9. Vizualis odometria és SLAM

Kato Zoltan

Képfeldolgozas és Szamitdégépes Grafika tanszék
SZTE
(http://www.inf.u-szeged.hu/~kato/teaching/)
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Vizualis odometria és SLAM fogalma

e Vizualis odometria (VO): a mozgd robot/jarmu
helyzetének inkrementalis becslése a rea szerelt
kamera (vagy kamerak) képében a mozgas altal
eloidézett valtozas alapjan

e Vizualis SLAM (Simultaneous Localization and Mapping):
A globalis utvonal konzisztens
meghatarozasa és

input output

. feltérképezése (3D IR —
N struktura) I
o) !

S ~ A térkép lényegében 3D RS
2 pozicioval rendelkez6 I N
2 jellemzGk gyljtemenye, S S—
5 melyet tobbféleképpen  \ S/ e
= reprezentalhatunk [T ——"
= p . ;s e Kamera utvonal (3D struktura
- ~ Fontos resze a visszateresi .., .ozt videstolyam) a is elGallithato):

N pontok felismerése, és a mozg6 robotra szerelt Ry, Ry, ..., R;

= korutak zarasa kamera(k)bol

X to, 1, r t;



Vizualis odometria

e lokalis konzisztencia
> Néhany képkockara
kiterjedo utvonal

e SLAM egy épitdoeleme

e Egyszerilbb algoritmus
> Nincs sziikség a teljes
utvonal nyilvantartasara
e Valods ideju futas, de
globalisan inkozisztens
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Vizualis odometria és SLAM fogalma

SLAM

globalis konzisztencia
~ A teljes utvonalra és
térképre megkovetelt
Korutak bezarasa, és ez
alapjan az akkumulalt
hiba korrigalasa

Komplex algoritmus
> pl. isszatérési helyek
azonositasa

Hosszabb futasido, de
konzisztens eredmény



A VO feladata |

T k,k-1

e Mozg6 robotra szerelt kamerarendszer k diszkrét
idopontokban képet készit az altala latott kornyezetrol
~ Lehet egyetlen kamera, vagy szeteré kamera par, esetleg tobb
kamerabdl allé rendszer

> A kamerak minden esetben mereven rogzitettek, onmagukban
nem mozognak

e A kamera k-1 és k idopillanatokban vett pozicidi kozott
egy T, 3D mereyv test transzformacio hat:
Ty =(Ry k-15tk k-1)
> {T4,T,,.., T} sorozat a kamera altal megtett minden mozgast
leir
e A {C,,C,,..., C .} kamera poziciok pedig megadjak a
kamerak helyzetét a kezdeti k=0 poziciohoz képest
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A VO feladata

e A C,kezdeti helyzet megvalaszthaté onkényesen a
felhasznalé altal
> lényegében a vilag koordinata rendszer megadasarol van sz6

e Ezek utan C, megkaphaté a T, k=1,...,n
transzformaciok konkatenacidjaval, vagyis:
Cn = TnCn-1 .
e A VO feladata tehat

> Az egymast kovetd kamera
helyzetek kozotti T,
transzformacio
meghatarozasa az
|, és |, _, képkockakbal,

e F o 7
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Vizualis odometria algoritmusa

Képsorozat

Jellemzdk detektalasa

Megfeleltetés (tracking)

Mozgas becslés

2D-2D 3D-3D 3D-2D

Lokalis optimalizalas (kotegelt
behangolas)
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Jellemzok megfeleltetése

o Kétféle modszer:

~ Korrelacié alapu sliri megfeleltetés
(hasonléan a siri sztere6
megfeleltetéshez)
- Kevésbé elterjedt, mert szamitasigényes
és altalaban pontatlanabb is
» Jellemzo pontok megfeleltetése és
mozgasanak kovetése

- Tipikusan ezt hasznaljak robusztus
megfeleltetéssel/kovetéssel

Képsorozat

Jellemz6k detektalasa

Megfeleltetés (tracking)

Mozgas becslés

2D-2D | 3D-3D | 3D-2D

Lokalis optimalizalas
(kotegelt behangolas)




