robota. Metoda
zdruzuje pristope za gradnjo predstavitve okolja in lokalizacijo, ki temeljijo na mo-
deliranju videza [3], in postopke za izrisovanje slik navideznih pogledov in zbra-
nih referencnih slik [49], s ¢imer se metoda pribliza geometrijskim pristopom. Del
predstavljenih izsledkov smo objavili v [2]. Slika 1.2 povzema na$ pristop v obliki
diagrama.

V fazi ucenja, ki jo prikazuje slika 1.2 (a), robot pridobi podatke o okolju in
sistem zgradi njegov model (predstavitev okolja). Podatke dobi tako, da zajame
zaporedje bo¢nih pogledov na enodimenzionalni, ravni poti skozi okolje. Te slike
sestavljajo prostorsko-¢asovni volumen referen¢nih slik. Dobljena predstavitev je
ze v osnovi manjSa od predstavitve obicajnih metod, ki temeljijo na videzu, saj
bi za njih morali zajemanje nadaljevati po vzporednih poteh, dokler ne dobimo
dvorazsezne mreze lokacij. Kot prikazuje slika 1.2 (a), pa pri nasi metodi volumen
preoblikujemo v Se kompaktnejSo obliko s postopkom sprotne, postopne gradnje
podprostora metode glavnih komponent [3, 1, 52].

Namen zgrajenega modela je njegova uporaba pri lokalizaciji mobilnega robota.
Delovanje te faze prikazuje slika 1.2 (b). Robot se nahaja v neznani lokaciji, v kateri
lahko zajame sliko pogleda. Naloga postopka je, da s pomocjo predstavitve okolja
in na podlagi podane slike ugotovi robotovo trenutno lokacijo. Pri tem podatki iz
predstavitve ne nastopajo neposredno pri primerjavi s podano sliko, ampak so vir
slikovnih elementov, ki jih postopek izrisovanja z navzkriznimi rezami [66] vkljuéi v
slike navideznih pogledov. Navidezni pogled ima znane koordinate lokacije, izrisana
slika pa je priblizek slike iz pogleda te lokacije. Lokalizacija poteka tako, da postopek

tvori hipoteze za trenutno lokacijo robota. Za vsako hipotezo izrise navidezno sliko,
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Slika 1.2: Shema poteka metode, opisane v disertaciji. (a) Faza ucenja: (1) razi-
skovanje okolja in zajemanje slik pogledov, (2) predstavitev s prostorsko-casovnim
volumnom referen¢nih slik, (3) zgosc¢ena predstavitev. (b) Faza lokalizacije: (1) ro-
bot na trenutni, neznani lokaciji zajame sliko pogleda, (2) izbira hipotez za lokacijo,
(3) izrisovanje navideznih slik za hipoteze, (4) primerjanje navideznih slik s sliko

robotovega pogleda, (5) zmagovalna hipoteza kot rezultat lokalizacije.
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ki jo primerja s sliko iz robotovega pogleda. Izmed navideznih slik izbere najbolj
podobno podani, pripadajoco hipotezo pa vrne kot oceno robotove trenutne lokacije.

V primerjavi s sorodno metodo [59] pri nasem postopku v svojo predstavitev
vkljuéimo celotno visino (sicer perspektivnih) slik pogledov. Tako shranimo precej
veC vizualnih informacij, kar zmanjsa moznost dvoumnih ali napacnih rezultatov
(ang. aliasing). S tem sicer povecamo porabo prostora, vendar tudi to lahko nadzi-
ramo z uporabo ustrezno velikega podprostora metode glavnih komponent [38, 30].
Prednost nase metode je tudi, da za izrisovanje navideznih slik potrebujemo le tri
parametre. Nenazadnje pred lokalizacijo ne potrebujemo niti grobega poznavanja
izhodisca robota, kar bomo pokazali s preskusi.

Nas pristop uspesno nadgradi koncept vizualne lokalizacije, ki temelji na videzu,
in s precej manjso koli¢ino uc¢nih slik doseze vecje obmocje pokrivanja okolja. To
smo dosegli s preprostim geometrijskim formalizmom za izrisovanje navideznih slik.
Postopek pri tem ne potrebuje mnozice podatkov o razdalji do posameznih elemen-
tov, vidnih na prizoru (kot npr. v [7]), ampak zadoS¢a preprosta predpostavka o
okolju, ki ga modeliramo z ravnino, vzporedno slikovni ravnini. O uc¢inkovitosti in

uspesnosti pristopa govorijo tudi rezultati preskusov v poglavju 5.

1.6 Zgradba disertacije

V prejsnjih razdelkih tega poglavju smo podali uvod v disertacijo, ki predstavi
splosno ozadje nasih raziskav in podrocje nasega dela. Podali smo pregled neka-
terih metod za lokalizacijo mobilnih robotov s pomocjo racunalniskega vida, ki so
sorodne nasi metodi in iz katerih izhaja motivacija za nase raziskave.

V 2. poglavju bomo predstavili postopek ucenja in razpoznave na podlagi videza.
Predstavili bomo vlogo globalnih znacilnic pri gradnji predstavitve in razpoznavi.
Opisali bomo zgoscevanje predstavitve z metodo glavnih komponent in uporabo
zgoscene predstavitve pri lokalizaciji mobilnega robota.

V 3. poglavju bomo opisali predstavitev okolja s prostorsko-¢asovnim volumnom
slik in njeno uporabo. Opisali bomo postopek izrisovanja z navzkriznimi rezami, ki
za podane vrednosti parametra koordinat navideznega pogleda in oddaljenosti do
prizora iz predstavitve izriSe priblizek slike tega pogleda. Predstavili bomo, kako
za izrisovanje navideznih pogledov uporabiti predstavitev okolja, zgos¢eno z metodo
glavnih komponent. Na koncu bomo podali lastnosti predstavitve in navideznih slik,
ki jih dobimo z opisanim postopkom.

V 4. poglavju bomo opisali postopek lokalizacije mobilnega robota. Bistvo te
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lokalizacije je primerjanje slike neznanega pogleda z navideznimi slikami iz predsta-
vitve, zato bomo najprej uvedli mero za primerjavo slike z navidezno sliko. Nato
bomo opisali postopek preiskovanja in ocenjevanja hipotez za pogled, ki z optimiza-
cijo najde najboljso hipotezo.

V 5. poglavju bomo predstavili opise in rezultate empiri¢nih preskusov metode. S
preskusom obic¢ajne metode za lokalizacijo na podlagi videza bomo Se v prakti¢cnem
smislu motivirali uvedbo novega postopka. Nato bomo preverili delovanje postopka
za izrisovanje navideznih slik in ugotovili vpliv vrednosti parametrov na rezultat izri-
sovanja. Uporabo navideznih slik bomo utemeljili za lokalizacijo neznanih pogledov
ter prikazali uspesnost postopka za lokalizacijo mobilnega robota.

V 6. poglavju bomo podali povzetek disertacije, sklepne misli in razpravo, pou-

darili prispevke k znanosti in nasteli odprte teme.

1.7 Prispevki k znanosti

V disertaciji bomo opisali razvoj in utemeljitev novega postopka za lokalizacijo mo-
bilnega robota, ki bo zdruzeval pristope, ki temeljijo na obravnavi videza, s prvinami
geometrijskih pristopov. Opisani postopek hrani predstavitev okolja in obravnava
nove poglede na enak nacin kot obicajni postopki lokalizacije mobilnega robota na
podlagi videza. Njegova novost je, da predstavitev vsebuje le delez ucnih slik, ki
jih potrebujejo obi¢ajni postopki, nas postopek pa iz nje sestavi priblizke poljubnih
pogledov v okolju.

Nas postopek lokalizacije bo vkljuceval pristop s podrocja racunalniske grafike.
Z njim bo postopek zmozen slikovne podatke iz prestavitve izkoristiti za tvorbo
novih pogledov, ki niso neposredno shranjeni v predstavitvi. Predstavitev tako ne
bo ve¢ samo mnozica tock v podprostoru znacilnic, ki so razvrséene samo glede na
medsebojno vektorsko podobnost.

Pri delovanju robota v velikih okoljih lahko pricakujemo, da bo prostorska zah-
tevnost predstavitve narasla. Zato bomo uporabili metodo glavnih komponent, s
katero bomo zmanjsali porabo pomnilnika za predstavitev. Prirejeni postopek izri-

sovanja navideznih pogledov bo lahko neposredno uporabljal zgosceno predstavitev.
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Poglavje 2

Metode na podlagi videza

2.1 Uvod

Postopki ucenja in razpoznavanja na podlagi videza predstavljajo preprosto, ven-
dar mocno orodje racunalniskega vida. Delo z globalnimi slikovnimi znacilnicami
omogoca reSevanje Sirokega razpona nalog. Ena od taksnih nalog vkljucuje ucenje
videza okolja, ki ga raziskuje mobilni robot, in lokalizacija mobilnega robota v raz-

iskanem okolju. V nadaljevanju bomo opisali delovanje teh postopkov.

2.2 Globalne znacilnice

Sliko na najnizjem nivoju predstavimo s strukturo matrike. Element matrike je
skalarna vrednost, ki predstavlja intenziteto zarka, ki osvetli pripadajoce slikovno
tipalo v kameri. Pomen posamezne slike je odvisen od rezultatov njene obdelave na
vi§jih nivojih, vendar je dolocanje njene vsebine zapleten postopek. Po drugi strani je
doloc¢anje numericnih lastnosti slike preprosto izvedljivo. Namen globalnih znacilnic
je ravno ta, da doloca numeri¢ne lastnosti slik. 7 njimi lahko slike oznacimo, jih

organiziramo v predstavitev znanja in jih primerjamo z drugimi slikami.

Najosnovnejsa oblika globalne znacilnice slik je slikovni vektor slike. Intenzitetne
vrednosti (barva) slikovnih elementov dolo¢a posamezno sliko, podobne slike pa
imajo podobne vrednosti istoleznih slikovnih elementov. Dve sliki tako lahko med

seboj primerjamo z evklidsko razdaljo njunih pripadajocih slikovnih vektorjev.

17
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2.2.1 Organizacija znanja

Metoda ima svojo uc¢no fazo, v kateri dobi seznam slik s pripisanim pomenom.
Ta seznam je podatkovna zbirka znanja, ki povezuje primerke slik z vrednostjo
oznak ali atributov. V fazi uporabe znanja potem po vrednosti oznak ali atributov
povprasujemo s primerkom slike neznanih vrednosti. Kot odgovor dobimo vrednosti
oznak ali atributov, ki so pripisane najbolj podobni shranjeni sliki.

Pri delu z globalnimi znacilnicami slik znanje organiziramo tako, da v prostor
znacilnic preslikamo ucne slike, ob vsaki znacilnici pa shranimo Se dodatne podatke.
Dobimo predstavitev, ki nase znanje modelira glede na videz ucnih slik, nad mode-
lom pa imamo Se strukturo, ki modelu daje pomen. V splosnem je torej pomen od
organizacije podprostora znacilnic locen. To nam na eni strani zagotavlja delovanje
ne glede na vsebino ucnih slik pod predpostavko, da iz razlicnega videza slik sledijo
razlicne vrednosti atributov. Po drugi strani pa je tezko posplositi videz do te mere,

da bi lahko sklepali na vrednosti atributov znacilnic, ki jih nimamo v predstavitvi.

2.2.2 Metoda glavnih komponent

Metoda glavnih komponent (ang. principal component analysis, PCA) [18, 51] je sta-
tisticna metoda, ki za mnozico tock v visokodimenzionalnem prostoru dolo¢i novo
bazo. Ta baza tocke dekorelira, njeno razseznost pa lahko zmanjsamo tako, da
dobimo kompaktnejso predstavitev vhodnih podatkov, pri tem pa naredimo naj-
manjso mozno napako. V nadaljevanju bomo na kratko opisali delovanje metode na
slikovnih podatkih. Pri uporabi matemati¢nih izrazov bomo sproti opisali pomen
posameznih oznak, njihov povzetek pa navajamo v dodatku A.

Imejmo n slik A; € RE xR, i = 1...n, s C slikovnimi elementi v §irino in R
slikovnimi elementi v visino, ki predstavljajo nabor uc¢nih slik. Slikovno matriko A;
lahko enoliéno predstavimo s slikovnim vektorjem a; € IRFY. Posamezen element
slike A; naslavljamo s Stevilko njegovega stolpca ¢ in vrstice r. Ta element je v

slikovnem vektorju a; skalar, ki ga oznacimo kot a(, ) ;. Zveza (r, ¢) v indeksu

predstavlja linearni naslov elementa v slikovnem vektorju, ki ga iz naslova vrstice r
in stolpca ¢ slikovne matrike dobimo z izrazom cR + r.

Slikovne vektorje a;, i = 1...n, ki jim odStejemo srednjo vrednost a = % Ta,
zlozimo v matriko B = [a; — a, a; — a, ... a, — a]. Stolpci matrike B tako pred-
stavljajo mnozico tock, katere sredisce je v izhodiscu visokodimenzijskega prostora.

Nato izracunamo kovarianéno matriko K € IR x IRC matrike B:
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I(:EBBT, (2.1)
n

matriko K pa razcepimo na matriko lastnih vektorjev U € R x R” in matriko
lastnih vrednosti A € R" x IR" tako, da velja,

KU=UA. (2.2)

Matriko U = [ui, Uy, ..., u,] sestavljajo lastni vektorji u; € IR" kovariancne
matrike K. Lastni vektorji razpenjajo novo bazo prostora, pri ¢emer ima u; smer
najvecje variance vhodnih podatkov, nanj pravokotni vektor us kaze v smeri na-
slednje najvecje variance, vsak naslednji vektor pa je pravokoten na vse predhodne
in kaze v smeri najvecje variance preostalih smeri. Mero variance posamezne smeri
predstavljajo lastne vrednosti A = diag(A), A = [A1, Ao, ..., \,], za katere velja,
N>, 1<i<j<n

Stevilo dimenzij globalnih znacilnic nato uéinkovito zmanjsamo tako, da zavrzemo
nekaj zadnjih komponent koordinatnega sistema. Ostane nam k < n lastnih vek-
torjev, ki razpenjajo podprostor znacilnic, ta pa hrani delez variance prvotnega
podprostora, ki ga izrazimo z energijo lastnega spektra Fj:

Py EpY
E, = S (2.3)
Obicajno si izberemo nek delez lastnega spektra 7, ki ga zelimo obdrzati z zmanjSanim
podprostorom. V tem primeru izberemo k = arg min;{E; | E; > 7}.

Rezultat opisanih postopkov je podprostor znacilnic, ki ga dolo¢a nova in zmanj-
sana matrika U € IR x IR* baznih vektorjev U = [uy, ug, ..., ui] in katerega
izhodisce je v tocki a. V ta podprostor projiciramo ucne slike a; in dobimo tocke

W;:

w; =U'(a; —a). (2.4)

Dobljeni vektorji w; so globalne znacilnice, ki v podprostoru znacilnic predsta-
vljajo ucne slike A;. Teh nam zdaj ni ve¢ treba hraniti, saj lahko njihove priblizke

rekonstruiramo:

a; ~ Uw,; +a. (2.5)

Rekonstrukcijska napaka r; = ||[Uw; + a — a;||, ki jo dobimo zaradi zmanjsanja

podprostora, je zaradi konstrukcije podprostora najmanjsa mozna za podano mnozico
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a;, 1 =1, ..., n. Hkrati pa zgosc¢ena predstavitev omogoca ve¢ u¢nih podatkov pri
dani koli¢ini pomnilnika.
Pri implementaciji je racunsko ucinkoviteje namesto izraza (2.1) uporabiti no-
tranji produkt,
1.7~
K'=-B B, (2.6)
n

katerega lastne vrednosti so identi¢ne lastnim vrednostim kovarianéne matrike K,

iz lastnih vektorjev u}, i« = 1, ..., n matrike K’ pa dobimo lastne vektorje u; z
izrazom,
Bu!
u; = L (2.7)

vV n)\l .

Ze zgrajeno predstavitev lahko vedno dopolnimo, ¢ dobimo nove ucne po-
datke [52, 1]. Postopna metoda gradnje, ki jo uporabimo pri tem, pa lahko pri
veliki koli¢ini u¢nih podatkov omogoci sicer neizvedljiv izracun predstavitve.

V casu razpoznave sistem dobi sliko Q, za katero mora izmed uénega nabora
poiskati najbolj podobno sliko. Namesto neposrednega primerjanja slik najprej vek-

torsko obliko q slike Q projiciramo v podprostor znacilnic,

wq=U"(q—a), (2.8)

nato pa pois¢emo najblizjo projekcijo ucnih slik,

i = argmin ||[wgq — w;|| . (2.9)
J

Ce imajo torej slike, ki predstavljajo podoben pomen, podoben videz, bodo
njihove projekcije v podprostoru spremenljivk blizu, indeks 7, ki ga vrne izraz (2.9),

pa bo videz slike q povezal s pomenom ucne slike a;.

2.3 Lokalizacija mobilnega robota z globalnimi zna-
Cilnicami

Postopek, opisan v predhodnem razdelku, predstavlja osnovo za resitve metod raz-
poznavanja iz slik. V zbirki slik obrazov ljudi je tako vsaki sliki pripisano ime osebe,
ki jo slika predstavlja. Iz slike obraza lahko prepoznamo osebo, ki jo slika prika-

zuje [58]. Tudi predmeti se med seboj razlikujejo po videzu, zato se lahko njihovih
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videzov nauc¢imo in jih kasneje prepoznavamo. Videz predmeta se glede na nje-
govo orientacijo spreminja, zato se lahko sistem nauci videza vsakega predmeta v
razlicnih orientacijah. Pri razpoznavi tako ne izvemo le, kateri predmet prikazuje
slika, ampak tudi njegovo orientacijo [38].

S stalisca postopka za ucenje in prepoznavanje iz videza je tudi okolje, v katerem
se giblje mobilni robot, neke vrste predmet, katerega videz se spreminja glede na
gibanje robota.

Med delovanjem mobilnega robota mora sistem vedeti, v katerem prostoru se
robot nahaja in kje v tem prostoru je njegova trenutna lokacija. Videz okolice se z
gibanjem robota spreminja, pri cemer je videz pogledov iz lokacij podoben v njihovi
ozki okolici, med seboj oddaljene lokacije pa imajo razlicen videz pogledov. To
pomeni, da lahko postopke za razpoznavanje na podlagi videza uporabimo tudi za
dolocanje lokacije robota [3, 21].

Lokacijo mobilnega robota oznac¢imo s koordinatami znotraj prostora in orien-
tacijo. Med raziskovanjem okolja robot zajema slike pogledov in hrani koordinate
lokacij, ki jih je izmeril. Sistem s paketno ali postopno [1, 52] metodo glavnih
komponent zgradi podprostor globalnih znacilnic zajetih (u¢nih) slik. Tudi v tem
primeru dobimo podprostor znacilnic, ki so razporejene glede na podobnost, medtem
ko moramo same metricne odnose pripadajocih lokacij zanje hraniti posebej.

V fazi lokalizacije robot zajame sliko iz trenutnega pogleda. To potem projicira
v podprostor znacilnic ucnih slik in poisée najblizjo ucéno projekcijo. Koordinate,
pripisane odkriti projekciji, predstavljajo oceno lokacije trenutnega pogleda. Algo-
ritem 1 opisuje ta postopek.

Kot vidimo iz algoritma 1, je dobljena ocena diskretna in vezana na ucne lo-
kacije. Boljsi priblizek lahko dobimo, ¢e med tockami wy, wo, ..., W, izratunamo
interpolacijo glede na parametre x1, X, ..., X, [21]. Ta interpolacija je mozna samo,
¢e so lokacije u¢énih pogledov dovolj goste, da so si slike sosednjih pogledov podobne.