Képsorozat

Mozgas becslés p—————

Medfeleltetés (tracking)

e Akinyert f_,, f, megfeleltetések

a Iapj an a Mozgas becslés
R t 2D-2D | 3D-3D | 3D-2D
T _ k,k—1 k,k—1
k O 1 Lokalis optimalizalas
(kotegelt behangolas)

kamera elmozdulas kiszamolasa az aktualis és az elozo6
kép kozott

e Majd ezek konkatenaciojabol a teljes kamera utvonal
rekonstrukcioja:

v

7
\©
N
o
2
)
S
2
o
‘O
X
=
@
=
c
\©
=
o)
N|
=
©
X



Motion estimation
2D-2D | 3D-3D | 3D-2D

Mozgas becslés

e 2D-2D: az f,_; és f, jellemzOk 2D képkoordinataban
adottak

e 3D-3D: az f,_; és f, jellemzok 3D koordinatak. Ekkor a
3D pontokat minden idopillanatban haromszogeléssel
elo kell allitani (pl. szeter6 kamerak alkalmazasaval)

e 3D-2D: az f,_, 3D koordinatakkal adott, mig f, a pontok
megfeleldi (visszavetitettjei) az |, kepen

> A 3D pontokat szintén el6 kell allitani, de ezt most megtehetjiik
egyetlen kamera alkalmazasaval is, ahol az el6z6 poziciokban
meghatarozott kameraképekbdl rekonstrualjuk az el6z6
képkocka pontjait.
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Motion estimation
2D-2D | 3D-3D | 3D-2D

3D - 3D

e f 4 €sf, jellemzék 3D koordinataban adottak

> Kiilon-kiilon haromszogeléssel meghataroztuk szeteré kamerak
alkalmazasaval

e Minimum 3 pontmegfeleltetés sziikséges (linearisan
fliggetlen pontokban)

e A transzformacio a legjobb regisztracio lesz, ami
minimalizalja az X' pontok 3D tavolsagat:
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Motion estimation

2D-2D 3D-3D 3D-2D

3D - 2D

e f ., 3D ésf, 2D koordinataban adottak

- Egy kamera esetén f,_, 3D pontokat az el6z6 két poziciobol késziilt
képek (I, és |,_.,) alapjan kapjuk haromszogeléssel

e Minimum 3 pontmegfeleltetés sziikséges a megoldashoz
e A megoldast a visszavetitési hiba minimalizalasaval kapjuk:

R t . 2
kk=1 Uk k-1 : |
B T, = =argmin ZHpk - g(X;, Ck)H
‘§ O 1 Cy i
N Z1
g
=
o *1
&
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Motion estimation

2 D 2 D 2D-2D 3D-3D 3D-2D

e f 4 €sf, jellemzbék 2D képkoordinataban adottak

e Minimum 5 pontmegfeleltetés sziikséges (de a
gyakorlatban inkabb 8-pontos algoritmust hasznalnak)

e A transzformaciot a haromszogeléssel kapott 3D X,
pontok visszavetitési hibajanak minimalizalasaval

kapjuk:
pJ T |:Rk,k1 tk,k1:|

—argmin 3 [, — 9(%,.C,)

K

>~

0 1

Xi ’Ck |
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2D - 2D epipolaris geometria
X

epipolar plane

P1, p2 koordindtak az egysdg gombon: P.=| Y1 P2=1Y,
P1,p2, t egy sikba esik
p; - (txp,") =0 = p’ - (tx(Rp,)) =0

T Epipolaris kenyszer: E meghatarozhato
:p; [t],Rp, =0 :Ejz Ep, =0 PP Y & ]

a 8-pontos algoritmussal (SVD)
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2D - 2D mozgas becslés algoritmusa

1. Uj kép készitése = |,

2. Jellemzék kinyerése és megfeleltetése |, és |, ., kozott

3. Esszencialis matrix meghatarozasa, amit faktorizalva
megkapjuk R, és t, =& T,

4. Szamitsuk ki a relativ skalazast és ezzel skalazzuk t, -t

9. Kamera helyzetének meghatarozasa: C, = T,C, _,

6. Vissza az 1. lépésre.

e Hogyan szamoljuk a relativ skalat?

14
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Relativ skala meghatarozasa

o Két kép alapjan az eltolas abszolut skalaja nem
hatarozhaté meg

e Relativ skala az egymast koveto elmozdulasok kozott
azonban meghatarozhato:
> Haromszogeléssel hatarozzunk meg X, _, és X, pontokat a két
egymast koveto képbol
» Egymasnak megfelel6é pontokbél kiszamithatjuk a relativ
tavolsagot

> A relativ skala ezutan megkaphato egy X, , és X, pontpar
tavolsaganak aranyabol:
[ X1 — X1

HXk,f _Xk,jH

> Robusztussag : tobb pontparra is szamoljuk r értékét, majd
atlagolunk, vagy mediant vesziink (kilégé adatokra kevésbé
érzékeny)

15
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Mozgas becslés

o Osszefoglalva: a mozgasmegfeleltetések tipusa és az
alkalmazott kamerarendszer kozotti osszefiiggés:

Megfeleltetés Egyetlen kamera | Sztere6 kamerapar
tipusa

2D-2D X X
3D-3D X
3D-2D X X

16



Haromszogelés

e A 3D alapu mozgaskovetéshez sziikséges a pontok
rekonstrukcidéja haromszogeléssel

» Ezt legalabb két megfeleltetett képpont visszavetitésével
hatarozzuk meg

» Ezek a sugarak azonban a valésagban nem fogjak egymast
metszeni (zaj, kamera matrix és megfeleltetési hibak miatt)

~ Ezért a sugarakhoz legkozelebbi 3D pontot vessziik
e Ha egymashoz kozeli pozicidokat hasznalunk, akkor
nagy lesz a rekonstrukcio bizonytalansag

- Ezért a 3D-3D mozgasbecslés gyorsabba
noveli az akkumulalt hibat

17
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Haromszogelés

e A haromszogelésbél ered6 hibat minimalizalhatjuk, ha a
tul kozeli képeket kihagyjuk mindaddig, amig az atlagos
rekonstrukcios hiba egy kiiszob ala nem csokken

~ Az igy kapott képkockat kulcskockanak nevezziik.

» Ez a VO nagyon fontos lépése, és mindig a mozgasbecslés elott
kell végrehajtani.

¢ X X



Sztereo vagy mono kamera rendszer?

e Sztereo kamerarendszer elénye, hogy egyszerre kapjuk
meg a 3D strukturat (térképezés) és a poziciot metrikus
térben (vagyis helyes skalan)

» 3D-2D osszességében kisebb hibat eredményez, mint a 3D-3D
> A kulcskockak kivalasztasa kritikus a hiba minimalizalasahoz

e Ha a bazistavolsag elhanyagolhaté az objektumokhoz,
akkor a sztereo rendszer egyenértéku lesz egyetlen
kameraval.

e Mindkét esetben fontos azonban a kilogd adatok
(outlierek) kezelése = RANSAC
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RANSAC

e Outlierek esetében standard médszer mozgasbecslésre
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RANSAC

e Outlierek esetében standard médszer mozgasbecslésre

1.  Véketlenil kivalasztott
minimalis megfeleltetése

2. Mozgasbecslés és
inlierek szamlalasa A

. Vissza az 1. |épéshe

/

/I\ﬂ
| 4

\\"

\
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RANSAC

e Outlierek esetében standard médszer mozgasbecslésre

1.  Véketlenil kivalasztott
minimalis megfeleltetése

2. Mozgasbecslés és
inlierek szamlalasa

. Vissza az 1. |épéshe
o Az iteraciok
sZama
exponencialisan
nbé az outlierek
szamaval

/ 47

4
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Minimalisan hany pontpar kell?
e Egy sik mozgasa 3 paraméterrel leirhatoé:

0, o, p => 3 DoF

e Ezért két pont elegendo6

e Ha tovabbi megszoritassal éliink, akkor egyetlen
pont is elegendo

> Jarmivek esetén nemholonom kényszermozgast tételezhetiink
fel
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Nemholonom kényszermozgas

e A jarmivek lokalisan korpalyan mozognak a pillanatnyi
tengely koriil

. I Xr ICR
¥y 0" ‘ ’
-

24
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Nemholonom kényszermozgas

e A jarmivek lokalisan korpalyan mozognak a pillanatnyi
tengely koriil

ICR
-
e ¢p =0/2 => csak 2 parameter O - 0

(6, p) becslése sziikséges L7 - Xy
| /
|
|
|
|
|
|

e Tehat1 pont is elegendo

e Ez az elérheto legkisebb
parameterezeés és igy a

leghatékonyabb RANSAC Locally circular motion
algoritmust kapjuk
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Szamoljuk ki 6
minden pont
megfeleltetésre

1 pontos RANSAC algoritmus

500

=

=

Lo
T

]

=

Lo ]
T

Mum. of points

0

Cak 1 iteracio!