Posledica tega, da postopek za oceno lokacije izbira le med uénimi lokacijami,
je tudi ta, da moramo za uspesno lokalizacijo robota v neki lokaciji Ze med raz-
iskovanjem poskrbeti, da bo robot to lokacijo obiskal in sliko pogleda vkljucil v
predstavitev. Iz same predstavitve namre¢ ni mogoce sklepati na to, kaksne bi bile
globalne znacilnice v lokaciji, ki je ni v uéni mnozici. Hkrati ni mogoce pravilno oce-
niti lokacije neznanega pogleda, za katerega je slika premalo podobna katerikoli u¢ni
sliki. V danem okviru je namre¢ mera podobnosti vezana na nizkonivojske vrednosti
slikovnih elementov. Podobnost je tako lahko majhna za par slik, ki sta si podobni

na visokem nivoju, medtem ko se na nizkem nivoju razlikujeta po zamiku med prika-
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Algoritem 1 Lokalizacija mobilnega robota z metodo glavnih komponent.
Vhod: Predstavitev ucnih slik: matrika baznih vektorjev U podprostora znacilnic,

srednja vrednost a globalne znacilnice wy, wo, ..., w, ucnih slik, lokacije po-
gledov ucnih slik xy, xs, ..., X,; slika Q.
Izhod: ocena lokacije xq vhodne slike Q.
1: q « vektorska oblika Q

28 Wq UT(q — a) // Preslikava q v podprostor uénih znacilnic
3: dmin — 00 // Trenutna najmanjsa razdalja

4: iin < -1 //Indeks trenutne najboljse lokacije

5. za vsei € {1, 2, ..., n}izvedi

6: d < ||lwq — wy|| //Slikovna razdalja med uéno sliko z indeksom i in sliko Q
7. ce velja d < dy;,, potem

8: Tmin < ¢

9: Arpin — d

10:  komec ce

11: konec za

12: Xq < i,

zanimi elementi ali njihovi povecavi (zasuk kamere, priblizevanje ali oddaljevanje).

Konkretne primere navedenih tezav bomo s preskusi prikazali v 5. poglavju.

2.4 Povzetek poglavja

Globalne znacilnice numeriéno opisujejo videz slike, kar omogoca obravnavo slik
in njihovo organizacijo v obliki znanja. Znacilnice v predstavitvi sluzijo kot po-
vezava med videzom in naucenimi podatki. Metoda glavnih komponent omogoca
zmanjsanje porabe pomnilnika za dano predstavitev za ceno minimalne izgube na-
tancnosti predstavitve. S takSno predstavitvijo lahko modeliramo videz okolja iz
mnozice ucnih pogledov. Lokalizacijo mobilnega robota v okolju izvajamo z iska-

njem sliki trenutnega pogleda najbolj podobne ucne slike iz naucene predstavitve.



Poglavje 3

Predstavitev okolja s

prostorsko-casovnim volumnom
slik

3.1 Uvod

Mobilni robot, med raziskovanjem okolja zbira podatke o tem okolju, ki jih dobi
iz svojih senzorjev. To zaporedje podatkov moramo obdelati tako, da dobimo pri-
merno predstavitev raziskanega okolja. Predstavitev okolje modelira in omogoca,
da lahko po njej kasneje poizvedujemo ali opravljamo analize na visjih nivojih. Pri
nasih raziskavah zelimo s pomocjo predstavitve okolja resiti problem lokalizacije. Za
podano sliko zelimo ugotoviti lokacijo pogleda, iz katerega je slika nastala.

Preden za¢nemo reSevati ta problem, najprej opiSimo njemu obratni problem:
za podano lokacijo pogleda dobiti priblizek slike, ki bi jo dobili iz te lokacije. To je
problem, ki ga resuje podrocje racunalniske grafike. Aplikacije navidezne resni¢nosti
tezijo k temu, da na ¢im bolj realisticen nacin uporabniku prikazejo neko okolje,
po katerem se uporabnik na videz giblje. To okolje je v splosnem lahko resni¢no
ali izmisljeno, vendar mora biti uporabniku prikazano dovolj prepricljivo. Da to
dosezejo, morajo biti sposobne pokazati okolja in prizore pravilnih oblik, elementi
prizorov pa morajo biti v taksnih geometrijskih odnosih, da odrazajo pogled iz
uporabnikovega gledisca v okolju. Razvoj racunalniske grafike je prinesel postopke,
ki znajo iz zbirke slik izvleci slikovne elemente in jih sestaviti v novo sliko [49].
Nova slika tako vsebuje elemente, ki jih uporabnik prepozna, od samega postopka

pa je odvisno, kako pravilna je ta slika. Ljudje pri ogledovanju slik dopuséamo

23
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manjSa odstopanja in napake, medtem ko nas ve¢je napake (napacna razmerja ali
odnosi elementov, ponavljajoci se ali manjkajoci deli) motijo. Postopki morajo zato
uporabniku slike izrisovati ¢im bolj pravilno, kar pomeni, da je priblizek slike nekega
pogleda zelo podoben pravi sliki iz tega pogleda.

Na prvi pogled opisano podrocje z lokalizacijo mobilnega robota nima veliko
skupnega. Robot zajame sliko, nato pa po vrsti priklice vsako sliko, za katero
ima v svoji predstavitvi shranjeno lokacijo. Vendar je ta postopek zelo podoben
poskusom vizualizacije necesa znanega z namenom identificiranja neznanega. Ce
torej postopek neposrednega priklica slike iz predstavitve nadomestimo s postopkom
izrisovanja priblizkov slike, s tem pridobimo moznost ocenjevanja lokacij iz zvezne
mnozice lokacij.

Nas namen je torej v postopek lokalizacije vgraditi postopek s podroé¢ja racu-
nalniskega vida. S stalisca lokalizacije mobilnega robota mora postopek uporabiti
predstavitev iz podatkov, ki jih lahko pridobi mobilni robot. Parametri izrisa mo-
rajo biti taksni, da njihove vrednosti odsevajo vsebino navidezne slike. Te zahteve
izpolnjuje postopek za izrisovanje iz slik (ang. image-based rendering, IBR), ki ga

bomo opisali v nadaljevanju.

3.2 Izrisovanje z navzkriznimi rezami za sestavlja-

nje navideznih pogledov

Pri nasih raziskavah smo izbrali postopek izrisovanja navideznih pogledov, ki te-
melji na postopku izrisovanja z navzkriznimi rezami (ang. X-slits rendering) [66].
Ta postopek uporablja preprost geometricni formalizem, ki ne zahteva poznavanja
oblike prizora ali izracuna 3D rekonstrukcije iz slik. Njegov izhod je slika, ki na
realisticen nacin modelira premike po prostoru navideznih lokacij. V nadaljevanju
bomo predstavili geometricne lastnosti in delovanje postopka, ki se nanasa na na-
vadno perspektivno kamero. Splosnosti postopka s tem ne zmanjsujemo, saj ga
lahko z ustreznimi spremembami uporabimo tudi z drugacno vrsto kamer, na pri-
mer s kamero, ki uporablja zelo sirokokoten objektiv (ribje oko, ang. fish-eye lens),
panoramsko zrcalo [4] ali katerokoli drugo vrsto kamere s poznano geometrijo.

Vir slikovnih elementov za izrisovanje z navzkriznimi rezami je zaporedje slik,
zlozenih v prostorsko-casovni slikovni volumen. Slikovni volumen je kvader, kate-
rega prvi dve razseznosti predstavljata slikovne koordinate, tretja razseznost pa cas

oz. zaporedje slik. Sestavljen je iz diskretnih slikovnih elementov, ki predstavljajo za-
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Slika 3.1: Prostorsko-casovni slikovni volumen sestavljajo slikovni elementi, razpo-

rejeni v prostoru vrstic r, stolpcev ¢ in zaporednih stevilk slik (casa) i.

pis Zarkov na slikovni ravnini kamere. Na sliki 3.1 vidimo primer slikovnega volumna
in njegove razseznosti. V nadaljevanju bomo ta volumen uporabili za ilustracijo opi-
sanih postopkov. Prerezi volumna z ravnino, pravokotno na os ¢asovne razseznosti,
nam dajo referencne slike, ki sestavljajo volumen. 7 razlicnimi drugac¢nimi prerezi

dobimo nove, navidezne poglede na prizor.

Oznacimo ¢asovno zaporedje n slik sirine C stolpcev in visine R vrstic, ki tvorijo
volumen, z A1, Ay, ..., A,. Vsaka od slik A; € R® xR, i = 1...n, je matrika,
sestavljena iz slikovnih elementov a, . ;, ki jih naslavljamo s koordinatami vrstice r
in stolpca c¢. Levi zgornji slikovni element ima tako koordinati (0, 0), desni spodnji
element pa (R — 1, C' — 1), Slikovni elementi nosijo podatke o barvi ali intenziteti
svetlobnega zarka, ki na mestu slikovnega elementa seka slikovno ravnino. Zvezo
med zarki in slikovnimi elementi dolo¢a geometrija nastanka slike. Pri perspektivni
kameri, ki jo ponazarja slika 3.2, se vsi zarki sekajo v tocki goriscnici. Razdaljo
med goris¢nico in slikovno ravnino oznac¢imo z goriséno razdaljo f. Zarek, ki sli-
kovno ravnino seka pod pravim kotom, doloca sredisce slike. Pripadajoci slikovni
element ima slikovne koordinate (rg, ¢o). Zarek, ki prispeva k nekemu poljubnemu
slikovnemu elementu (r, ¢), opiSemo s premico, usmerjeno pod kotom /3 v vodoravni
smeri (azimut) in kotom ¢ v navpicni smeri. Zvezo med koordinatami slikovnega

elementa in smerjo zarka dolocata naslednja izraza:
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Slika 3.2: Geometrija nastanka slike na slikovni ravnini perspektivne kamere.

B = tan (c_%), (3.1)

¢ = tan (T_f”)) . (3.2)

Slike za referencni slikovni volumen zajamemo iz zaporedja kolinearnih lokacij z

relativno oddaljenostjo x1, xs, ..., x,, vendar s pogledi, usmerjenimi pravokotno na
pot. S tem si namre¢ zagotovimo, da bomo med gibanjem zajeli najve¢ informacij
o okolici, saj se njen videz v smeri pravokotno na gibanje spreminja v najvecji
meri. To naredimo tako, da kamero na vozilu ali robotu usmerimo bo¢no na smer
gibanja. V nadaljevanju bomo torej predpostavili, da lezijo vse referencne lokacije
na skupni premici in da je pogled kamere usmerjen pod kotom 90° od smeri gibanja.
Odstopanja od te predpostavke bomo obravnavali v razdelku 3.3.

Postopek izrisovanja z navzkriznimi rezami deluje tako, da iz referenc¢nih slik
izbere slikovne stolpce in jih vstavi v ciljno sliko. Novo sliko torej sestavi iz elementov
referencnih slik. Ker postopek izbira celotne stolpce slikovnih elementov, je pri
smereh zarkov pomemben le njihov vodoravni kot 3. Naj bo koordinatni sistem
ravnine, po kateri se gibljemo, postavljen tako, da njegova os x sovpada s premico
nosilko referen¢énih lokacij. Referenéno sliko A; smo zajeli v tocki (z;, 0), smer
pogleda pa je vzporedna z osjo y koordinatnega sistema. Elementi prizora, ki jih
prikazujejo referencne slike, so na polravnini y > 0. Tocka V naj bo navidezna

lokacija s koordinato z, in oddaljenostjo d, od premice. Sestaviti zelimo sliko V,
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Tit1

Slika 3.3: (a) Izrisovanje z navzkriznimi rezami in (b) normalizacija pri globini d..

ki predstavlja priblizek pogleda iz tocke V', pri cemer je pogled usmerjen vzporedno
s pogledi referencnih slik. Slika 3.3 (a) ponazarja potek sestavljanja navideznega
pogleda. Za vsak zarek z vodoravnim kotom [ v navideznem pogledu vzorc¢imo
ustrezen zarek [ referencnega pogleda v tocki presecisca zarka s premico poti.
poti nimamo referenc¢ne slike. Izbrati moramo priblizek, zarek (', iz referencénega
pogleda x;, ki je najblizji preseciscu zarka 3 in premice poti. To naredimo tako,
da na razdalji d, od te premice dolo¢imo navidezno ravnino, nato pa priblizek (5’
izberemo kot projekcijo presecisca zarka 3 z navidezno ravnino na sliki v lokaciji z;.
Slika 3.3 (b) ponazarja taksen primer.

Formalno si za prizor ali del prizora izberemo razdaljo d., ki jo imenujemo nor-
malizacijska globina. Za vsak zarek (3 navidezne slike pois¢emo referencéni pogled s
koordinato z; tako, da velja

i = argmin |z; — (z, — d, tan(f3))|, (3.3)
j

nato pa iz pogleda z; izberemo zarek ', ki predstavlja priblizek zarka (:

<(de ~d,) tan(df) — (xy — xi>> . (3.4)

3 = arctan

Izraz (3.4) poskrbi, da navidezno sliko sestavljajo stolpci, ki predstavljajo naj-

boljse priblizke zarkov za navidezno sliko. Upostevati moramo Se spremembe v
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Slika 3.4: Sprememba navpicne skale za oddaljenost d..

oddaljenosti od prizora, ki so odvisne od vrednosti d. in d,. To naredimo tako, da
zarke z navpiénim kotom ¢ (vrstice) preslikamo v zarke z navpiénim kotom ¢’. Skico

te spremembe prikazuje slika 3.4. Preslikavo izracunamo kot

d. tan ()
" = arct — . 3.5
© arcan(de_dr> (3.5)

Slika se torej pri priblizevanju k prizoru v navpi¢ni smeri povecuje, pri oddalje-
vanju pa zmanjsuje.

Celoten postopek izrisovanja navideznih slik opisuje algoritem 2. Glavna zanka
iterira preko vseh ciljnih stolpcev navidezne slike V. Koordinate slikovnih elementov
referencnih slik dolo¢imo v vrsticah 5 in 8, preslikavo v navidezno sliko pa izvedemo
v vrstici 10. Koordinate slikovnih elementov so sicer iz mnozice naravnih stevil, zato
moramo pri preslikavi uporabiti interpolacijo po slikovnih elementih referencne slike
A;. Ce vrednosti ¢ in 7’ zaokrozujemo, dobimo interpolacijo, ki poisée najblizjega
soseda.

Algoritem ima v vrstici 9 vgrajen pogoj, ki pred preslikavo vrednosti referen¢nega
slikovnega elementa v navidezno sliko preveri, ¢e so koordinate izvornega slikovnega
elementa v mejah referencne slike. Ta pogoj ni vedno izpolnjen, kar povzroci, da
doloceni slikovni elementi navidezne slike niso definirani. Tipi¢na situacija, ki pri-
pelje do nedefiniranih obmocij navidezne slike, je pri vrednostih d, < 0, ko bi po-
trebovali vec¢ referencnih slikovnih elementov po visini, kot jih imamo na razpolago
(npr. slika 3.5).

Postopek izrisovanja z navzkriznimi rezami torej zahteva tri parametre za iz-
ris navideznega pogleda. Parametra x, in d, predstavljata koordinati navidezne
lokacije. Tretji parameter, d., pa predstavlja okolje oz. prizor, ki ga prikazujejo

referenéne slike v volumnu. Razumemo ga lahko kot oddaljenost do prizora. Ce
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Algoritem 2 Izrisovanje z navzkriznimi rezami.
Vhod: Prostorsko-casovni volumen referencnih slik: slike Ay, A, ..., A, koor-

dinate xq, xa, ..., T,; parametri kamere: goris¢énica f, srediice slike (cg, 79);
parametri navideznega pogleda: koordinati x, in d,., normalizacijska razdalja d..
Izhod: navidezna slika V.
1 k—1- g—: // koeficient poveéave/pomangjsave
2: za vse stolpce ¢ navidezne slike izvedi
3 [ arctan(%) // Pretvori v kote.
4: i« argmin; |z; — (x, — d, tan(B))| //Pois¢i referencno sliko.
5. [« arctan(k tan(f3) — %) // Doloéi priblizek Zarka.
6: ¢ «— ftan(B') + co //Izberi stolpec priblizka Zarka.
7.  za vse vrstice r navidezne slike izvedi
8 "« k(r —ro) 4+ ro //Navpiéno povecevanje ali zmanjsevanje.
9 Ce sta koordinati (r/, ¢') znotraj meja slike A;, potem
10: Up e ¢ Ay ot 5 //Preslikava slikovnih elementov v sliko V.
11: konec ce
12:  konec za

13: konec za

parameter nastavimo na okolju ustrezno vrednost, dobimo slike, kot so tiste na
sliki 3.5. Na sliki 3.5 (a) vidimo rezultat pri d, < 0, slika 3.5 (b) prikazuje primer
pri d, = 0 (referencna slika), slika 3.5 (¢) pa pri d, > 0. Pri vzvratnem premikanju
navideznega pogleda (slika 3.5 (a)) dobimo sliko z nedefiniranimi elementi v zgor-
njem in spodnjem pasu slike. Ko se iz tega navideznega pogleda pomaknemo spet
naprej, lahko na slikah 3.5 (b) in 3.5 (¢) vidimo, da postopek realisticno modelira
spreminjanje zakrivanja delov prizora v vodoravni smeri.

Slika 3.6 ilustrira vpliv spreminjanja vrednosti parametra d, na rezultat izriso-
vanja navidezne slike. Ce parametru nastavimo previsoko vrednost, lahko nekateri
elementi prizora manjkajo, drugi elementi pa so po Sirini pretirano skrcéeni, kot vi-
dimo na sliki 3.6 (a). Obraten u¢inek dosezemo s previsoko vrednostjo parametra:
na sliki 3.6 (¢) vidimo, da se doloceni elementi ponovijo veckrat, drugi pa postanejo
nesorazmerno Siroki. Obic¢ajno nastavimo vrednost d. na povpre¢no oddaljenost do
prizora ali pa oddaljenost do tistega elementa prizora, ki pokriva najvecji del slike.
Na sliki 3.6 (b) je ta vrednost enaka razdalji do predelne stene z vrati.

Pri posamezni navidezni lokaciji je torej vrednost tega parametra d. konstan-

tna za celotno navidezno sliko. Ker nam ni treba izracunavati globinskega reliefa
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Slika 3.5: (a) Navidezni korak nazaj, (b) referencna slika, (c) navidezni korak napre;.

Nedefinirano obmoc¢je na sliki (a) je oznaceno s srafuro.

(a) (b) (c)

Slika 3.6: Prikaz vpliva vrednosti parametra d., ¢e je vrednost (a) prevelika, (b)

ustrezna, (c) premajhna.

(ang. depth map) [16], je delo z opisanim postopkom precej poenostavljeno. Cena
te poenostavitve je vecje stevilo napak na navideznih slikah prizorov, ki imajo ele-
mente razporejene na razliécnih globinah. V tem primeru nastavljanje vrednosti d.
lahko primerjamo z nastavljanjem ostrine slike na kameri s slabo globinsko ostrino.
Elementi na razdalji, podani z d., bodo na navidezni sliki prikazani pravilno, pri

ostalih pa bo prikaz vseboval napake.

3.3 Izrisovanje iz slik s posploseno geometrijo

Postopek, ki smo ga opisali, predpostavlja, da so vse referen¢ne lokacije med seboj
kolinearne, vsi pogledi pa so usmerjeni pravokotno na njihovo premico nosilko. V
praksi je taksSne pogoje zelo tezko doseci, zato zelimo, da bi metoda delovala pod
ohlapnejsimi pogoji. Metoda, ki odpravi posledice tresenja, neenakomernega zaje-
manja slik ter tudi sicer regularizira ¢asovno-prostorski volumen, je opisan v [45].

V nadaljevanju bomo opisali postopek, ki uposteva poznavanje lokacij in orientacij
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(b)

Slika 3.7: Odprava vpliva odklona od smeri pogleda za kot d;: (a) tloris, (b) stranski

prerez.

referencnih pogledov, pri ¢emer bomo razsirili geometrijske osnove, predstavljene
v predhodnih razdelkih. Predpostavka, da so relativne lokacije in orientacije refe-
rencnih slik znane, je dovolj realna, saj mobilni robot s spremljanjem vrtenja koles

(odometrom) med gibanjem belezi svoje relativne koordinate.

Naj bo ¢; odklon smeri referencnega pogleda z zaporedno Stevilko ¢ od pravega
kota. To situacijo prikazujejo zelene premice na sliki 3.7 (a). Odebeljena precna
daljica zelene barve oznacuje slikovno ravnino, ki ni vzporedna z navidezno ravnino
na razdalji d.. Zato ta kamera zarke belezi drugace kot kamera z vzporedno slikovno
ravnino (odebeljena modra daljica). Smeri zabelezenih zarkov so tako premaknjene
za kot 0;, na sliki 3.7 (b) pa vidimo tudi, da zarke, ki bi jih na vzporedni slikovni
ravnini belezili slikovni elementi vrstice r’, predstavljajo slikovni elementi v vrstici

r. Primer slike, ki nastane iz taksnega odklonjenega pogleda, prikazuje slika 3.8 (a).

Preden lahko v svojo predstavitev vklju¢imo sliko drugace usmerjenega pogleda,
jo moramo spremeniti tako, da bodo slikovni elementi lezali na osnovni slikovni rav-
nini. To naredimo tako, da vsakemu zarku z vodoravnim kotom [ slike pripiSemo
nov vodoravni kot 5 = [+ ¢;. Kot vidimo na sliki 3.7 (a), bo zarek, ki prispeva
k slikovnemu elementu v stolpcu ¢ izvirne slike, na popravljeni sliki prispeval k sli-
kovnemu elementu v stolpcu ¢’. Na popravljeni slikovni ravnini so presecis¢a zarkov
drugace porazdeljena kot na izvirni slikovni ravnini. Vendar s staliS¢a vodoravnih
kotov zadostuje, da si za vsak stolpec slikovnih elementov oznac¢imo vodoravni kot

@' pripadajocega zarka, medtem ko velja ¢ = ¢. Upostevati moramo le preslikave
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Slika 3.8: (a) Slika pogleda, ki ni pravokoten na normalizacijsko ravnino pri d.,

(b) poravnana slika; srafirano podrocje predstavlja nedefinirane slikovne elemente.

slikovnih elementov v navpiéni smeri, kot to prikazuje slika 3.7 (b).

V navpiéni smeri obravnavamo slikovne elemente po stolpcu ¢ (vsi zarki pod
vodoravnim (). Oddaljenost sredis¢a kamere do slikovne ravnine v tem stolpcu je
u 7 (razdalja do zelene navpicnice s slike 3.7 (b)). Ko slikovno ravnino za kot

cos(f

0; zavrtimo v vzporedno lego, postane razdalja do stolpca velika ) (razdalja

b
cos(B+6;
do modre navpic¢nice s slike 3.7 (b)). Ti dve razdalji omogocata izracun preslikave
slikovnega elementa iz stolpca ¢ in vrstice r zajete slike v element stolpca ¢ = ¢ in

vrstice v’ popravljene slike:

: cos(f)

= Ticos(ﬂ 5 (3.6)

Tako spremenjene slike lahko uporabimo neposredno za sestavljanje navideznih
pogledov z izrisovanjem iz slik. Po videzu in vsebini se od pravih poravnanih slik raz-
likujejo v tem, da so zarki porazdeljeni drugace, del slike pa lahko Ze v osnovi manjka
zaradi odsotnosti informacije na vrhu in dnu posameznih stolpcev. Na sliki 3.8 (b)
vidimo rezultat opisane preslikave, ki jo izvedemo na sliki 3.8 (a).

Poleg odklonov pri orientaciji referenénih pogledov moramo upostevati tudi, da
lahko lezijo izven premice poti. Razdaljo med referen¢no lokacijo ¢ in premico
oznacimo z dy;, spremenjeno oddaljenost do ravnine pri d. pa vklju¢imo v izraza

(3.4) in (3.5). Dobimo naslednja izraza:

3 = arctan

((de —dy) tzzl(_ﬁiiy— (o — x¢)> ’
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¢ = o (SR (39

7 opisanimi spremembami izvirnih izrazov lahko sedaj dopolnimo algoritem 2 in
dobimo postopek, ki ga povzema algoritem 3. Koordinate referenc¢nih slik na vhodu
imajo zdaj dve dimenziji in kot odklona, kar torej omogoca raziskovanje okolja v
ravnini. Ker imajo referenc¢ne lokacije lahko razlicne oddaljenosti od normalizacijske
ravnine, moramo koeficient povecevanja ali zmanjsevanja (vrstica 4) izracunavati
individualno glede na izbrani referencni pogled. Podobno v vrstici 7 vidimo, da
povecevanje ali zmanjSevanje slike v navpicéni smeri ni ve¢ enako preko celotne slike.

Slika 3.9 prikazuje primere rezultatov opisanega postopka. Ce so referenéne loka-

cije kolinearne, vendar njihove smeri pogledov odstopajo od pogleda pravokotno na

(c) (d)

Slika 3.9: Primeri navideznih slik, izrisanih iz prostorsko-¢asovnega volumna slik
pogledov, ki (a)-(b) so usmerjene pod kotom, razlicnim od 90° in (c)-(d) tudi od-
stopajo od premice poti referenc¢nih pogledov. Sliki (a) in (c) sta nastali pri d, <
0, (b) in (d) pa pri d, > 0. Srafirana obmo¢ja predstavljajo nedefinirane slikovne

elemente.
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Algoritem 3 Izrisovanje navidezne slike pod ohlapnejsimi pogoji.
Vhod: Prostorsko-casovni volumen referencnih slik: slike Ay, Ao, ..., A, koor-

dinate z, x9, ..., x,, odmiki od premice dy;, dys, ..., dy,, odkloni pogledov
01, 02, ..., On; parametri kamere: goristnica f, sredisce slike (co, 10); parametri
navideznega pogleda: koordinati z, in d,, normalizacijska razdalja d..
Izhod: navidezna slika V.
1: za vse stolpce ¢ navidezne slike izvedi
2: [}« arctan(<=2 CO) // Pretvori v kote.

1« arg mln] |x] (x, — d.tan(B))| // Poiséi referencno sliko.

de—dr_
dd

B — arctan(k tan(f) — (;;;%) // Doloéi priblizek Zarka.

d—f tan(ﬁ' 0;) + co /) Izberi stolpec priblizka Zarka.

k — - //koeficient povecave/pomanjsave

k., /{:COZO;,, 5 // koeficient navpicne povecave/pomanjsave

za vse vrstice r navidezne slike izvedi

7"« ky(r — 10) + 70 //Navpiéno povecevanje ali zmanjsevanje.

', ) znotraj meja slike A;, potem

10: e sta koordinati (r
11: Up e < Qo0 // Preslikava slikovnih elementov v sliko V.
12: konec ce

13: konec za

14: konec za

premico poti, dobimo navidezne slike, kot sta tisti na slikah 3.9 (a) in (b). V najbolj
splognem primeru pa dobimo rezultate, kot jih prikazujeta primera s slike 3.9 (c)
in (d). Na spremembe v orientaciji referenc¢nih pogledov nakazuje oblika meje med
obmodji definiranih in nedefiniranih slikovnih elementov (sliki 3.9 (a) in (c)). Opa-
zimo tudi manjse nepravilnosti elementov, ki od referencnih pogledov niso oddaljeni

za vrednost d..

3.4 Izrisovanje navideznih slik iz zgoscenih volu-

mnov

Slikovni volumni v pomnilniku zasedajo veliko prostora. Hkrati je izkoristek shranje-
nih podatkov relativno majhen, saj do posameznega slikovnega elementa dostopamo
redko. Zato potrebujemo postopek, ki bi zmanjsal porabo pomnilnika, povecal nje-

gov izkoristek in hkrati Se vedno omogocal sestavljanje navideznih pogledov.
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Za to nalogo smo izbrali metodo glavnih komponent, ki smo jo opisali ze v
poglaviu 2. Tudi tukaj imamo za izhodisée zaporedje n slik A; € IRF x RY,
i = 1...n, sirine C in visine R elementov, ki sestavljajo slikovni volumen A =
{A1, Ay, ..., A, }. Elemente slikovne matrike A; zlozimo v slikovni vektor a;. Ma-
triko navidezne slike, ki jo Zelimo iz volumna dobiti, oznac¢imo z V.

7 metodo glavnih komponent za prostorsko-¢asovni volumen referenénih slik A
dobimo podprostor, razpet med lastnimi vektorji U = [uy, uy, ..., ug]. Podprostor
ima svoje srediSce v srednji vrednosti a slikovnih vektorjev a;, ¢ = 1...n. V ta
podprostor projiciramo slikovne vektorje a; in dobimo vektorje njihovih globalnih
znacilnic w; = [wy;, wy, ..., wki]T, 1 =1, ..., n. Naso zgosceno prestavitev sedaj
sestavlja matrika baznih vektorjev U, vektor srednje vrednosti a in vektorji projekeij
w;, ¢t = 1, ..., n. Izvirnih slik A;, ¢ = 1, ..., n, ne potrebujemo ve¢, saj lahko

njihove priblizke rekonstruiramo z izrazom

k
a; ~ Zwﬁuj +a=Uw,; +a. (3.9)
j=1

Ko imamo referencne slike predstavljene v podprostoru metode glavnih kompo-
nent, lahko navidezne poglede sestavimo podobno, kot smo to opisali v razdelku 3.2.
Za vsak stolpec navidezne slike V najprej izberemo zaporedno stevilko ¢ referenénega
pogleda z izrazom (3.3). Nato izvedemo rekonstrukcijo izbrane referencne slike A; s
pomodjo izraza (3.9). Od tu naprej ravnamo enako, kot ¢e bi imeli izvirne referencne
slike.

Ugotovimo lahko, da z rekonstrukcijo celotnih referenénih slik opravimo vec dela,
kot je potrebno, saj obi¢ajno iz vsake referencne slike potrebujemo le majhno stevilo
stolpcev. Koli¢ino potrebnih izracunov lahko ob¢utno zmanjsamo, ce rekonstrui-
ramo le tiste slikovne elemente referencnih slik, ki jih dejansko uporabimo pri sesta-
vljanju navidezne slike. Izraz (3.9) deluje po posameznih komponentah vektorjev,

zato lahko izrazimo samo skalarje, ki nastopajo v teh vektorjih:

k
A,y D Wiitlr, ¢); + Ur,c) - (3.10)
j=1

Zdaj lahko popravimo algoritem 3 tako, da bo namesto prostorsko-casovnega
volumna referenc¢nih slik na vhod dobil zgoséeno predstavitev volumna. Vrstico 11
algoritma nadomestimo z rekonstrukcijo slikovnega elementa iz izraza (3.10), pri
¢emer naredimo ustrezno preslikavo indeksov. Algoritem 4 prikazuje opisane spre-

membe.
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Algoritem 4 Izrisovanje navidezne slike iz zgoScene predstavitve.
Vhod: Zgoscen prostorsko-casovni volumen referencnih slik: srednja vrednost a,

lastni vektorji uy, uo, ..., ug, projekcije referencnih slik wy, wo, ..., w,,, koor-
dinate z, x2, ..., x,, odmiki od premice dy;, dys, ..., dy,, odkloni pogledov
01, 02, ..., On; parametri kamere: goriScnica f, sredisce slike (co, 10); parametri
navideznega pogleda: koordinati z, in d,., normalizacijska razdalja d..
Izhod: navidezna slika V.
1: za vse stolpce ¢ navidezne slike izvedi

2:  igracun i in ¢ //algoritem 3, vrstice 3-7

3:  za vse vrstice r navidezne slike izvedi

4 izracun r’ //algoritem 3, vrstica 9

5 e sta koordinati (r/, ¢’) znotraj meja slik, potem

6: (P Z?Zl Wil )+ A et // Rekonstukcija in preslikava slik. elementov.
7 konec ce

8  konec za

9: konec za

3.5 Lastnosti predstavitve okolice s prostorsko-

casovnimi volumni

V predhodnih razdelkih smo predstavili teoreti¢ne in geometrijske osnove predstavi-
tve nekega prostora ali okolja s prostorsko-casovnim volumnom slik. V nadaljevanju
bomo opisali prakti¢ni pomen in lastnosti taksne predstavitve.

Slikovni elementi v prostorsko-¢asovnem volumnu hranijo zapis posameznih zar-
kov, ki padajo na slikovno ravnino. Dolocen slikovni element (stolpec) torej lahko
uporabimo pri sestavljanju samo tistih navideznih pogledov, katerih izhodisce je
kolinearno s tem zarkom in katerih zorni kot vkljucuje smer tega zarka. Zaradi
diskretnosti nabora referenc¢nih pogledov in posledi¢no nacina njihovega izbora z
izrazom (3.3) je ta omejitev nekoliko posplosena na mnozico tock med simetralama
med zarkom in vsakim od sosednjih zarkov. Temu navkljub velja, da mora biti navi-
dezni pogled usmerjen v isto smer kot referencni pogledi, ¢e zelimo dobiti navidezno
sliko z najve¢ definiranimi slikovnimi elementi. Navidezne poglede, ki so usmerjeni
drugace, pa lahko izriSemo le delno, torej tisti del zornega kota, ki je v preseku z
zornim kotom referencnih slik.

Slika 3.10 prikazuje, katere referencne slike in njihove zarke uporabimo za izris

navideznega pogleda. Referenc¢ni pogledi imajo na prikazanem primeru zorni kot
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o referenéna lokacija
O navidezna lokacija
zorni kot

(c)

Slika 3.10: Referen¢ni zarki, ki jih uporabimo pri izrisovanju navideznega pogleda,
pri ¢emer je navidezna lokacija (a) blize prizoru, (b) bolj oddaljen od prizora in (c)

ob robu znanega obmocja.

70°, zato tudi navidezni pogled izriSemo s tem zornim kotom. Navidezna lokacija je
na sliki 3.10 (a) blize prizoru, ki ga predstavljajo referenéni pogledi (priblizevanje),
na sliki 3.10 (b) pa je ta lokacija bolj oddaljena od prizora kot so referenéni pogledi
(oddaljevanje). Shema graficno prikazuje, kako algoritem 3 v vrstici 3 za nek ciljni
stolpec navidezne slike izbere referencno sliko. Vrstni red izbranih referen¢nih slik
bo pri d, > 0 obratno sorazmeren, sicer pa premo sorazmeren z vrstnim redom iz-
risovanja stolpcev navidezne slike. Ce pri ve¢ zaporednih stolpcih navidezne slike
izberemo isto referencno sliko, bo vrstni red stolpcev izbrane referencne slike v vr-
stici 6 algoritma 3 vedno premo sorazmeren z vrstnim redom izrisovanja stolpcev

navidezne slike.
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Ko pomaknemo navidezno lokacijo proti eni od skrajnih referen¢nih lokacij, do-
bimo situacijo s slike 3.10 (c¢). Vidimo, da na desni strani nimamo ve¢ referen¢nih
slik, ki bi hranile slikovne elemente za zapolnitev levega dela navidezne slike. Upora-
bimo lahko sicer preostale elemente iz skrajne referencne slike, vendar je to relativno
slabsi priblizek.

Zorni kot referencnih slik dolo¢a obmocja v ravnini, kjer lahko dobimo celo-
tni izris navidezne slike, pa tudi to, kaksne deleze slike lahko dobimo izven tega
obmoc¢ja. Shema na sliki 3.11 prikazuje vsa obmocja za vzoréni primer predstavitve
s prostorsko-¢asovnim volumnom. Zarki prvega in zadnjega stolpca obeh skrajnih
referencnih slik razdelita ravnino na 8 obmocij. Slika 3.12 prikazuje po en primer
navideznega pogleda iz vsakega od teh obmocij. Najmanjse trikotno obmocje, raz-
peto med te meje in referencno potjo, je obmocje A (slika 3.12 (d)) in njemu zrcalno
obmocje C (slika 3.12 (e)). Ti obmoc¢ji predstavljata mnozico lokacij, kjer lahko
izriSemo navidezne slike za celoten zorni kot. Ko se pomaknemo v §irSa obmocja, v
njihovih lokacijah nimamo ve¢ vseh potrebnih zarkov, zato je navidezni pogled tam
le delno zgrajen. V obmoc¢ju B; manjkajo zarki za desni del slike (slika 3.12 (a)),
v obmocju By pa ne moremo izrisati levega dela navidezne slike (slika 3.12 (c),
slika 3.10 (c)). Podobno velja za obmo¢ji Dy in Dy (sliki 3.12 (h) in (f)). Tocke iz
obmocja Bj (slika 3.12 (b)) in njemu zrcalnega obmocja D3 (slika 3.12 (g)) pa so ze
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Slika 3.11: Obmocja dosega pri predstavitvi okolice s prostorsko-¢asovnimi volumni.
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N
(a) obmocje By (b) obmocje Bs (c) obmodje By

(d) obmocje A (e) obmogje C

N N

(f) obmocje Dy (g) obmocje D3 (h) obmodje Do

Slika 3.12: Primeri navideznih slik glede na obmo¢ja iz slike 3.11. Srafirana obmodcja

predstavljajo nedefinirane slikovne elemente.

tako oddaljene od referen¢nih lokacij, da pri navideznih pogledih manjka tako levi
kot desni del slike. Delez pokrite navidezne slike je sicer enak pri vseh navideznih
pogledih, ki imajo isto vrednost y, vendar se njegov zacetni stolpec spreminja s
koordinato x navidezne lokacije. Slika 3.11 z intenziteto sivine ponazarja deleze po-
kritosti navidezne slike v posameznih lokacijah: temnejSa obmocja pomenijo boljSo

pokritost.

Pri opisu predstavljenih obmo¢ij smo izhajali iz izrazov (3.3) in (3.4), ki izbirata
referencne slike in slikovne stolpce na teh slikah. Pri gibanju navidezne lokacije
v smeri y pa moramo uposStevati Se spremembe, ki nastanejo na nivoju vrstic za-

radi izraza (3.5), torej spremembe slike v navpicni smeri. Slika 3.13 povzema te
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Slika 3.13: Ponazoritev delezev navidezne slike, ki jo pokrivajo slikovni elementi, in

delezev referencne slike, ki jo uporabimo za izrisovanje.

spremembe.

Ko navidezno lokacijo pomikamo v smeri y stran od prizora, torej pri negativnih
vrednostih d,, se elementi na sliki zmanjsujejo. Pri tem izrabljamo celotno visino
izvirnih referencnih slik, vendar se povecuje zgornji in spodnji pas, kjer so slikovni
elementi navidezne slike nedefinirani, sama slika pa s tem izgublja podrobnosti. Te
spremembe ponazarja krivulja pokritost ciljne slike na sliki 3.13. Ko pa se gibljemo
na obmocju d, > 0, pa nimamo ve¢ nedefiniranih elementov na sliki (pokritost
ciljne slike je 100%), saj povec¢ujemo podsliko na velikost cele slike. Informacij torej
ne izgubljamo, vendar hkrati ne pridobivamo na podrobnostih, sicer prisotnih na
resni¢nih slikah v navidezni lokaciji. Krivulja pokritost izvirne slike grafa na sliki 3.13
tako ponazarja, kaksen delez referencne slike izberemo pri povecavi na celotno visino

navidezne slike.

Glede na ugotovitve te analize lahko sklepamo, kako velik doseg ima konkre-
tna predstavitev s prostorsko-casovnim volumnom. Z daljSo potjo, ki jo opravimo
med zajemanjem referenénih slik, dobimo vecji obseg znanega okolja. Ce zmanjsamo
zorni kot navideznega pogleda, lahko podaljsamo obmocji A in C s slike 3.11, vendar

ozenje pogleda lahko slabo vpliva na uspesnost primerjanja slik in razpoznave loka-
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cije. Dobro razpoznavo lahko pricakujemo v obmocju pred referenénimi pogledi, saj
z interpolacijo pokrijemo vse slikovne elemente slike, ki jo primerjamo. Zato je bo-
lje, ¢e so referencni elementi bolj oddaljeni od prizora. Na obmocju za referenénimi
lokacijami lahko primerjamo le osrednje vrstice neznane slike, saj v zgornjem in spo-
dnjem delu navidezne slike informacije ni. Vseeno lahko do oddaljenosti v obsegu
polovice d, pricakujemo zadostni delez prisotnih informacij na navidezni sliki.
Seveda pa v praksi na podroc¢je pokrivanja vplivajo elementi v samem prostoru.
Predmeti, ki so blize referencnim slikam od razdalje d., zakrivajo dele prizora. Nji-
hov vpliv postane motec, ¢e se nahajajo med referencnimi lokacijami in navidezno
lokacijo, saj se njihovi deli zaradi zamenjave vrstnega referen¢nih slik (slika 3.10 (b))
pojavljajo na nepricakovanih delih. Primer takih elementov vidimo na sliki 3.12 (b),
kjer se deli zoge z leve strani prizora pojavljajo na desnem delu slike. Vpliv teh za-
krivanj bi lahko zmanjsali tako, da z robustno metodo primerjanja izlo¢imo motece
elemente, ali pa uporabimo za obmocje za to oviro svojo predstavitev, ki ovire ne

vkljucuje.

3.6 Povzetek poglavja

Opisana predstavitev okolja ima obliko prostorsko-casovnega volumna referenc¢nih
slik, ki prikazujejo boéni pogled na okolje med voznjo po premici. Postopek izri-
sovanja z navzkriznimi rezami iz prereza volumna glede na podane parametre na-
videznega pogleda sestavi priblizek slike iz tega pogleda. Razsirjeni postopek izri-
sovanja z navzkriznimi rezami na vhod lahko prejme tudi predstavitve, pri katerih
referencni pogledi niso vsi na premici in niso enako usmerjeni. S pomoc¢jo metode
glavnih komponent dobimo zgoséeno predstavitev, izrisovanje pa nato poteka med
sprotno rekonstrukcijo slikovnih elementov, ki jih postopek potrebuje. Konkretna
predstavitev okolja razdeli mnozico navideznih pogledov na ve¢ podrocij glede na
to, kaksen delez slikovnih stolpcev bodo pripadajoce navidezne slike imeli definirane.
Svoj vpliv na kakovost navidezne slike ima tudi oddaljenost navideznega pogleda od

referencnih pogledov.
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Poglavje 4

Lokalizacija mobilnega robota

4.1 Uvod

Lokalizacija mobilnega robota je postopek, ki iz slike trenutnega robotovega pogleda
s pomocjo predstavitve prostora ugotovi, kje se robot nahaja. Predstavitev prostora
nastane v ucni fazi, ki vkljucuje raziskovanje okolja, zajemanje slik ter organizacijo
zajetih podatkov. Njen namen je kasnejSe primerjanje z novimi slikami in dolocanje
odnosov neznanih lokacij do modela.

V prejsnjem poglavju smo opisali predstavitev okolja, ki jo zgradimo tako, da
robota peljemo po ravni poti in zajemamo slike na robotovem levem ali desnem
boku. Ob vsaki sliki robot shrani Se relativne koordinate in orientacijo robota, to so
podatki o odometriji. Slike podajamo postopni gradnji podprostora metode glavnih
komponent, ki nam vrne zgosceno obliko prostorsko-casovnega volumna referenc¢nih
slik. Nas model okolja je torej predstavnik modelov, ki okolje predstavijo z mnozico
pogledov, namenjenih primerjanju videza.

Nas postopek modela ne uporabljamo neposredno za primerjanje slik iz roboto-
vega trenutnega pogleda, saj vsebuje premalo u¢nih pogledov. Model je namenjen
izrisovanju slik v navideznih pogledih. V nadaljevanju bomo opisali, kako s tem

postopkom dobimo oceno robotove trenutne lokacije.

4.2 Primerjanje slik

Pri nalogi lokalizacije obi¢ajno zajamemo sliko Q € IR® x IR® pogleda prizora v
lokaciji, kjer se trenutno nahajamo. Sliko Q primerjamo s slikami, katerih lokacije

poznamo, lokacijo najbolj podobne izmed njih pa dolo¢imo za oceno lokacije na-

43
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stanka slike Q. Potrebujemo torej mero podobnosti, ki jo zZelimo maksimizirati, ali,
dualno, mero razli¢nosti, katere najnizjo vrednost zelimo najti.

Obicajna mera za podobnost (razliénost) dveh slik je razdalja med vektorjema
slik, ki ju primerjamo. Kvadrat te razdalje je wvsota kvadratov razlik in jo med

slikovnima vektorjema v € IR in q € IR®Y izrazimo kot

RC

dssa(q, V) = ;(% —v;)*. (4.1)
j=

V praksi se pogosto zgodi, da sliki, ki ju primerjamo, nista popolni in da za neko
podmnozico slikovnih elementov nimamo podatkov. Manjkajoci deli slik so posledica
odsotnosti vseh potrebnih zarkov pri izrisu navideznih slik. Poleg tega lahko z
dodatnim postopkom na sliki zaznamo zakrite ali nezanesljive dele, ki jih izlo¢imo iz
slike. Izra¢un razdalje v obliki izraza (4.1) tako ni mogo¢, saj pri elementih, kjer eden
od faktorjev manjka, nimamo vrednosti za primerjavo, ¢e pa bi manjkajoce vrednosti
zapolnili z neko drugo vrednostjo, pa nam lahko ti manjkajoci deli napac¢no vplivajo

na oceno.

Za slikovna vektorja v in q uvedemo binarno masko m € {0, 1}f¢ tako, da velja

(4.2)

1 podatka v; in g; sta oba definirana in zanesljiva,
m; =
! 0 sicer.

Vrednosti elementom maske dodelimo med izrisovanjem navidezne slike. V ta
namen smo dopolnili postopek tako, kot ga opisuje algoritem 5. Maska m, ki jo
dobimo iz matrike M € {0, 1} x {0, 1}“ kot rezultat algoritma, torej z vrednostjo
1 oznacuje tiste pare istoleznih elementov, ki jih lahko uporabimo pri primerjavi,
z 0 pa taksne, pri katerih je nedefiniran vsaj eden od njih. Razdaljo iz izraza
(4.1) nato spremenimo tako, da uposteva le pare definiranih elementov, hkrati pa z

normalizacijo kompenzira za manjkajoce elemente:

RC RC
dyssa(q, v; m) E m; ) (4.3)
ZR 1My =1 it

To mero smo izbrali zaradi njene preprostosti in hitrosti izracunavanja. Dobro se
je izkazala tudi pri preskusih. Seveda bi jo bilo mo¢ nadomestiti z utezeno navzkrizno

korelacijo, normirano navzkrizno korelacijo ali katero drugo mero, pri ¢emer ne bi

vplivali na opisan postopek kot celoto.
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Algoritem 5 Izrisovanje navidezne slike, ki vraca masko z definiranimi elementi.
Vhod: Zgoscen prostorsko-casovni volumen referencnih slik: srednja vrednost a,

lastni vektorji uy, uo, ..., ug, projekcije referencnih slik wy, wo, ..., w,,, koor-
dinate z, x2, ..., x,, odmiki od premice dy;, dys, ..., dy,, odkloni pogledov
01, 02, ..., On; parametri kamere: goriScnica f, sredisce slike (co, 10); parametri
navideznega pogleda: koordinati z, in d,., normalizacijska razdalja d..
Izhod: navidezna slika V, binarna maska M.
1: za vse stolpce ¢ navidezne slike izvedi
2:  igrac¢un i in ¢ //algoritem 3, vrstice 3-7
za vse vrstice r navidezne slike izvedi
izracun r’ //algoritem 3, vrstica 9
Ce sta koordinati (r/, ¢') znotraj meja slik, potem
(R Z?Zl Wiyt )T A et // Rekonstr. in preslikava slikovnih elementov.
My 1 // Element vkljucen v primerjavo.

sicer

My . < 0 //Element izkljuéen iz primerjave.
10: konec ¢e
11:  konec za

12: konec za

4.3 Lokalizacija

Zdaj, ko imamo mero za primerjanje navidezne slike s katerokoli drugo sliko, lahko
opisemo postopek lokalizacije. Nasa predstavitev okolice ima obliko prostorsko-
casovnega volumna referencnih slik, ki sama neposredno ne nastopa pri postopku
primerjave znanih pogledov s podanim neznanim pogledom. Predstavitev upora-
bimo za izrisovanje navideznih slik v lokacijah kandidatkah, vsako od teh slik pa
nato z mero (4.3) primerjamo z resnic¢no sliko iz neznanega pogleda. Lokacija na-
videznega pogleda, ki doseze najnizjo vrednost mere, postane ocena za neznano

lokacijo.

Ce zelimo iz neznane slike z opisano metodo ugotoviti lokacijo robota, se mora
smer pripadajocega pogleda delno ali v celoti pokrivati s smerjo referencnih pogle-
dov predstavitve. V nadaljevanju bomo predpostavili, da lahko s pomoc¢jo kom-
pasa ali drugega postopka dovolj natancno ugotovimo trenutno orientacijo robota,
pogled (kamero) pa usmerimo tako, kot so usmerjeni referencni pogledi. 7 lokali-

zacijo zelimo ugotoviti koordinati z in y trenutne lokacije. Brez izgube splosnosti



46 4. Lokalizacija mobilnega robota

lahko predpostavimo, da je x oddaljenost od prve referencne tocke do projekcije
neznane lokacije na premico poti, y pa razdalja med neznano lokacijo in premico
poti. Slika 4.1 predstavlja tloris vzorénega okolja, v katerem se robot nahaja, koor-
dinatni sistem pa je poravnan z lokacijami referen¢nih pogledov. Koordinati z in y
lahko neposredno prevedemo v parametra x, in d, s slike 4.1. Poleg teh parametrov
za izrisovanje navideznega pogleda potrebujemo Se parameter globine prizora d..
Vi trije skupaj tvorijo trirazsezni preiskovalni prostor, katerega tocke ocenjujemo z
mero razdalje (4.3) med navidezno sliko, ki nastane v tej tocki, in sliko neznanega

pogleda. Algoritem 6 povzema postopek preiskovanja tega prostora.

Opisano iskanje resitve pri problemu lokalizacije je torej enakovredno resevanju
optimizacijskega problema v treh razseznostih za mero ocene (4.3) pri podani sliki
neznanega pogleda in prostorsko-¢asovnem volumnu referen¢nih slik. Preiskovalni
prostor je lahko razmeroma obsezen, zato je proces dejanske lokalizacije odvisen od

izbrane strategije pregledovanja moznih resitev. Najpreprostejso strategijo smo na-

deli prizora

navidezna lokacija

referenéna lokacija
——  zorni kot pogledov

Yy
de
dy ¥
0 il Ly Tn

Slika 4.1: Skica robotovega okolja pri lokalizaciji, koordinatni sistem predstavitve in

parametri navideznega pogleda.
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Algoritem 6 Lokalizacija neznanega pogleda iz slike.
Vhod: Prostorsko-casovna predstavitev okolja; slikovni vektor q pogleda neznane

lokacije.
Izhod: ocena koordinat z,, d, in parametra d,.
1: izberi H € R // Dolo¢i preiskovalni prostor s h hipotezami.
2: § «— 00 //zacetna vrednost ocene hipoteze
3: [y, de, d,| < [7, 7, 7] // Nagboljsa hipoteza je $e nedefinirana.
4: za vse [z, d., d/] € H izvedi
5. Izrisi navidezno sliko V in masko M za parametre [z}, d., d.] // Algoritem 5.
6 s« dyssa(q, v; m) //Ocenimo trenutno hipotezo z mero (4.3).
7. Ce velja ' < s, potem
8 [Ty, de, d;] < |2}, d., d.] //Shranimo trenutno najboljso hipotezo.
9 s« ' [/ Shranimo oceno trenutno najboljse hipoteze.
10:  konec ce

11: konec za

vedli z algoritmom 6 v obliki prebora tock iz neke mnozice hipotez. Ta ima lahko
strukturo trirazsezne diskretne mreze, naklju¢nega vzorcenja prostora ali kaksnega
drugega vzoréenja. Ce je mnozica hipotez dovolj gosta, bomo zagotovo nasli naj-
boljso resitev, vendar bomo za to porabili veliko ¢asa. Boljse strategije sproti prila-
gajajo mnozico hipotez v odvisnosti od predhodnega uspeha. Primer taksnega prei-
skovanja je simulirano ohlajanje [35], ki preiskovalni prostor pregleduje nakljuéno in
gravitira proti vedno boljsi resitvi. Seveda lahko uporabimo katerokoli drugo splosno
znano strategijo za numericno optimizacijo.

Tako obsezno pregledovanje preiskovalnega prostora je smiselno samo na zacetku,
ko lokacija robota Se ni poznana, torej pri lokalizaciji po t.i. ugrabitvi robota. Med
nadaljnjo navigacijo zadosca pregledovanje le majhnega dela preiskovalnega prostora
v okolici lokacije, ki jo predvidimo po akciji (premikih) robota. V tej fazi bi lahko
robotu sledili s Kalmanovim filtrom [22] ali s pomocjo filtriranja delcev (ang. particle
filtering) [10].

4.4 Povzetek poglavja

Lokalizacija na podlagi videza temelji na iskanju ujemanj parov slik. Zato uvedemo
numericno mero za primerjanje dveh slik, pri katerih so lahko posamezni slikovni

elementi nedefinirani ali nezanesljivi. Lokalizacija na vhod prejme sliko iz pogleda,
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ki mu mora dolociti koordinate. S tvorjenjem hipotez pogledov in primerjanjem
pripadajocih navideznih slik s podano sliko pois¢emo hipotezo, ki je podani sliki

najbolj podobna. Koordinate te hipoteze so rezultat lokalizacije.



Poglavje 5

Preskusi

5.1 Uvod

Lokalizacijo s pomoc¢jo navideznih slik smo predstavili s teoreticnega in tehni¢nega
vidika. V tem poglavju bomo predstavili Se prakticno delovanje predstavljene me-
tode, uspesnost pri reSevanju te naloge in rezultate.

Struktura poglavja bo odsevala strukturo disertacije. Najprej bomo predstavili,
kaksne nabore podatkov smo pri preskusih uporabili in zakaj. Sledi motivacija v
obliki preskusov lokalizacije mobilnega robota z obi¢ajnim postopkom, ki deluje
na podlagi videza. Metodo, opisano v disertaciji, bomo nato s preskusi utemeljevali
postopno. Preverili bomo primernost predstavljene metode za izrisovanje navideznih
slik, v zadnjem delu poglavja pa predstavili Se reSevanje naloge lokalizacije. Pri
tem bomo najprej opisali rezultate preskusov pod bolj nadzorovanimi pogoji, nato
pa z vedno manj nadzora nad postopkom zajemanja slik. Ugotovili bomo, kako
predmeti, ki delno zakrivajo prizore, vplivajo na lokalizacijo, nazadnje pa predstavili

Se lokalizacijo z mobilnim robotom in digitalno kamero.

5.1.1 Testni nabori slik

Med razvojem neke metode si pripravimo podatke za ocenjevanje delovanja in us-
pesnosti metode. 7 vnaprej pripravljenimi podatki na eni strani zagotovimo po-
novljivost dolocenih situacij znotraj posameznega nabora, po drugi strani pa se z
raznolikostjo naborov ugotovimo pripravljenost postopkov na razlicne situacije.
Podatki, ki jih bomo predstavili, imajo obliko slik in podatkov o pogledih, kjer
so slike nastale, ter o kameri, ki je slike zajela. Zaceli bomo s slikami, ki so nastali

v umetnih, simuliranih okoljih, nadaljevali pa z nabori slik iz resni¢nih okolij.

49
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Nabori umetnih slik

Umetne slike nastanejo s pomocjo programov, ki izrisujejo predmete, prizore in
okolja iz poligonov, tekstur ali s postopkom sledenja zarkov. Ti programi skusajo
posnemati resni¢na okolja in prizore ter lahko dosegajo visoko stopnjo podobnosti
z njimi. Prednost taksnih naborov je, da lahko umetna okolja, lokacije in postopek
nastanka posamezne slike zelo natancno nadziramo, kar olajsa zgodnje faze raziskav.
Pri zajemanju slik namrec izlo¢imo motece elemente, ki bi lahko vplivali na rezultate,
na primer nenatancnost meritev lokacij. Strojni postopki, ki nabore slik sprejemajo,
ne loc¢ijo med umetnimi in resni¢nimi slikami, sploh ¢e umetna okolja vsebujejo dovolj
elementov resnicnih okolij. Pri spoznavanju metode in njenem prvem preskusanju
pa so nepogresljivi, saj skupaj s slikami dobimo tudi to¢ne podatke, ki so nujni pri
ocenjevanju uspesSnosti in primerjanju izracunov z resni¢nimi podatki.

Umetne slike smo pripravili z graficnim pogonom Source engine. Grafi¢ni pogoni
za interaktivne sisteme, ki okolje izrisujejo v realnem casu, so dosegli visoko stopnjo
slikovne zvestobe izrisa. Source engine je trzni izdelek podjetja Valve Corporation?,
ki uporabnikom omogoca ustvarjanje lastnih umetnih okolij in programiranje delo-
vanja in obnasanja tega okolja. S tem orodjem smo pripravili dva nabora slik.

Umetni prizor — zunanje okolje. Pripravili smo navidezno okolje, ki ga
prikazuje slika 5.1. Iz lokacij, ki opisujejo mrezo velikosti 80x40 mest, smo zajeli
nabor slik. Razdalja med sosednjima mestoma je bila 10 cm, kamera pa je bila v
vseh lokacijah enako usmerjena. Tloris na sliki 5.1 (a) prikazuje razseznost okolja
ter postavitev referen¢nih in testnih lokacij. Slika 5.1 (b) prikazuje okolje samo
skupaj z mrezo lokacij. Za referencni nabor slik smo izbrali zaporedje 80 slik, ki so
elementom prizora najblizji.

Umetni prizor — okolje, podobno pisarni. V praksi ne moremo pricakovati,
da bodo vsi prizori imeli konfiguracijo, ki bi popolnoma ustrezala geometrijski poe-
nostavitvi izrisovanja navideznih slik z ravnino na razdalji d. od lokacij referen¢nih
pogledov. Za proucevanje vplivov elementov na razlicnih globinah prizora smo za
pogon Source engine pripravili prostor, ki je podoben prostornejsi pisarni. Slika 5.2
prikazuje tloris tega prostora, slika 5.3 pa enega izmed oznacenih pogledov.

Prostor smo pripravili tako, da vsebuje dve plasti predmetov, ki delno zakrivajo
pogled iz skrajne lokacije v prostoru na drugo stran prostora. Pisalne mize z zasloni
tako predstavljajo manjso, skatle na sredini prostora pa vecjo stopnjo zakrivanja

prizora. Na zadnjo steno prostora smo namestili taksne elemente, ki oponasajo

http://www.half-life.com/
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referentna lokacija
testna lokacija
——  zorni kot pogledov

500 cm

(b)

Slika 5.1: Prikaz umetnega prizora — zunanje okolje: (a) tloris prizora, (b) pogled

na prizor z oznacenimi referenénimi in testnimi lokacijami.
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Slika 5.2: Tloris umetnega okolja, podobnega pisarni, z oznacenimi lokacijami po-
gledov in zornim kotom, ki je enak za vse poglede.

Slika 5.3: Pogled na umetno okolje, podobno pisarni, katerega tloris je na sliki 5.2.



5.1. Uvod 53

nase delovno okolje, hkrati pa omogocajo nedvoumno razpoznavo iz slik pogledov
poljubne oddaljenosti.

Tloris na sliki 5.2 vkljucuje lokacije, na katerih smo zajeli slike pogledov. Smer
pogledov je v vsaki lokaciji vzporeden z osjo y in usmerjen proti narascajocim vre-
dnostim koordinate y. Razdalja med zaporednima lokacijama je 20 cm, korak v

smeri y pa 120 cm.

Nabori resnicnih slik

Glavni namen preskusov je prikazati delovanje metode v resnicnem okolju. Pri
zajemanju resnic¢nih slik imamo precej manj nadzora, hkrati pa so pogoji enaki kot
med delovanjem sistema v zivo. Resni¢na okolja so lahko precej kompleksnejsa od
umetnih, poveca pa se tudi negotovost pri ugotavljanju znanih lokacij ter hkrati
zmanjsa natancnost meritev.

Za zajemanje teh slik smo uporabili razliéno opremo:

e digitalni fotoaparat Canon PowerShot S60 na trac¢nicah,

e digitalna kamera Flea na robotu ATRVMini.

Tracnice, na katere smo polozili digitalni fotoaparat, nam omogocajo relativno
natancno doloc¢anje lokacije zajetih slik in stalnost usmeritve kamere. 7 njimi smo
dosegli nabor slik, ki je po stopnji nadzora nad zajemom blizu umetnim naborom
slik. S tem postopkom smo zajeli mnozico slik, ki prikazuje novoletno jelko. Tak
prizor smo izbrali zaradi njegove kompleksnosti, ki je posledica pretezno nepravilnih
(ne-geometrijskih) oblik, gostote elementov, njihovega medsebojnega prekrivanja in
pojavitev na razli¢nih globinah prizora. Slika 5.4 (a) prikazuje primer slike iz nabora,
ki smo ga uporabili za referencne slike, slika 5.4 (b) pa primer testne slike.

Umerjanje kamere. Postopek za izrisovanje navideznih slik potrebuje podatke
o smeri zarka, ki je prispeval k vrednosti posameznega slikovnega elementa na sliki.
Teh podatkov pri delu s kamerami v resnicnem okolju ne dobimo, lahko pa jih
izracunamo, ¢e poznamo velikost slikovnih elementov in goris¢no razdaljo kamere.
Te notranje parametre kamere dobimo z umerjanjem (kalibracijo) kamere.

Notranje parametre dobimo lahko samodejno med 3D rekonstrukcijo iz zaporedja
slik [16] ali s postopkom, ki parametre izracuna iz slik znanega in vnaprej pripra-

vljenega vzorca [61]. Mi smo uporabili orodje?, ki uporabi slike Sahovnice podanih

2Camera Calibration Toolbox for Matlab, http://www.vision.caltech.edu/bouguet;j/calib_doc/
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Slika 5.4: Primer slik nadzorovanega resni¢nega prizora iz (a) referencnega nabora

in (b) testnega nabora, oddaljenega od prizora.

razseznosti, vrne pa oceno koordinat sredisca slike, goristne razdalje in parametre

radialnega popacenja slike.

5.2 Metode na podlagi videza

Pomemben del motivacije za razvoj metode, opisane v disertaciji, so metode, ki za
predstavitev okolja in lokalizacijo mobilnega robota uporabljajo videz iz pogledov.
V nadaljevanju bomo ponazorili delovanje metode, ki za modeliranje videza upora-
blja prostor globalnih znacilnic, zgrajen z metodo glavnih komponent. Podobnost
med parom slik meri z razdaljo med projekcijama slikovnih vektorjev v podprostoru

znacilnic. Pri preskusih bomo uporabili slike, zajete z mobilnim robotom.

5.2.1 Lokalizacija v eni dimenziji

Ce se robot med raziskovanjem giblje v neki smeri, ki je ne spreminja, dobimo enodi-
menzionalno linearno zaporedje. Taksno zaporedje bi lahko uporabili za lokalizacijo
na hodnikih [34, 13] ali cestah [6]. Robot mora pri sledenju uéne poti voziti na ena-
kem odmiku od robov poti kot med ucenjem. Rezultat lokalizacije je potem odmik

trenutnega pogleda od izhodis¢a vzdolz poti.

Enodimenzionalno lokalizacijo bomo prikazali z uporabo dveh zaporedij, zajetih
med voznjo robota po ravni poti preko laboratorija. Za prvo zaporedje smo za zajem
slik uporabili obicajno perspektivno kamero, za drugo zaporedje pa panoramski

Senzor.
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Perspektivna kamera

Kamero smo na robota namestili tako, da je bil njen pogled usmerjen bo¢no na
smer voznje robota. V tej smeri se videz pogleda med ravnim gibanjem spreminja
v najvecji meri. Poleg tega je taksno zaporedje osnova za prostorsko-casovno pred-
stavitev, ki jo uporablja lokalizacija z navideznimi pogledi, to pa nam bo kasneje
omogocalo primerjavo delovanja obeh metod.

Postavitev ucnih lokacij vidimo na sliki 5.5 (a). Iz u¢nih slik smo zgradili pod-
prostor globalnih znacilnic, zgoscen na 30% prvotnega prostora v pomnilniku (85%
energije variance). Testno sliko, ki ni del uéne mnozice, smo projicirali v ta pod-
prostor in izracunali razdalje od dobljene projekcije do uc¢nih projekcij. Te razdalje
krivulje predstavlja u¢no sliko, ki je testni najbolj podobna. Rezultat lokalizacije
pri danem testnem pogledu je vrednost x = 1,66 m, kar je pri danih uénih lokacijah
najboljsi priblizek za testno sliko v lokaciji x; = 1,53 m. Vrednost slikovnih razdalj z
oddaljenostjo od testne lokacije strmo naraste, saj se videz hitro spreminja. Slika 5.5
(c) prikazuje ucne slike, oznacene na sliki 5.5 (b), slika 5.5 (d) pa prikazuje testno
sliko.

Panoramska kamera

S panoramsko kamero na robotu smo ponovili nalogo, opisano v predhodnem raz-
delku. Slika 5.6 (a) prikazuje ravno pot z ucnimi slikami ter testno lokacijo, ki ni
iz mnozice ucnih slik. Tudi v tem primeru smo obdrzali 85% energije variance,
kar zmanjsa obseg podatkov na 16% prvotnega obsega. Testno sliko smo projicirali
v podprostor znacilnic in dobili krivuljo razdalj do u¢nih projekcij, prikazano na
sliki 5.6 (b). Podobno kot prej dobimo minimum v neposredni blizini testne slike,
krivulja pa je bolj gladka. Razdalja do pogleda, v katerem sliko Se lahko ozna¢imo
za podobno testni sliki, je daljSa za okoli 20 cm. Razlog za to je, da se deli slike, ki
prikazujejo prizor pred in za robotom, spreminjajo pocasneje kot elementi ob straneh
robota.

S preprostim preskusom, opisanim v predhodnem in tem razdelku, smo prikazali
delovanje prepoznavanja lokacij iz zaporedja pogledov. Krivulja funkcije slikovnih
razdalj do testne slike v okolici minimuma nakazuje, kakSen doseg imajo uc¢ne slike na
danem obmocju. Panoramska kamera nam vrne slike, katerih videz se med gibanjem
spreminja na bolj zvezen nacin, kar lahko zmanjsa gostoto u¢nih slik (za ceno manjse

lo¢ljivosti koordinat lokalizacije).
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Slika 5.5: Lokalizacija v eni dimenziji s perspektivno kamero: (a) odometrija uénih
in testne lokacije, (b) slikovne razdalje med testno in uénimi slikami, (c) slike uénih

slik, oznacenih na sliki (b), (d) testna slika.
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Slika 5.6: Lokalizacija v eni dimenziji s panoramsko kamero: (a) odometrija uénih

in testne lokacije, (b) slikovne razdalje med testno in uénimi slikami.
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5.2.2 Lokalizacija v dveh dimenzijah

V podprostoru globalnih znacilnic so projekcije porazdeljene glede na videz in vse-
bino slik. Strukturo prostora, ki ga podprostor predstavlja, in medsebojne odnose
znadilnic dolocajo podatki, ki jih dodatno shranimo s projekcijami uénih slik. Ce
je torej enodimenzionalna lokalizacija bolj podobna dolo¢anju zaporedne Stevilke
ucne slike, ki je najbolj podobna testni sliki, lahko dvodimenzionalno lokalizacijo
dosezemo z ustreznim oznacevanjem ucnih znacilnic.

Na sliki 5.7 (a) vidimo postavitev naslednjega preskusa, kjer imamo panoramske
ucne slike porazdeljene v ravnini. Testno lokacijo smo izbrali na obmocju znotraj
ovojnice uénih lokacij, pripadajoci pogled pa prikazuje slika 5.7 (d). Glede na krivu-
ljo iz slike 5.6 (b) lahko pricakujemo, da bomo med uénimi slikami nasli dovolj slik,
podobnih testni sliki. To preverimo tako, da projiciramo testno sliko v podprostor
ucnih znacilnic in izracunamo razdalje do njih.

Slika 5.7 (b) prikazuje dobljene razdalje. Prikaz na sliki je oblikovan tako, da od-
seva strukturo uc¢nih podatkov: ravninski koordinati z, y in vrednost funkcije. Slike
pogledov, oznacenih na krivulji y = 0 m, prikazuje slika 5.7 (c), poglede, oznacene
na krivulji y = 1,2 m, pa slika 5.7 (e). Pri iskanju ocene lokacije testne slike imamo
sedaj ve¢ moznosti. Prva moznost je, da krivuljo obravnavamo na enak nacin kot
v predhodnih razdelkih, da torej izberemo zaporedno stevilko u¢ne tocke z najnizjo
vrednostjo funkcije. Koordinate lokacije, shranjene skupaj s tocko, nam dajo oceno
lokacije testne slike. Za primer, prikazan na sliki 5.7 bi tako dobili koordinate ucne
lokacije, ki je izmed vseh tudi fizicno najblizja testni lokaciji, lokalizacijska napaka
pa bi bila enaka tej minimalni oddaljenosti. Druga moznost je, da obravnavamo
dve loceni zaporedji uénih slik, kot sta prikazani na sliki 5.7 (b). Vsaka krivulja
nam da oceno lokacije iz svojega minimuma, koncno oceno pa bi dobili z linearno
kombinacijo med njima v razmerju vrednosti funkcij v minimumih. Taksna ocena
bi bila lahko natan¢nejSa od predhodne. Poleg tega lahko uporabimo zvezo uénih
lokacij s slike 5.7 (b), da v podprostoru znacilnic z interpolacijo izra¢unamo gostejso

mrezo znacilnic, ki sluzijo kot uéni primeri pri lokalizaciji.

5.2.3 Lokalizacija izven dosega ucnih slik

V predhodnih razdelkih smo prikazali primere lokalizacije, pri katerih so bile testne
lokacije znotraj obmocja, ki ga pokrivajo ucne slike. Pri enodimenzionalnih primerih
je bila testna lokacija v neposredni blizini dveh uc¢nih lokacij, v dvodimenzionalnem

primeru pa znotraj konveksne ovojnice uénih lokacij.
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Slika 5.7: Lokalizacija v dveh dimenzijah s panoramsko kamero: (a) odometrija
ucnih in testne lokacije, (b) slikovne razdalje med testno in uénimi slikami, (c) uéne

slike y = 0 m, (d) testna slika, (e) u¢ne slike y = 1,2 m.
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Na sliki 5.8 pa prikazujemo rezultate poskusov lokalizacije, pri ¢emer smo testne
lokacije izbrali iz vzporedne poti, oddaljene 3 m od poti, ki vsebuje ucne lokacije.
Lokalizacija v dveh dimenzijah tukaj ni mogoca, saj so testne lokacije preve¢ odda-
ljene od najblizjih u¢nih lokacij. Prikazali bomo le koordinate x najbolj podobnih
ucnih slik. Za rezultate na sliki 5.8 (a) smo uporabili panoramske slike. Krivulja
ocena lokacije prikazuje koordinate najbolj podobnih uénih slik za posamezno te-
stno sliko, odometrija pa pripadajoce izmerjene koordinate. Vidimo, da lokalizacija
v veliki ve¢ini primerov vrne napacne koordinate. Se slabse rezultate dobimo, ¢e
uporabimo perspektivno kamero, kot vidimo s slike 5.8 (b). Krivulja ocena lokacije
v tem primeru prikazuje pretezno poljubne vrednosti.

Opisani preskusi ponazarjajo slabosti in omejitve obicajnih metod lokalizacije
na podlagi videza. V nadaljevanju bomo preskusili delovanje postopka, opisanega v

disertaciji, in ugotovili, v kaksni meri odpravi omenjene omejitve.

5.3 Izrisovanje navideznih slik

Postopki za izrisovanje navideznih slik so v osnovi namenjeni vizualizaciji navide-
znih pogledov v sistemih za navidezno resnic¢nost ali kot pomo¢ operaterjem pri
upravljanju mobilnih robotov. Njihov rezultat je torej slika, katere pravilnost lahko
preverimo z ogledom. V nadaljevanju bomo zato prikazali nekaj navideznih slik iz
naborov referencnih slik, ki smo jih predstavili. Bolj kot sam videz navideznih slik

pa nas bo zanimalo numeri¢no ocenjevanje njihove kakovosti.

5.3.1 Primeri navideznih slik

Iz umetnega nabora slik v locljivosti 640x480 slikovnih elementov smo izbrali refe-
rencne slike in jih uporabili kot prostorsko-casovni volumen. Izbrali smo si koordinati
za nek navidezni pogled, ki simulira vzvratni premik od premice referencnih lokacij,
in za parameter oddaljenosti do prizora d. dolocili najprej nizko, nato pa zelo visoko
vrednost. V prvem primeru smo dobili rezultat, ki ga prikazuje slika 5.9 (a). V zgor-
njem in spodnjem delu vidimo podrocje, kjer slikovni elementi niso definirani. Sama
slika vsebuje veliko napak v obliki veckratnih ponovitev istih elementov. Slika 5.9 (b)
prikazuje rezultat pri vrednosti d., ki presega razdaljo do najbolj oddaljenega ele-
menta prizora. Podrocje nedefiniranih slikovnih elementov je zelo majhno, kar kaze
na to, da je premik od referenc¢nih slik relativno majhen v primerjavi z vrednostjo

d.. Ucinek je obraten kot pri premajhnih vrednostih d., kar prikazujeta povecana
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Slika 5.8: Rezultati lokalizacije izven obmocja, pokritega z uc¢nimi slikami (a) za
panoramske slike, (b) za perspektivne slike, pri ¢emer na%a metoda predstavlja loka-

lizacijo z navideznimi slikami.
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Slika 5.9: Vpliv parametra d, na navidezno sliko, ¢e je njegova vrednost (a) prenizka,

(b) preve¢ oddaljena (oznacene povecave so prikazane na desni strani slike).

dela na desni strani slike 5.9 (b): nezveznosti in manjkajoci deli elementov prizora.

Iz prostorsko-casovnega volumna referencnih slik smo s postopno gradnjo pod-
prostora metode glavnih komponent zgradili zgosceno predstavitev. Dobljena pred-
stavitev ohranja 80% variance izvirnih podatkov, v pomnilniku pa zasede 25%
prostora. Slika 5.10 (c) prikazuje rekonstrukcijo referenc¢ne slike, prikazane na
sliki 5.10 (b), iz zgoscene predstavitve. Zaradi zgostitve rekonstrukcija kaze po-
sledice zamegljevanja v casu, vendar iz nje lahko razlo¢imo posamezne predmete.
Slika 5.10 (e) prikazuje navidezno sliko, zgrajeno iz (nezgoScenega) prostorsko-ca-
sovnega volumna referencnih slik. Koordinate navideznega pogleda, kjer je na-
stala ta slika, ustreza pogledu, v katerem dobimo resni¢ni pogled, ki ga prikazuje
slika 5.10 (d). Navidezna slika kaze na dober priblizek, saj izrisovanje modelira
zakrivanje delov prizora s predmeti v ospredju. Slika 5.10 (b) prikazuje najblizji re-
feren¢ni pogled, slika 5.10 (a) pa referencni pogled, iz katerega steber manj zakriva
elemente za seboj. Ce postopku izrisovanja navideznih pogledov podamo parametre,
ki smo jih za pogled iz slike 5.10 (e), pri cemer uporabimo zgos¢eno predstavitev,
dobimo rezultat na sliki 5.10 (f).

Slika 5.11 prikazuje rezultat izrisovanja navidezne slike iz referen¢nega nabora
novoletna jelka. Prikazana navidezna slika je sestavljena iz stolpcev vsake od re-
ferencnih slik in zato omogoca precej Sirsi pogled na prizor kot je to mogoce iz

referencnih pogledov. Na njej je zelo malo napak in je v celoti videti prepricljiva.
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(d)

Slika 5.10: Izrisovanje navideznih slik iz nabora umetnega prizora: (a) referencni po-
gled 1, (b) referencni pogled 2, (c¢) rekonstrukcija referencnega pogleda 2 iz zgoscene
predstavitve, (d) pogled, ki ni iz referenc¢nega nabora, (e) navidezni pogled, (f) na-

videzni pogled iz zgoscene predstavitve.

5.3.2 Kakovost navideznih slik

Kakovost navidezne slike numeri¢no primerjamo tako, da dobljeno navidezno sliko
primerjamo z resni¢no sliko iz lokacije, ki jo dolocajo parametri navidezne slike.

Ob merjenju slikovne razdalje med navidezno in pravo sliko v neki tocki do-
bimo vrednost, ki sama po sebi ni dovolj informativna. Pravi pomen dobi Sele, ko
izracunamo slikovne razdalje od navidezne slike do pravih slik iz Sirse okolice izbrane
navidezne lokacije. Preskus bomo torej izvedli tako, da bomo eno navidezno sliko
primerjali z naborom resnic¢nih slik.

Za ta preskus smo izbrali nabor umetnih slik, ustvarjenih z graficnim pogonom
Source engine. Izbrali smo si naklju¢ne vrednosti parametrov z, in d, ter dolocili
neko smiselno vrednost parametru d.. Dobljeno navidezno sliko smo primerjali z

resnicnimi slikami in dobili funkcijo razdalje, ki jo prikazuje slika 5.12. Funkcija
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Slika 5.11: Navidezni pogled iz nabora nadzorovanega resni¢nega prizora.

150

= e
w A
S O

slikovna razdalja
H
N
o

=
o
o

Slika 5.12: Slikovne razdalje med resni¢nimi in navidezno sliko pri izbrani vrednosti
d. in d,.

je odvisna od koordinat (z, y) resni¢nih slik in ima lepo obliko z izrazit minimum.
Iz tega lahko sklepamo, da ima navidezna slika najvecjo podobnost z eno izmed
resni¢nih slik in da mora ta resni¢na slika biti tudi vizualno podobna navidezni sliki.

Koordinati = in y tocke najnizje vrednosti funkcije s slike 5.12 bi morali biti v
neposredni zvezi parametrov z, in d, navidezne slike. Ugotovimo, da koordinata
x dejansko ustreza podanemu parametru z, navidezne slike, koordinata y pa od
podane vrednosti d, odstopa za 45 cm.

Vprasanje, ki si ga tu postavimo, je, kako natan¢no parameter d, doloc¢a koordi-
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nato y najbolj podobnega resni¢nega pogleda. Za odgovor na to vprasanje smo pri
fiksnem x, spreminjali d,., ustvarili zaporedje navideznih slik, ter za vsako od njih
poiskali najbolj podobno resni¢no sliko. Na sliki 5.13 (a) lahko vidimo koordinate
y tako najdenih resni¢nih slik. Oblika krivulje je priblizek linearne funkcije, kar
pomeni, da d, dejansko deluje po pricakovanju. Vendar pa dobljena funkcija nima
taksnega naklona, da bi dobili d, = y. Razlog za to je, da smo parameter d, nastavili
poljubno in torej pri podanem okolju neustrezno.

Parameter d, se navezuje na specificnost okolja, v katerem zelimo izrisati navi-
dezne poglede. Ce mu nastavimo pravilno vrednost, bomo dobili navidezne slike, ki
so pravim slikam podobne v najvecji meri, saj bo na taksni sliki najmanj popacenj,
ponovljenih ali izpuscenih elementov prizora. Predvidevamo torej lahko, da bo tudi
v numeri¢nem smislu navidezna slika s pravilno nastavljeno vrednostjo tega parame-
tra najbolj podobna resnié¢ni sliki. To hipotezo smo preverili podobno kot prej, torej
ob fiksnih x, in d, smo spreminjali vrednost d,. in za dobljene navidezne slike poiskali
vrednost slikovne razdalje do najbolj podobne resnicne slike. Krivuljo te funkcije
vidimo na sliki 5.13 (b), rezultat pa potrjuje hipotezo, da obstaja taksna vrednost
d., pri kateri je dobljena navidezna slika v najvec¢ji meri podobna najbolj podobni re-
sni¢ni sliki, hkrati pa ta vrednost ustreza razdalji do najbolj dominantnega predmeta
v okolju. Ta predmet je torej takSen, da ga mora postopek izrisovanja navideznih

slik izrisati ¢im bolj pravilno, v nasprotnem primeru (npr., ko je pravilno izrisan
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Slika 5.13: (a) Koordinata y najbolj podobne resni¢ne slike navidezni sliki pri para-

metru d,; (b) slikovna razdalja do najblizje resnicne slike v odvisnosti od d, navide-
znih slik.
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drugace oddaljen predmet) pa napake pri izrisovanju povisajo vrednost mere sli-
kovne razdalje. Stopnja dominantnosti predmeta na sliki je sorazmerna delezu slike,
ki jo predmet zavzema, ter stopnji izstopanja intenzitete predmeta v primerjavi z
ostalimi predmeti na sliki (svetlejsi ali temnejsi od okolice).

Opisani preskusi so na primeru pokazali, da z izrisovanjem navideznih slik dobimo
slike, ki so primerljive resni¢nim slikam in katerih parametri ustrezajo lokacijam
in lastnostim dejanskega prizora. Podobno lahko ugotovimo, da je mera slikovne

razdalje ustrezna za nadaljnjo uporabo metode za lokalizacijo.

Primerjava s podobnimi metodami

V predhodnem preskusu smo na primeru ene navidezne slike pokazali ustreznost
tako postopka za izrisovanje navideznih slik kot same mere za primerjanje slik. V
nadaljevanju bomo preskus razsirili tako, da bo vkljuceval celoten nabor lokacij, iz
katerih imamo znane poglede. S tem bomo posplosili rezultate iz posamezne izbrane
navidezne lokacije na celotno pokrito okolje.

Drugi namen naslednjega preskusa je utemeljitev izbranega postopka za izrisova-
nje navideznih slik. Izbrani postopek je sicer preprost, vendar vseeno bolj zapleten
kot povecevanje ali zmanjSevanje le ene referencne slike. Poleg tega uporabljamo
metodo glavnih komponent za zgoscevanje predstavitve volumna, kar vpliva na ka-
kovost navidezne slike. S preskusom bomo torej opravicili dodatno kompleksnost
sestavljanja navideznih slik.

Preskus smo izvedli tako, da smo ustvarili navidezne poglede pri razlicnih para-
metrih x, in d,, pri cemer je bila vrednost d, pri vseh navideznih lokacijah enaka. Za
vsako navidezno sliko smo poiskali najbolj podobno resni¢no sliko in shranili njuno

medsebojno razdaljo. Navidezne slike smo ustvarili z naslednjimi postopki:

e skaliranje izbere najblizjo referencno sliko x; = x, in jo poveca ali zmanjsa v
odvisnosti od parametrov d, in d.. To doseze tako, da uporabi postopek izri-
sovanja navideznih slik, pri cemer je prostorsko-casovno volumen referencnih

slik sestavljen samo iz slike A;, dobljena slika pa je povecana ali pomanjsana

de

zZa do—d,’

e IBR je postopek izrisovanja iz slik, kot smo ga opisali v disertaciji,

e IBR-1 je enak postopek kot IBR, le da smo iz referencne mnozice slik odstra-
nili najblizjo referencno sliko (z = z,) lokaciji trenutno izrisane navidezne

slike. Pomen tega postopka je, da pokazemo, da celoten postopek Se vedno



5.3. Izrisovanje navideznih slik

67

deluje, ¢etudi manjka navidezni lokaciji najblizja referenc¢na slika, brez katere
pa postopek skaliranje ne more delovati.

Vsakega od postopkov smo ponovili z uporabo metode glavnih komponent in
dobili se postopke skaliranje PCA, PCAIBR in PCAIBR-1. Uporabili smo zgostitev,
ki ohrani 80% variacije izvirnih podatkov, in dobili predstavitev, ki je zmanjsala
zahtevnost po pomnilniku na 25% izvirne velikosti. Slika 5.14 prikazuje primerjavo
delovanja nastetih metod. Vidimo, da dobimo najbolj podobne navidezne slike z iz-
risovanjem iz slik, ki za referen¢ni volumen uporablja predstavitev z metodo glavnih
komponent (PCAIBR). Prednost tega postopka se povecuje, ko se oddaljujemo od
poti z referen¢nimi lokacijami.

Najslabse se obnese metoda, ki povecuje ali zmanjsuje referencno sliko. Posto-
pek skaliranje PCA vraca nizje slikovne razdalje in deluje torej bolje od postopka
skaliranje. V sredini sta postopka IBR in IBR-1, ki dajeta identi¢ne rezultate pov-
sod razen pri nizkih vrednostih d,. Najboljsa sta postopka PCAIBR in PCAIBR-1
ki, tako kot predhodnika, delujeta enako razen pri nizkih vrednostih d,. Prednost
postopkov, ki uporabljajo metodo glavnih komponent, pred ekvivalentnimi meto-
dami brez zgoscene predstavitve lahko razlozimo tako, da zaradi glajenja postanejo
napake numeri¢no manj vplivne pri izracunu slikovne razdalje.

Postopek skaliranje (PCA) ima pred postopkom (PCA)IBR-1 prednost pri vredno-

stih |d,|, ki so manjSe od locljivosti referenc¢nih lokacij. Ta prednost je zanemarljiva,
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Slika 5.14: Primerjava uspesnosti delovanja razli¢nih metod: (a) povpre¢na vrednost

v odvisnosti od d, in (b) pri d, = —350 cm.
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saj nastane zaradi referencne slike, ki smo jo pri (PCA)IBR-1 namenoma izpustili.
V praksi je namre¢ bolj verjetno, da pri podanem =z, referencne slike ne bo, zaradi
¢esar postopek skaliranje v vecini primerov sploh ni mogoc.

Zaklju¢imo lahko, da predlagana metoda uc¢inkovito ustvari vizualno zveste na-
videzne poglede v poljubni navidezni lokaciji in tudi pri vec¢ji oddaljenosti od refe-
rencnih lokacij. Postopek nam torej omogoca pripravo hipotez, ki jih primerjamo s

sliko neznane lokacije pri lokalizaciji.

5.4 Lokalizacija

V preskusih, ki smo jih izvajali do sedaj, smo zeleli utemeljiti izbor postopka za
izrisovanje navideznih pogledov. To smo uresnicili tako, da smo podano navidezno
sliko primerjali z mnozico resnic¢nih slik. Prostor smo imeli pokrit s slikami znanih
resni¢nih pogledov, zato je bil takSen pristop izvedljiv. Pri lokalizaciji pa imamo
situacijo obrnjeno: dobimo eno samo resni¢no sliko, njene lokacije pogleda ne po-
znamo, lahko pa ustvarimo mnozico navideznih slik, ki jih z njo primerjamo. Tako
deluje postopek lokalizacije, opisan v disertaciji.

V nadaljevanju bomo najprej pokazali, da dobimo z naso metodo taksen prei-
skovalni prostor, po katerem lahko izvajamo optimizacijo in katere rezultat je ocena
trenutne lokacije iz slike pogleda. Nato bomo opisali preskuse lokalizacije v nadzo-
rovanih pogojih, najprej v eni in nato v dveh dimenzijah. Sledil bo prikaz vplivov
razlicnih predmetov v okolju, ki delno zakrivajo prizor. Nazadnje bomo pokazali

rezultate lokalizacije mobilnega robota.

5.4.1 Iskanje najustreznejSega navideznega pogleda

Robot se obic¢ajno giblje v ravnini med lokacijami, ki imajo koordinati x in y. Ko zeli
na neki lokaciji izvedeti vrednosti teh parametrov, zajame sliko trenutnega pogleda,
z njo pa izvede povprasevanje pri postopku za lokalizacijo.

V predhodnem razdelku smo pokazali, da imata koordinati x in y resni¢nega po-
gleda neposredno zvezo s koordinatama z,, in d, navideznega pogleda, ¢e je vrednost
parametra d, pravilno nastavljena. Oceno koordinat z in y lahko torej dobimo tako,
da poiscemo vrednosti x, in d, navideznega pogleda, iz katerega je slika najbolj
podobna podani sliki. Prostor parametrov navideznih slik tako postane preiskovalni
prostor, v katerem is¢emo najnizjo vrednost cenilne funkcije d, .., iz izraza (4.3).

Parameter d, bi v praksi lahko ugotovili s senzorjem oddaljenosti ali s pomocjo
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triangularizacije para lokalnih znacilnic, vendar Zelimo opisano metodo uporabiti
neodvisno od ostalih naprav in postopkov. Zato ima tudi parameter d, neznano
vrednost, vrednosti vseh treh parametrov pa skusamo ugotoviti z minimizacijo sli-
kovnih razdalj. Z naslednjim preskusom zelimo ugotoviti, ali je opisana metoda
primerna za iskanje ocene lokacije neznanega pogleda.

Vzeli smo nabor slik, ustvarjenih z graficnim pogonom Source engine, in na-
kljuéno izbrali sliko s koordinatami x = 440 cm in y = 160 cm. V tej lokaciji in
v njeni okolici smo dolo¢ili mnozico navideznih pogledov, v vsakem od njih smo
ustvarili navidezno sliko za mnozico vrednosti parametra d, ter izracunali d,.., med
njimi in izbrano resnicno sliko. Dobili smo tridimenzionalno strukturo z dobljenimi
vrednostmi slikovnih razdalj.

Na sliki 5.15 (a) lahko vidimo najmanjse vrednosti slikovnih razdalj v odvisnosti
od parametra z,. Funkcija ima izrazit globalni minimum pri x, = 440 cm, torej
v vrednost z izbrane resnic¢ne slike. Ce potem pogledamo prerez preiskovalnega
prostora pri z, = 440 cm, dobimo povrsino, ki jo prikazuje slika 5.15 (b).

Sliki 5.15 (c) in (d) prikazujeta najmanjse vrednosti povrsine iz slike 5.15 (b)
za parametra d,. in d.. Funkcija se pri zelo majhnih vrednostih d. obnasa dokaj
nepredvidljivo, kar je posledica velikosti slik 10% izvirne velikosti ali manj. Drugod
je funkcija oblikovana lepo, globalni minimum pa ima v d,, = -160 cm, kar je vrednost
y izbrane resnicne tocke. Vrednost d., ki jo izbere minimizacija, ustreza oddaljenosti
od referenéne poti do cisterne na sliki 5.1. Ta element se je izkazal kot najbolj
dominanten, saj je najbolj kontrasten glede na ostale elemente prizora in hkrati
zavzema dovolj veliko povrsino slike.

Nenicelna vrednost minimuma slikovne razdalje nakazuje, da je slika v navide-
znem pogledu, ki sovpada z resni¢nim pogledom, le priblizek prave slike. Slikovno
razdaljo povecujejo napake pri modeliranju preslikav v navpi¢ni smeri predmetov,
ki niso na razdalji d. od referen¢nih pogledov (npr. steber na slikah 5.10 (d) nima
enake visine kot tisti na sliki 5.10 (e)), ponavljajoci se ali manjkajo¢i elementi na teh
predmetih, izguba podrobnosti pri priblizevanju ali normalizacija mere slikovne raz-
dalje zaradi nedefiniranih slikovnih elementov pri oddaljevanju. Nadalje na vrednost
slikovne razdalje vpliva izguba dolocenih podrobnosti zaradi zgostitve predstavitve.
Vseeno bomo pri primerjanju dveh neustreznih pogledov dobili visje vrednosti sli-
kovne razdalje, saj bodo razlike med slikama vecje zaradi slabega prekrivanja ele-
mentov ali celo povsem razlicne vsebine slike.

Preskus je na poljubno izbranem pogledu iz nabora pokazal, da s predstavljeno

metodo lahko pois¢emo oceno lokacije neznanega pogleda. Poleg koordinat pogleda
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Slika 5.15: Slikovne razdalje v preiskovalnem prostoru: (a) najmanjse razdalje v
odvisnosti od z,, (b) funkcija v odvisnosti od d, in d. pri z, = 440 c¢m, (c) najmanjse

razdalje v odvisnosti od d,. in (d) d..

smo dobili tudi vrednost parametra d., ki je nosila vrednost razdalje do enega od
elementov prizora. Za izbrani primer smo videli, da je oblika preiskovalnega prostora
ustrezna za numeri¢no optimizacijo. Ce to velja za vse ostale poglede iz testnega

nabora, pa bomo preverili v nadaljevanju.

5.4.2 Lokalizacija v eni dimenziji

V prvi fazi preskusov lokalizacije se bomo osredotocili na sposobnost predlagane
metode, da dolo¢i koordinato x, torej na lokalizacijo v eni dimenziji. Tako pri

umetnem kot pri naravnem naboru slik smo za ucne slike uporabili le polovico nabora
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zajetih slik, in sicer tako, da smo izpustili slike s sodo zaporedno Stevilko. Ker smo
slike zajeli v obliki mreze, je tako polovica testnih slik obdrzala najblizjo referenc¢no
sliko na lokaciji, katere koordinata x je enaka koordinati x testne slike, druga polovica
testnih slik pa se je znasla med dvema zaporednima ucnima slikama. S taksSnim
izborom ué¢nih lokacij smo se priblizali realni situaciji, v kateri obicajno neznana

slika ne deli koordinate z s katero od u¢nih lokacij.

Tako z umetnim kot naravnim naborom slik smo za vsako testno sliko poiskali
oceno parametra z, in odsteli njegovo vrednost od vrednosti x testne slike. Abso-
lutna vrednost te razlike predstavlja lokalizacijsko napako za parameter x, testne
slike. To lokalizacijsko napako smo delili s polovico razdalje med sosednjima u¢nima
lokacijama in dobili relativno lokalizacijsko napako. Vrednost te napake, ki je enaka

1 ali manj, pomeni, da je ocena lokacije znotraj locljivosti ucnih lokacij.

Taksno obliko meritve smo izbrali, ker smo zeleli delovanje predlagane metode
primerjati z delovanjem dveh preprostejsih metod. Prva taksna metoda je nepo-
sredna primerjava testnih slik z uénimi, ne da bi testne slike kakorkoli spreminjali
(navadno ujemanje). S to metodo lahko ugotovimo, kako se videz prizora spremeni,
ko povecamo razdaljo med najblizjo ucno in testno sliko. Druga metoda (skaliranje)
iz vsake testne slike ustvari ve¢ povecanih ali pomanjsanih razlicic te slike, nato
vsako od njih primerja z vsemi ucnimi slikami, lokacijo v smeri x pa nam doloci
par z najmanjso slikovno razdaljo. Taksen postopek je podoben obicajnemu iska-
nju ujemanj na podlagi videza [3], le da z razlicnimi velikostmi izvirne slike skusa

simulirati oddaljevanje ali priblizevanje slikam primerjanih pogledov.

Slika 5.16 prikazuje povprecje vseh relativnih napak pri lokalizaciji za parameter
z,. Graf na sliki 5.16 (a) prikazuje rezultate za umetni prizor, tisti na sliki 5.16 (b)
pa rezultate za nabor novoletna jelka. Metoda navadno ujemanje potrjuje hipotezo,
da pri vecji oddaljenosti v smeri y razlike v videzu med testnimi in uénimi slikami
presezejo moznost njihove neposredne primerjave. Podobno kot v razdelku 5.2.3
tudi tukaj dobimo v povprecju zelo visoke napake, zaradi katerih navadno ujemanje
v splosnem ni uporabno. Metoda skaliranje se je obnesla bistveno bolje in je v
primeru nabora ,novoletna jelka“ Ze blizu mejne relativne napake 1. Metoda je
v osnovi poseben primer predstavljene metode, ki ima en sam referen¢ni pogled.
En sam referencni pogled pa pomeni, da ne omogoca iskanja ujemanja za razlicne
vrednosti parametra x,, in jo zato omejuje locljivost ucnih lokacij. Najboljse rezultate

dosezemo s predlagano metodo (na%a metoda).
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Slika 5.16: Relativne lokalizacijske napake pri (a) naboru umetnin slik in (b) nad-

zorovanem naboru resnicnih slik s prizorom novoletne jelke.

5.4.3 Lokalizacija v dveh dimenzijah

Preskusi, opisani v predhodnem razdelku, prikazujejo prednost nase metode pri
lokalizaciji v eni dimenziji pred metodami, ki so iz referencnih slik, zajetih v eni
dimenziji, sposobne samo taksne lokalizacije. Metoda, opisana v disertaciji, pa je
zmozna isto predstavitev uporabiti za ocenjevanje koordinat neznane lokacije tudi
v ravnini. V nadaljevanju bomo zato ocenili uspesnost delovanja metode v dveh

dimenzijah.

Pri predhodnem preskusu smo pri naboru ,,novoletna jelka“ za vsako testno loka-
cijo dobili oceno tako parametra z, (koordinata z) kot parametra d, (koordinata y).
Slika 5.17 prikazuje te rezultate pri vsaki testni lokaciji. Na sliki vidimo shemo pro-
stora z modrimi tockami, ki oznacujejo testne lokacije, ¢rni kvadratki pa ustrezajo
ucénim lokacijam v vrstici y = 0 mm. Od vsake modre tocke vodi daljica do krizca,
ki oznacuje ugotovljeno lokacijo za testno sliko, ki je nastala v lokaciji, oznaceni
z modro tocko. Povprecna lokalizacijska napaka, ki jo je naredila nasa metoda, je
16,9 mm. Slika 5.18 prikazuje histogram lokalizacijske napake. Vidimo, da smo pri
lokalizaciji deleza 73% vseh testnih slik dobili napako, manjso od 25 mm, v 20%
primerov pa je napaka velika 25-75 mm. Na obmocju, velikem 780x700 mm, je
to dobra ocena neznanih lokacij, zlasti glede na to, da teh lokacij robot prej Se ni
obiskal, do ocene pa pridemo brez izracunov 3D rekonstrukcije. V 7% testnih lokacij
smo dobili oceno, ki je od prave lokacije oddaljena 75-250 mm. Na sliki 5.17 vidimo,

da k tej napaki prispeva ocena koordinate y testnih pogledov v desnem spodnjem
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Slika 5.17: Shema lokacij in njihove lokalizacije za nabor nadzorovanega resni¢nega

prizora. Ucne slike so pri y = 0 mm.

kotu diagrama. Razlog za napake je, da so te lokacije iz obmocja D, kjer je na
navideznih slikah desni del slike nedefiniran (sliki 3.11 in 3.12 (h)).

5.4.4 Vplivi elementov na razliénih globinah prizora na lo-
kalizacijo

V praksi ne moremo pricakovati, da bodo vsi prizori imeli konfiguracijo, ki bi po-
polnoma ustrezala geometrijski poenostavitvi izrisovanja navideznih slik z ravnino
na razdalji d. od lokacij referenc¢nih pogledov. Za proucevanje vplivov elementov
na razlicnih globinah prizora bomo uporabili umetni nabor, ki prikazuje okolje, po-
dobno pisarni (slika 5.2 in slika 5.3).

V naslednji skupini preskusov bomo ugotovili, kako razgibana struktura pri-
zora vpliva na lokalizacijo, kaksne so posledice predmetov, ki se znajdejo med re-
feren¢nimi in navidezno sliko ter proucili morebitno izboljsanje delovanja ob hipo-

teti¢ni zmoznosti odkrivanja motecih elementov na referencnih slikah.
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Slika 5.18: Histogram lokalizacijske napake pri lokalizaciji nabora nadzorovanega

resni¢nega prizora s slike 5.17.

Struktura prostora

Minimizacija slikovne razdalje med navidezno in podano sliko po parametrih z,,, d.
in d, nam vrne oceno lokacije neznanega pogleda s koordinatama z,, in d,. ter norma-
lizacijsko razdaljo d. do elementa prizora. Slika 5.19 prikazuje rezultate lokalizacije,
pri ¢cemer smo uporabili referen¢ne lokacije pri ¥ = 0 mm in testne lokacije pri y =
240 mm. Krivulja lokalizacija prikazuje ugotovljeni koordinati x, in d,. testnih slik,
krivulja ocena d. pa dobljene vrednosti parametra d. pri pripadajocem xz,. Testni
nabor lokacij smo izbrali tako, da je korak v smeri y velik s stalis¢a vidnih sprememb
elementov, hkrati pa je dovolj majhen, da med referen¢nimi in testnimi lokacijami
Se ni nobenih elementov prizora.

Iz krivulj na sliki 5.19 se precej dobro vidi struktura prostora. Ocena parametrov
d. in d,., ki se nanasata na oddaljenost v smeri y, je pri prvih treh testnih lokacijah
pomaknjena zaradi stene prostora na levi strani. Sledi skupina lokacij (do priblizno
x = 800 cm), pri katerih minimizacija skusa prilagoditi parametre glede na elemente
z miz, ki so v neposredni blizini testnih pogledov, in elemente na oddaljeni steni. Na
obmocju, kjer je vrednost x okrog 400 cm, so prevladali bliznji elementi z mize, na kar
nakazuje razlika med oceno d, in d,. Pri tockah v okolici z = 500 cm je prilagoditev
manj uspesna, saj so se parametri prilagodili tako, da bliznji elementi ne zakrivajo
dominantnejsih oddaljenih elementov. To sicer poslabsa toc¢nost lokalizacije, vendar

v prikazanem primeru rezultati ostanejo v blizini pravih vrednosti.
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Slika 5.19: Lokalizacija v umetnem prostoru, podobnem pisarni z elementi, ki niso
enako oddaljeni od referenénih lokacij.

Preostanek krivulje se lepo prilega dejanskim meritvam. Na obmocju, kjer
med referenc¢nimi lokacijami in oddaljeno steno ni nobenih predmetov, je to sicer
pricakovano. Tudi Skatle na sredini prostora ne povzrocijo vec¢jih odklonov pri loka-
lizaciji od izmerjenih lokacij, kar kaze na njihov manjsi vpliv v primerjavi z ostalimi

elementi prizora.

Elementi, ki zakrivajo dele prizora

Pri spreminjanju lokacije navideznega pogleda lahko elementi prizora na razlicne
nacine zakrivajo druge dele prizora. Obicajno so zakrivajoCi elementi na isti strani
tako referenc¢nih kot navideznega pogleda. V predhodnem razdelku smo videli,
da jih vecino metoda uspesno razresi. Drug tovrsten primer prikazuje slika 5.20.
Slika 5.20 (a) predstavlja testni pogled, slika 5.20 (c) pa njemu najblizji referenc¢ni
pogled. Na desni strani slike 5.20 (a) vidimo omaro in okno, elementa, ki ju
na sliki 5.20 (c¢) zakriva Skatla, postavljena na sredino prostora. Lokalizacija za
sliko 5.20 (a) vrne navidezni pogled, kot ga prikazuje slika 5.20 (b). Dobljeni pri-

blizek pravilno modelira spremembo v pogledu, ki na desni strani vsebuje tudi ne-
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Slika 5.20: Uspesna lokalizacija kljub delnem zakrivanju prizora: (a) testna slika,

(b) najuspesnejsa navidezna slika, (c) najblizji referenéni pogled.

zakrit pogled na okno in omaro.

Drugacne vrste zakrivanja dobimo, ko razdalja od referencne do navidezne loka-
cije preseze razdaljo do najblizjega elementa prizora. V tem primeru se lahko zgodi,
da bomo poskusali izrisati elemente, ki so pred referenénimi pogledi zakriti. Zarki,
ki med referencno in navidezno lokacijo sekajo nek predmet, bodo na navidezni sliki
prispevali dele tega predmeta. To obi¢ajno povzroci vizualno nepricakovane ucinke,
ki ustrezno vplivajo na razpoznavo iz videza.

Za ugotavljanje vplivov opisanih zakrivanj smo prej opisani preskus razsirili tako,
da smo tudi preostale zajete slike vkljucili v testne nabore slik. Referencni nabor
je ostal enak kot prej, torej slike pri y = 0 cm. Slika 5.21 prikazuje rezultate tega
preskusa za lokalizirane vrednosti parametrov x, in d, testnih slik. Podobno kot prej
krivulja loc. est. y predstavlja lokalizacijo slik pogledov, katerih izmerjene lokacije

predstavlja odo. y, pri ¢emer je y € {280 cm, 560 cm, 840 cm, 1120 cm, 1400 cm}.

Iz rezultatov lahko analiziramo vpliv miz v levem sprednjem delu prostora. Ze
prej smo ugotovili, da je neposredno pred temi elementi (y = 280 cm) lokalizacija
manj natanc¢na, vendar Se vedno relativno dobra. Na sliki 5.22 (a) vidimo primer
precej zapletenega prizora, na sliki 5.22 (d) pa navidezni pogled, ki ga je sistem
dolocil za najbolj podobnega tistemu s slike 5.22 (a). Vrednosti parametrov tega
pogleda so prilagojeni predmetom na mizi, kot to prikazuje slika 5.21. V navideznih
lokacijah na drugi strani miz (y € {560 cm, 840 cm} s slike 5.21) je vpliv zakritih
delov tako velik, da je tam lokalizacija loc. est. 560 in loc. est. 840 povsem nezane-
sljiva. Na sliki 5.22 (e) je primer navidezne slike, ki je zaradi prekritih delov glede
na mero slikovne razdalje bolj podobna sliki 5.22 (b) kot navidezna slika v dejan-

ski lokaciji testnega pogleda. Kljub temu pri bolj oddaljenih navideznih lokacijah
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Slika 5.21: Lokalizacija iz slik umetnega prostora, podobnega pisarni, referencni

nabor y = 0 cm.

(y € {1120 cm, 1400 cm}) wvpliva zakrivanj iz podatkov o lokalizaciji ne zaznamo
vec. Na sliki 5.21 to razberemo iz krivulj loc. est. 1120 in loc. est. 1400, ki se prile-
gata vsaka svoji krivulji odometrije, torej odo. 1120 in odo. 1400. Vpliv nekaterih
elementov prizora, ki se nahajajo med referen¢nimi in testnimi lokacijami, se torej
z oddaljenostjo zmanjsuje, ker se na navideznih slikah pojavljajo v vedno manjsi
meri. Primer taksnega navideznega pogleda je na sliki 5.22 (f), ki smo ga dobili za
testno sliko 5.22 (c).

Skatle na sredini prostora predstavljajo drugacno vrsto elementov, ki delno za-
krivajo prizor. Njihov vpliv se zelo jasno vidi na krivuljah lokalizacije testnih slik pri
y € {1120 cm, 1400 cm}. Padajoce vrednosti d, na levi in narascajoce vrednosti na
desni strani ovire nakazujejo na to, da minimizacija skusa izloc¢iti motece elemente,
ki se pojavijo na navideznih slikah, na vmesnem obmoc¢ju pa ni mogoce iz danega
referencnega nabora sestaviti taksnega navideznega pogleda, ki bi ustrezal pravim
pogledom brez zakrivajocih elementov. Ti elementi so moteci, ker povecajo slikovno
razdaljo, ko primerjamo resni¢ni sliko z navidezno sliko iz pravega pogleda, zato
sistem izbere pogled z nizjo slikovno razdaljo, ki pa je obicajno napacen ali vsaj

netocen.
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Slika 5.22: Prikaz vpliva zakritih delov prizora na lokalizacijo: (a)—(c) testne slike,
(d)—(f) navidezni pogledi v dobljeni oceni lokacije za pripadajoce testne slike.

Naslednjo skupino rezultatov prikazuje slika 5.23. Navidezne slike za lokalizacijo
smo sestavili iz dveh referencnih naborov, ki ne vsebujeta elementov miz (vendar oba
Se vedno prikazujeta skatle). Krivulja loc. est. y (r. y,.) predstavlja rezultate testnih
slik lokacij odo. y, pri katerih smo uporabili referen¢ni nabor, prikazan s tockami
ref. set y,. Iz slike lahko ugotovimo, da dobimo enakovredno zanesljive rezultate
za loc. est. 1120 (r. 560) in loc. est. 1120 (r. 840), primerljiva pa sta tudi rezultata
loc. est. 1400 (r. 560) in loc. est. 1400 (r. 840). Manjse odstopanje je le na levi
strani, kjer pri referené¢nem naboru, ki je bolj oddaljen, leva stena mocneje vpliva na
oceno parametrov v smeri y. 1z tega lahko sklepamo, da pri lokalizaciji v tem delu
prostora zadosca referencni nabor pri y = 560 cm. Po eni strani ta nabor pokrije
vecji del prostora, hkrati pa se pri bolj oddaljenih lokacijah obnese enakovredno. V
splosnem bi lahko primerjali odziv lokalizacije istega nabora testnih slik z dvema
referencnima naboroma, nato pa enega od njih izlocili, ¢e bi v obeh primerih dobili
podoben rezultat.

Opazimo lahko tudi, da se ¢rka ,,V*, ki jo opisujejo krivulje s slike 5.21 zaradi
skatel, pokriva z obliko krivulj istega obmocja na sliki 5.23, pri ¢emer je kot, ki

ga na tem delu opise krivulja, priblizno enak zornemu kotu pogledov. Ta oblika je
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Slika 5.23: Lokalizacija iz slik umetnega prostora, podobnega pisarni, referencna
nabora y € {560 cm, 840 cm}.

posledica izvora in smeri zarkov, ki sekajo predmet na sredini prostora, postopek
lokalizacije pa se jim poskusa izogniti, ker njihovo vkljucevanje v hipotezo poveca
slikovno razdaljo.

Rezultati opisanih preskusov so pokazali, da moremo predstavljeno metodo upo-
rabiti tudi v okolju, ki ni ploske, ravninske oblike, ampak vsebuje predmete, razpo-
stavljene po okolju. Lahko se sicer zgodi, da zaradi zakrivanja klju¢nih delov prizora
lokalizacija poskusa zakrivajoce elemente zaobiti in s tem vrne manj tocne ali zane-
sljive rezultate. Vendar pa nekateri zakrivajoci elementi ,,izzvenijo“ z globino lokacij
pogledov, kar omogoca pokrivanje okolja tudi na tistih obmocjih, ki niso nujno v
¢istem vidnem obmocju najblizjih referen¢nih pogledov. Problemati¢na podroc¢ja pa

vedno lahko pokrijemo z dodatnim referenénim naborom slik.

Maskiranje predmetov, ki zakrivajo pogled na prizor

Vpliv motecih elementov na referencnih slikah lahko torej odpravimo tako, da za-
jamemo referencni nabor slik, ki motecih predmetov ne vklju¢uje. Vedno pa ne
zelimo dodatno obremeniti pomnilnika in uporabljati ve¢ referen¢nih naborov. Zato

bomo v nadaljevanju poskusili ugotoviti, ali nam pri tem lahko pomaga poznavanje
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podrocij na referencnih slikah, ki vsebujejo motece elemente.

Elemente, ki na referencnih slikah prikazujejo motece predmete, oznacimo na
binarni maski. Ta maska potem doloca, katere slikovne elemente uporabimo pri
primerjavi dveh slik in katere iz primerjave izklju¢imo. Mera (4.3) za primerjavo
para slik ze v osnovi uporablja masko za izbor uporabljenih slikovnih elementov, ki
jo moramo torej samo Se dopolniti z oznacevanjem motecih elementov.

Za iskanje teh elementov bi lahko uporabili analizo prostorsko-¢asovnih prerezov
referen¢nega volumna [63] ali sledili lokalnim znaéilnicam v omenjenem volumnu.
Omenjena postopka bi maske zgradila vnaprej, v okviru uc¢ne faze. Med lokaliza-
cijo samo pa bi lahko masko dolocali iterativno z nakljuéno podmnozico slikovnih
elementov, izvedli primerjavo ter ocenili uspesnosti njihovega ujemanja.

Konkretnega postopka na tem mestu nismo razvili, ampak smo roctno oznacili
slikovne elemente referenc¢nih pogledov, ki vsebujejo potencialno problemati¢ne pred-
mete. Referencni pogledi, ki smo jih za preskus izbrali in tako maskirali, so pri y =
560 cm.

Rezultati preskusa na sliki 5.24 prikazujejo uspesnost lokalizacije z maskiranjem.
Postopek oceni koordinate neznanih lokacij z zanemarljivim odstopanjem od izmer-

jenih koordinat tudi na obmocju na sredini, kjer brez maskiranja (slika 5.23) dobimo
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Slika 5.24: Lokalizacija po maskiranju problemati¢nih elementov referenc¢nega na-
bora y = 560 cm iz slike 5.23.
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napacne lokacije. S tem preskusom smo pokazali, da je mo¢ predstavljeno metodo

uporabiti tudi na nacin, ki je odporen na zakrite dele prizora.

5.4.5 Lokalizacija z mobilnim robotom

7 naslednjimi poskusi zelimo ugotoviti in pokazati delovanje opisane metode v re-
snicnem okolju, z digitalno kamero na mobilnem robotu. Robot zna ocenjevati
svoje relativno gibanje s pomocjo odometra, kar uporabimo za dolo¢anje lokacij re-
ferencnih slik. Digitalno kamero smo umerili in s tem dobili oceno goriséne razdalje
f, sredisce slike ¢y in rg ter posredno zorni kot kamere. Koordinatne osi ravnine
x-y smo pretvorili tako, da je vsota kvadratov razdalj referenc¢nih lokacij do osi x
najmanjsa, prva referencna tocka pa ima koordinato z = 0 m. S tem smo dobili
mnozico lokacij uénih pogledov, ki so najblizje premici y = 0 m.

Izvedli smo dva preskusa. Za prvi preskus smo uporabili en prostorsko-casovni
volumen referen¢nih slik, pri drugem pa smo dodali Se njemu ortogonalni prostorsko-
¢asovni volumen za doloc¢anje koordinat testnih lokacij. S preskusi zelimo ugotoviti
odpornost lokalizacije na motece elemente (nenatancnost umerjanja kamere, napake
pri odometriji) in prikazati, da so medsebojni geometrijski odnosi ugotovljenih lo-

kacij testnih slik skladni z njihovimi dejanskimi geometrijskimi odnosi.

Lokalizacija vzporedne poti

V tem preskusu bomo ugotovili delovanje metode pri lokalizaciji iz enega prostorsko-
casovnega volumna referencnih slik. V fazi raziskovanja smo najprej peljali robota
po dokaj ravni poti, dolgi priblizno 3 m vzdolz stene laboratorija. Tako dobljene
slike smo uporabili za referenéni prostorsko-casovni volumen. Slika 5.25 (a) prikazuje
pogled, sestavljen iz referencnih slik, iz katerega vidimo, da vsebuje vec¢ino elementov
prostora.

Robota smo nato peljali po priblizno vzporedni poti, oddaljeni 3 m od predhodne
poti. Na njej smo zajeli testne slike, primer ene od njih pa prikazuje slika 5.25 (b).
Tudi za te slike smo shranili meritve odometrije, relativne glede na prvo testno sliko,
za primerjavo z rezultati lokalizacije.

Pri lokalizaciji smo vsako testno sliko obravnavali neodvisno od lokalizacije in
meritev ostalih testnih lokacij. To pomeni, da je bil robot ,ugrabljen“ v vsaki
testni lokaciji. Za hitrejse dolo¢anje ocene lokacije smo preiskovalni prostor razdelili

na redko diskretno mrezo tock. Najbolj uspesna od njih je postala izhodisce za
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(b)

Slika 5.25: (a) Pogled, sestavljen iz referenc¢nih slik; (b) primer testne slike.

optimizacijo s simuliranim ohlajanjem [35]. Na koncu smo dobljeni rezultat izboljsali

z deterministiénim pokoordinatnim spustom do minimuma.

Slika 5.26 prikazuje rezultate lokalizacije za vse testne slike. Shema za vsako
testno lokacijo prikazuje z lokalizacijo ugotovljene parametre glede na referencne
lokacije, ki so tudi sami na shemi. Koordinata x modrih to¢k oznacuje vrednost pa-
rametra x, pripadajoce testne lokacije, koordinata y oznake pa vrednost parametra
d,.. Vrednost tretjega parametra, d., prikazujejo zeleni kvadratki v tockah =z = z,
in y = d.. Sosedne oznake so povezane z daljicami, celotna krivulja pa prikazuje
zaporedje zajemanja testnih lokacij. Shema prikazuje tudi tocke iz odometrije te-
stnih lokacij za primerjavo z rezultati lokalizacije. Vidimo lahko, da si ugotovljene
vrednosti x, testnih pogledov sledijo v takem vrstnem redu, kot smo jih izmerili z
odometrijo. Ocena parametra d, je manj natan¢na in kaze na eni strani na siste-
mati¢no napako, ki je posledica neto¢nosti pri umerjanju kamere, ter dodatni Sum,
ki nastane zaradi manjSe to¢nosti pri odometriji referen¢nih pogledov. Slika 5.27 (a)
prikazuje eno izmed testnih slik, uporabljenih pri lokalizaciji, postopek pa je vrnil

lokacijo navideznega pogleda, iz katerega izrise sliko 5.27 (b).

Preskus je pokazal, da s predstavljeno metodo ne moremo dobiti natancne me-
tricne ocene lokacije mobilnega robota. Vendar smo dobili oceno koordinat posa-
mezne lokacije, ki je pred tem nismo obiskali, in pri oceni napako, enakovredno
dvojni razdalji dveh zaporednih referenc¢nih lokacij. Lokalizacija zaporednih testnih
pogledov je v skladu z zaporedjem izmerjenih lokacij kljub temu, da je izvajanje lo-
kalizacije v vsaki testni lokaciji neodvisno od rezultatov lokalizacije v ostalih testnih
lokacijah. To je dovolj, da za robota ugotovimo, kje se je znotraj prostora nahajal

na zacetku in kako se je po prostoru gibal. Na podlagi teh ugotovitev ocenjujemo,
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Slika 5.26: Rezultati lokalizacije relativno glede na referencne lokacije.

(a) (b)

Slika 5.27: (a) Testna slika; (b) navidezni pogled, ki se ujema s testno sliko.
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da je metoda, opisana v disertaciji, primerna za uporabo pri lokalizaciji mobilnega

robota.

Lokalizacija z ortogonalnimi referen¢nimi nabori slik

7 dosedanjimi preskusi smo pokazali, da predstavljena metoda zmore lokalizirati
poglede z neznane lokacije, ki se nahaja v isti ravnini kot referencni pogledi in
katerih smer pogleda je enaka kot smer referenénih pogledov. Skladnost ugotovljenih
parametrov z, z izmerjenimi vrednostmi je zelo visoka, zato so lokalizacijske napake
v tej smeri majhne. Vecje napake dobimo pri oceni oddaljenosti v smeri y, kjer
ocene parametra d, lahko odstopajo od resni¢ne vrednosti.

Ce zelimo visjo tocnost lokalizacije v obeh razseznostih, lahko uporabimo dva
pravokotno usmerjena nabora referencnih pogledov. Ortogonalnost teh referenénih
naborov ni samo v smereh voznje in pogledov, ampak tudi s staliS¢a vsebine in na-
bora zarkov. Vsakega od teh naborov uporabimo loceno, nato pa za oceno koordinat
neznane lokacije vzamemo vrednost parametra oddaljenosti vzdolz posameznega re-
ferencnega nabora. Ker sta si taksna nabora slik ortogonalna, enodimenzionalno
funkcionalnost lokalizacije posameznega referenénega nabora zdruzimo v dvodimen-
zionalno lokalizacijo.

Za ta preskus smo vzeli referenéni nabor pogledov, opisan v predhodnem pre-
skusu, dodatno pa smo peljali robota po pravokotni poti in dobili ortogonalni nabor
referencnih slik. Nato smo zajeli poglede v nekaj testnih lokacijah. Ker se mora
smer testnega pogleda ujemati s smerjo referencnih pogledov, smo iz vsake lokacije
zajeli po tri slike, pri cemer smo kamero po navpicni osi vrteli s korakom 90°. Tako
smo v vsaki testni lokaciji dobili pogled, usmerjen v levo, naravnost in v desno,
dva od teh pogledov pa se pokrivata s po enim referencnim naborom. V postopek
lokalizacije iz vsakega od referenénih naborov smo vkljucili vse zajete slike, izmed
treh pa smo v vsaki testni lokaciji izbrali le tistega, ki je dosegel najnizjo slikovno
razdaljo. Dobljeno vrednost parametra x, iz prvega referen¢nega nabora smo dode-
lili koordinati x, vrednost x, drugega referen¢nega nabora pa koordinati y testnih
lokacij.

Na sliki 5.28 vidimo postavitev tega preskusa skupaj z rezultati lokalizacije. Prvi
referencni nabor slik (krogci) je usmerjen vzporedno z osjo y in v smeri narascanja
koordinate, drugi referen¢éni nabor (kvadratki) pa v smeri naraséajocih vrednosti x.
Tocke na sliki oznacujejo izmerjene koordinate iz odometrije robota. Modre oznake

prikazujejo vrednosti koordinat, ki smo jih dobili pri lokalizaciji, relativno glede
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Slika 5.28: Lokalizacija z dvema pravokotnima naboroma referenc¢nih slik.

na referenc¢ne lokacije. Ugotovljene lokacije so glede geometrijske razporeditve po
ravnini skladne z izmerjenimi. V celoti se sicer ne pokrivajo, vendar je to posledica

napak pri meritvah odometrije.

Primerjava z navadnimi metodami na podlagi videza

V razdelku 5.2.3 smo ponazorili, kaksne rezultate dobimo z obi¢ajnim postopkom
za lokalizacijo na podlagi videza, ¢e so lokacije testnih pogledov preve¢ oddaljene
od lokacij u¢énih pogledov. Videz testnih slik se je prevec razlikoval od videza uénih

slik, zato smo dobili veliko lokalizacijsko napako.

Ucne slike opisanega preskusa smo uporabili kot prostorsko-casovni volumen re-
ferencnih slik za lokalizacijo pogledov testnih slik s pristopom, opisanim v disertaciji.
Krivulja nasa metoda na sliki 5.29 prikazuje rezultate te lokalizacije in s tem dopolni
graf s slike 5.8. Krivulja se prilega krivulji odometrija, ki prikazuje prave lokacije
testnih pogledov. S tem smo pokazali, da testne slike vsebujejo elemente prizora,
vidne iz uc¢nih slik, vendar obicajne metode lokalizacije na podlagi videza sprememb

v videzu niso sposobne modelirati.
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Slika 5.29: Rezultati lokalizacije izven obmocja, pokritega z u¢nimi slikami, ki jih
dobimo z obi¢ajnim postopkom lokalizacije na podlagi videza (krivulja navadna lo-
kalizacija) in s postopkom, opisanim v disertaciji (krivulja nasa metoda). Krivulja

odometrija predstavlja toéne vrednosti.

5.5 Povzetek poglavja

Za preskuse metode smo pripravili Sirok nabor slik in podatkov, ki smo jih dobili
tako na visoko nadzorovan umetni nacin kot z zajemom resnicnih slik s srednjo in
majhno stopnjo nadzora nad postopkom. Za motivacijo smo ponazorili delovanje
obicajnih metod lokalizacije na podlagi videza in prikazali nekatere njihove slabosti.
Numeriéno smo ocenili kakovost izrisovanja navideznih slik z navzkriznimi rezami.
Preverili smo primernost navideznih pogledov za iskanje lokacije neznanega pogleda.
Raziskali smo, kako razli¢ni deli prizora, ki delno zakrivajo pogled na okolje, vplivajo
na lokalizacijo. Najpomembnejsi del preskusov predstavlja lokalizacija mobilnega
robota.



Poglavje 6

Zakljucek

6.1 Obnova disertacije

Uporaba racunalniskega vida za mobilne robote pridobiva na veljavi. V panogi ro-
botike poznamo stevilne resitve, ki so tako namenske in torej delujejo le v dolo¢enem
vnaprej pripravljenem okolju, kot splosnejse resitve. Slike, ki jih dobimo iz vizualnih
senzorjev, nosijo bogat nabor podatkov. Moznosti za pridobivanje informacij iz njih
je veliko, ustrezno stevilni pa so tudi postopki za obravnavo slikovnih podatkov.
Poglavitni nalogi, ki jo reSujemo z racunalniskim vidom na mobilnem robotu, sta,
pridobiti opis okolja, ki ga robot razisce, ter uporabiti sliko trenutnega pogleda za
umescanje robota v okolje glede na pridobljeni opis.

Za obravnavo slikovnih podatkov, namenjeno predstavitvam raziskovalnega oko-
lja, sta se uveljavili dve vrsti postopkov, geometrijski postopki ter postopki, ki teme-
ljijo na videzu. Geometrijski postopki rekonstruirajo model raziskanega okolja, pri
lokalizaciji pa se opirajo na metri¢ne razdalje med elementi in robotom. Dobljena
predstavitev je podobna zemljevidom, njeno metri¢nost pa lahko izkoristimo nepo-
sredno pri lokalizaciji in navigaciji robota. Slabost geometrijskih pristopov je, da
temeljijo na inverznih izracunih rekonstrukcije, ki so lahko slabo pogojeni. Njihova
Sibka tocka je tudi odvisnost od detektorjev lokalnih znacilnic, ki ne delujejo v vseh
okoljih ali pogojih.

Postopki, ki temeljijo na videzu okolja, zgradijo predstavitev v obliki zaporedja
vtisov iz obiskanih lokacij. Ti vtisi imajo lahko obliko mnozic lokalnih znacilnic, po-
gosteje pa shranimo opise celotnih slik ali njihovih globalnih lastnosti v neki zgoscéeni
obliki. Postopki vsebine slik ne interpretirajo, zato se izognejo dodatnim izracunom,

ki bi lahko vracali napacne rezultate, hkrati pa zagotavljajo delovanje v prakti¢no

87
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poljubnem okolju. Strukturo preiskanega okolja shranimo v obliki dodatnih podat-
kov o koordinatah in orientaciji lokacij, v katerih so zajeti vtisi. Lokalizacija potem
poteka tako, da izmed shranjenih vtisov pois¢emo tistega, ki se najbolj ujema s tre-
nutnim vtisom, dodatni podatki najdenega vtisa pa potem podajo oceno trenutne
lokacije. Zmoznost lokalizacije je torej omejena na ozje obmocje lokacij, obiskanih
med raziskovanjem. Iz tega sledi, da za dobro predstavitev potrebujemo obsezno in
relativno gosto pokrito okolje. To na eni strani zahteva veliko prostora v pomnilniku
za hranjenje predstavitve, ki ga je mo¢ nadzorovati z uporabo tehnik zgosc¢evanja
podatkov, kot je metoda glavnih komponent. Po drugi strani pa moramo v razi-
skovanje vloziti ¢as in skrbno raziskati okolje, kar je lahko v praksi problemati¢no.
V nadaljevanju smo se zato osredotocili na reSevanje problema, kako za lokalizacijo
mobilnega robota uporabiti predstavitev, ki temelji na videzu, vendar predstavlja le

majhen delez predstavitve, potrebne za pokrivanje okolja.

Ce robota vodimo strogo po premici in v znanih intervalih zajemamo slike po-
gledov, dobimo zaporedje slik, ki je poseben primer predstavitve okolja na podlagi
videza in ki omogoca lokalizacijo v eni dimenziji na isti premici. To velja tudi, ce
je kamera usmerjena pravokotno na premico. V slednjem primeru lahko dobljeno
predstavitev obravnavamo tudi kot prostorsko-casovni volumen slik, ta pa predsta-
vlja referencno osnovo za izrisovanje novih pogledov na okolje. Postopek, imenovan
izrisovanje z navzkriznimi rezami, slikovne elemente slik iz referen¢nih pogledov zlozi
v priblizek slike navideznega pogleda iz lokacije, ki je med raziskovanjem nismo obi-
skali. Pri tem izkoris¢a geometrijo nastanka slike in nacin, kako se svetlobni zarki
preslikujejo na slikovno ravnino. Zarki, ki bi prispevali k elementom navidezne
slike pogleda v podani navidezni lokaciji, dolocajo referencne slike, ki intenzitete
teh zarkov hranijo. Pri slikah iz obicajne perspektivne kamere postopek uporablja
normalizacijsko ravnino, ki omogoca reprojekcijo zarkov ter iskanje priblizkov za
tiste zarke, ki jih zaradi diskretnosti nabora referen¢nih slik nimamo shranjenih v

predstavitvi.

Predstavitev, ki bi jo lahko uporabili za lokalizacijo na podlagi videza v eni
dimenziji, torej lahko uporabimo za sestavljanje priblizkov slik pogledov iz lokacij,
izhajajoc¢ih iz zvezne mnozice, ki opisejo ravnino. To nam obcutno razsiri moznosti
uporabe predstavitve za lokalizacijo na podlagi videza. Vendar je omejitev, da
morajo biti referenéni pogledi kolinearni, v praksi tezko doseci, zato jo omilimo in
omogoc¢imo delovanje izrisovanja tudi, ¢e referencni pogledi od premice odstopajo in
so usmerjeni pod razli¢nimi koti. To dosezemo tako, da slikovne elemente referencne

slike preslikamo na slikovno ravnino, ki je obrnjena za negativni kot odklona od
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pravega kota, izraze, ki doloc¢ajo sestavljanje navideznega pogleda, pa dopolnimo z
dodatno spremenljivko oddaljenosti referencne lokacije od premice.

Zaporedje, ki predstavlja prostorsko-casovni volumen referenc¢nih slik, lahko se-
daj zajame tudi mobilni robot, ki se ne giblje strogo po premici. Iz dobljene predsta-
vitve lahko izriSemo priblizke poljubnih pogledov v ravnini, te pa nato uporabimo
v ustreznem postopku lokalizacije na podlagi videza. V primerjavi z obi¢ajnimi pri-
stopi lokalizacije na podlagi videza sedaj v predstavitvi potrebujemo le majhen delez
podatkov. Vseeno pa bomo za velika okolja potrebovali sorazmerno veliko predsta-
vitev v pomnilniku. Ko Zelimo nadzorovati to velikost, lahko uporabimo postopek
za zgoscevanje predstavitev s postopno izgradnjo podprostora metode glavnih kom-
ponent. Dobljeni podprostor ima to lastnost, da ob zmanjsanju porabe pomnilnika
ohranja informacije v najvecji mozni meri. Poleg tega lahko rekonstruiramo slike po
delih, kar nam omogoca neposredno sestavljanje navideznih slik iz zgoscene pred-
stavitve.

Ko imamo predstavitev zgrajeno, lahko izvajamo lokalizacijo. To poteka tako,
da robot v trenutni neznani lokaciji zajame pogled in dobljeno sliko poda postopku
za lokalizacijo. Postopek iz predstavitve v lokaciji hipotezi izriSe navidezno sliko,
ki jo primerja s podano sliko. Primerjavo opravi z mero vsote kvadratov razlik,
ki je prilagojena temu, da navidezna slika nima vedno definiranih vseh slikovnih
elementov. Sledi primerjanje podane slike s slikami iz nadaljnje mnozice hipotez
lokacij, dokler se postopek ne ustavi in vrne tisto hipotezo, ki da najboljSo oceno.
Koordinate te hipoteze so rezultat postopka lokalizacije.

Opisano lokalizacijo lahko teoreticno izvajamo najuspesneje v dveh trikotnih
obmocjih pred in za premico referen¢ne poti. Na teh obmocjih namreé lahko izriSemo
sliko po vsej Sirini navidezne slike. Izven teh obmocij ta sposobnost postopoma
pada, s tem pa tudi pricakovana zmoznost lokalizacije. Pri oddaljevanju od premice
poti moramo upostevati tudi zmanjsevanje pokritosti slike oz. povecevanje dela re-
ferenc¢nih slik. Ne glede na to opisani postopek ob manjsi porabi pomnilnika in ¢asa
raziskovanja omogoca lokalizacijo mobilnega robota na ve¢jem obmocju kot obic¢ajni
postopki lokalizacije na podlagi videza.

Rezultati preskusov so pokazali, da izrisovanje z navzkriznimi rezami vraca na-
videzne slike, ki so primerne za ugotavljanje podobnosti z resni¢nimi slikami. Pa-
rametra, ki dolocata lokacijo navideznega pogleda, pravilno dolocata videz izrisane
slike, pravilnost pa je odvisna tudi od parametra oddaljenosti do normalizacijske
ravnine. Kljub predpostavki, da okolje modelira ravnina, dobimo dobre priblizke

tudi v okolju, ki ima elemente na razli¢nih globinah prizora. Izrisovanje priblizkov
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slik iz poljubnega pogleda v zveznem prostoru torej lahko nadomesti pregledova-
nje pravih slik iz diskretnega in omejenega nabora ucnih slik. Rezultati preskusov
lokalizacije so pokazali, da je izbira postopka ustrezna in da uspesno doloca oceno lo-
kacij iz slik pogledov prej neobiskanih lokacij. Ceprav je prostorsko-¢asovni volumen
referencnih slik enodimenzionalna predstavitev, pa same slike skupaj z geometrijo
izrisovanja navideznih slik modelirajo tudi globino prizora ter oddaljenost od refe-
rencnih lokacij. Postopek je uspesno lokaliziral mobilnega robota tudi v lokacijah,

kjer obicajen postopek lokalizacije na podlagi videza odpove.

6.2 Prispevki k znanosti

7 delom, opisanim v disertaciji, smo k znanosti prispevali naslednje:

e Razvili smo postopek za lokalizacijo mobilnega robota, ki temelji na pristopu
ucenja in prepoznavanja okolja na podlagi videza, hkrati pa sloni na pr-
vinah geometrijskih pristopov. Postopek ima s pristopi ucenja in raz-
poznavanja na podlagi videza skupno obliko predstavitve, ki hrani zaporedje
vizualnih vtisov, in na¢in razpoznave s primerjanjem trenutnega vtisa z zna-
nimi vtisi. Razlika v predstavitvi pri nasi metodi je, da ne hrani eksplicitno
videza vseh pogledov v prostoru, za katere pricakujemo, da jih bomo
med lokalizacijo in navigacijo potrebovali, ampak hranimo le osnovo, iz ka-
tere lahko s pomocjo geometrije dobimo priblizek poljubnega pogleda,

¢e ta vsebuje elemente, vidne iz shranjenih pogledov.

e Geometrijski del nasega postopka skrbi za to, da iz predstavitve zgradi slike
iz pogledov, ki jih med raziskovanjem nismo obiskali. To smo dosegli z upo-
rabo izrisovanja iz slik, ki je metoda s podro¢ja racunalniske grafike. Tako
smo uporabo metode s podrocja vizualizacije uspesno razsirili tudi na po-
drocje lokalizacije mobilnih robotov. Izbrani postopek izrisovanja iz slik
ne zahteva izracunov oblike prostora in razdalj do posameznih elementov, kot

velja pri ostalih geometrijskih pristopih, zato je racunsko nezahteven.

e Uvedli smo zgosceno predstavitev okolja, ki jo zgradimo z metodo glavnih
komponent. Postopek izrisovanja navideznih slik smo priredili tako, da lahko
neposredno uporablja tudi taksno predstavitev. S tem smo omogocili nadzor

nad porabo pomnilnika in s tem delovanje postopka v velikih okoljih.
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Predlagane postopke smo utemeljili in njihovo delovanje pokazali na umetnih

slikah, resni¢nih slikah pod nadzorovanimi pogoji ter na mobilnem robotu.

6.3 Razprava

V disertaciji smo predstavili in preskusili postopek, ki uspesno izvaja lokalizacijo na
podlagi videza slike. Lokalizacija pri tem ni omejena na prej obiskane lokacije, ampak
omogoca oceno lokacij iz poljubnega pogleda, ki prikazuje elemente na ucnih slikah.
Postopek uporablja predstavitev v obliki zaporedja slik, zdruzenih v prostorsko-
casovni volumen uc¢nih slik, iz katere tvori nove, navidezne slike.

Postopek za pravilno delovanje doloc¢a omejitev, da morajo neznani pogledi, iz
slike katerih zelimo oceniti lokacijo, biti usmerjeni vzporedno z referen¢nimi pogledi
v predstavitvi. Ta omejitev je posledica izvedbe metode s perspektivno kamero,
ki ima svoj zorni kot omejen. Drugace usmerjena kamera tako zajame sliko, ki
ima drugac¢no vsebino in videz. Pravilno usmerjenost kamere lahko zagotovimo s
pomo&jo vgrajenega kompasa. Ce ta ni del opreme robota, lahko robot pravilno
usmerjenost pogledov ugotovi tako, da zajame zaporedje delno prekrivajocih se po-
gledov med vrtenjem okrog lastne osi. Za vsako sliko bi potem dobili neko oceno
lokacije ter slikovno razdaljo v minimumu preiskovalnega prostora. Slika, pri kateri
je ta vrednost najnizja, nato predstavlja smer pogleda, ki se izmed vseh pokriva
najbolje s smerjo referen¢nih pogledov.

Gradnja predstavitve s panoramsko kamero in uporaba ustreznega postopka za
izrisovanje iz slik [4, 11] bi zmanjsala omejitev glede usmerjenosti robota med lo-
kalizacijo. Neznano sliko bi morali zgolj poravnati tako, da bi se elementi na njej
pokrili z elementi iz navideznih pogledov. S tem bi torej pridobili vecjo fleksibilnost,
vendar za ceno vecjega Stevila parametrov izrisa navidezne slike.

Pri nadaljnjih raziskavah bo smiselno obravnavati, kako zdruziti ve¢ prostorsko-
casovnih volumnov referen¢nih slik v skupno predstavitev. Okolja z vecjo kom-
pleksnostjo bo tako nujno raziskati v ve¢ vzporednih prehodih, da bo predstavitev
vsebovala vsa podrocja okolja, ki jih zaradi zakritih delov en sam prehod ne bi
vseboval. Pri taksnem raziskovanju bomo verjetno shranili ve¢ prostorsko-casovnih
volumnov referen¢nih slik, kot bi jih potrebovali za uspesno delovanje. V casu, ko
robot ne raziskuje ali navigira po okolici, lahko sistem sam preveri, katere poglede v
predstavitvi lahko dobro predstavi z ostalimi referenénimi pogledi, in obdrzi le tiste
prostorsko-casovne volumne, ki jim referencnih slik ni mogoce predstaviti z ostalimi

volumni.
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Pri opisanih preskusih smo lokalizacijo vsakega testnega pogleda izvajali neod-
visno od lokalizacije ostalih testnih pogledov, ¢eprav je njihovo zaporedje dolocalo
gibanje robota. Vodenje robota in njegovo gibanje zmanjsa preiskovalni prostor za
lokalizacijo po premiku iz znanje lokacije. Ker imajo hipoteze za lokacijo robota
obliko tock v preiskovalnem prostoru, bi gibanju robota lahko sledili s pomocjo Kal-
manovega filtra [22] ali s filtriranjem delcev (ang. particle filtering) [10].

Problematiko zakritih delov prizora smo v disertaciji ze obravnavali. V zaplete-
nejsih okoljih bi njihovo odkrivanje pripomoglo k zanesljivejsi lokalizaciji. Upora-
bljena predstavitev je primerna za analizo in odkrivanje plasti na razlicnih globinah
prizora [64], kar lahko izvajamo med fazo ucenja. Iz dobljenih podatkov bi lahko
sklepali, kateri elementi so med referen¢nimi pogledi in podanim u¢nim pogledom,
ter morebitne motece elemente izloc¢ili iz navidezne slike. Drugace bi morali obrav-
navati elemente, ki se na resni¢nih slikah pojavijo nanovo v obliki dinamicnih ele-
mentov. Te bi morali odkrivati in izlo¢ati med samo lokalizacijo. Primerna oblika
izlocanja bi bila, da med preverjanjem hipotez namesto celotne razpolozljive navi-
dezne slike za primerjanje uporabimo le naklju¢no izbrano podmnozico obstojecih
slikovnih elementov. Vsako hipotezo bi torej morali oceniti veckrat, ob razlicnem
izboru slikovnih elementov, ter obdrzati tisto, ki prispeva najnizjo slikovno razdaljo.

Nasi dosedanji preskusi so torej pokazali uspesnost delovanja predlaganega pri-
stopa. V tej razpravi smo ugotovili moznosti njegove uporabe ter nadaljnjega ra-

zZvoja.



Dodatek A
Notacija

Pri zapisu matematic¢nih izrazov v disertaciji uporabljamo naslednja pravila zapisa:

e Skalarje pisemo v leze¢em zapisu (npr. i, n, R, C).
e Vektorje oznac¢ujemo z malimi tiskanimi ¢rkami v krepki pisavi (npr. a).

e FElemente vektorja a dolzine R oznacujemo kot skalar a, z indeksom r, ki

predstavlja zaporedno Stevilko elementa, da velja,

Qo

ai
a= . = [CL()’ at, ..., a’R*l]T . (Al)

AGRr—1

e Vektor, ki ima v zaporedju n vektorjev zaporedno stevilko ¢, oznacujemo z

indeksom, npr. a;.

e FElement vektorja a; dolzine R z zaporedno sStevilko r oznacujemo z dvema
indeksoma a, ;, da velja a; = [ag 4, a1, -+, Gr_1.4)

e Srednjo vrednost zaporedja vektorjev a;, ¢ = 1, ..., n oznacujemo s pre¢no

¢rto nad crko vektorja, a.
e Matrike oznacujemo z velikimi tiskanimi ¢rkami v krepki pisavi (npr. A, V).
e Element matrike A, velike R vrstic in C' stolpcev, ki je v vrstici r in stolpcu
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c matrike, oznacujemo z indeksi vrstice in stolpca, a, ., da velja,

g, 0 o, 1 ce Qp,Cc-1
Q1,0 ay,1 ce ay,c-1
A= . R . (A.2)

Gr—1,0 ArR-1,1 °°° AR-1,C-1

Matrika, ki ima v zaporedju n matrik zaporedno Stevilko i, oznacujemo z

indeksom, npr. A;.
Element v vrstici 7 in stolpcu ¢ matrike A; oznacujemo kot a, . ;.

Elemente matrike A lahko predstavimo v obliki vektorja a, ki ga oznac¢imo z
isto ¢rko v mali tiskani obliki. Element iz vrstice r in stolpca ¢ matrike A
prestavlja element a(. . vektorja a. Primer preslikave iz matrike A velikosti
R x C v vektor a:

a= [a(0,0)a A(1,0) + - +» A(R—=1,0)5 A(0,1)5 -+ G(R—l,c—l)]T- (A.3)

Element vektorske predstavitve a; matrike A;, ki se nahaja v vrstici r in

stolpcu ¢ matrike A;, oznacimo z a, )

71.

Dolocene oznake, ki jih uporabljamo v besedilu, imajo v vecini primerov enak

pomen:

R — stevilo vrstic v slikah.

C — stevilo stolpcev v slikah.

n — Stevilo uénih ali referencnih slik.

k — stevilo dimenzij podprostora znacilnic.

A; € R x RY — uéna ali referencna slika z zaporedno Stevilko 1.
a; € R — vektorska oblika ucne ali referencne slike A;.

V € R® x RY — navidezna slika.

v € RfY — vektorska oblika slike V.

Q € R x RY — slika, s katero povprasujemo (slika pogleda za lokalizacijo).
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q € R — vektorska oblika ucne ali referencne slike Q.
U € R x R* — matrika lastnih vektorjev U = [ug, vy, ...
w; € IR® — preslikava slike A; v prostoru globalnih znacilnic.

wq € IR* — preslikava slike Q v prostoru globalnih znacilnic.

) uk]~
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