800 Hz rataval képes outlireket szlrni

Kato Zoltan: Ipari Kepfeldolgozas

1 pontos RANSAC kizarolag outlierek szuréseére.
A mozgas mar 6DOF becsléssel szamoljuk
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RANSAC hatékonysag

1000 [

900

]

800 [~

700 5-point RANSAC

I

]

600

500

I

2-point RANSAC

400

]

Number of iterations, N

300

I

I

200

100

]

1-point RANSAC |

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Fraction of outliers in the data (%)

5-Point RANSAC | 2-Point RANSAC | 1-Point RANSAC

[Nister’03] [Ortin’01] [Scaramuzza, IJCV'11,
JFR11]

lteraciok ~1000 ~100 1
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Hiba propagalasa

e AC =f(C.,,T,)kamera helyzet
bizonytalansaga
> az el6z6 kamera helyzetének Z, _,
kovarianciaja és
- a T transzfromacio %, , , kovarianciajanak
kombinacidja
A kombinalt kovariancia matrixot elso rendi Taylor
approximacioval kapjuk:

Y 0
I A A
0 Zk,k—l_ _ _

- Ahol J., . és J; az f C,_, és T, szerinti Jacobi matrixai.
e Tehat a hiba mindig novekszik.
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Kamera helyzetének optimalizalasa

e A transzformaciot nem csak szomszédos képkockak
kozott szamolhatjuk ki
~ Ezzel ujabb kényszerfeltételeket nyeriink

e Ezekkel a tavoli tarnszformacidkkal egy ujabb
hibafliggvényt irhatunk fel az utolsé6 m képre:

> minimalizalas a Levenberg-Marquardt algoritmussal

29



Kotegelt behangolas (Bundle Adjustment)

e Hasonl6 az eloz6 esethez, de itt egyszerre
minimalizaljuk a 3D struktura és a kamera helyzetének

hibajat: J. ,
arg mmZ 1Pt —g(X',.C)|
ff i.k

~ Itt is a Levenbeg-Marquardt algoritmus hasznalhaté. A lokalis
minimumok elkeriiléséhez fontos a jo inicializalas.
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Kotegelt behangolas (Bundle Adjustment)

e A két nézet alapjan kiszamolt VO-hoz képest javulas

e Pontosabb mint csak a kamera helyzetének meghatarozasan
alapuld eljaras

e Complexitasa: O((gN+lm)3), ahol N a pontok szama, m a
képek szama, g és [ pedig a pontok illetve kamerak
paramétereinek a szama

> m értékét a rendelkezésre allé szamitasido fliggvényében kell
meghatarozni
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SLAM

e VO a SLAM epitoeleme

» A kotegelt behangolast kiterjesztjiik a teljes utvonalra, nem
csak az utolsé m képkockara

» A korutak detektalasa kritikus, hiszen ezzel két tavoli képkocka
kozott teremtiink kapcsolatot, masrészt a kotegelt behangolast
a teljes korutra elvégezve megkapjuk a legpontosabb becslést.

e Korutak detektalasanak elve:

- Egy régen nem latott jellemzé ujra feltlinik, vagy
» Visszatérés egy korabban mar feltérképezett teriiletre

e Visszatérés detektalasa:

~ Lokalis vagy globalis
képleirok alapjan a vizualis
hasonlésag detektalasa a
jelenlegi és egy korabbi
képkocka kozott.
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Hasznos szoftverek, adatok

SOFTWARE AND DATASETS

Author Description Link

Willow Garage OpenCV: A computer vision library maintained by Willow | http://opencv.willowgarage.com
Garage. The library includes many of the feature detectors
mentioned in this tutorial (e.g., Harms, KLT, SIFT, SURF,
FAST, BRIEF, ORB). In addition, the library contains the
basic motion-estimation algorithms as well as stereo-matching
algorithms.

Willow Garage ROS (Robot Operating System): A huge library and mid-  http://www.ros.org
dleware maintained by Willow Garage for developing robof
applications. Contains a visual-odometry package and many
other computer-vision-related packages.

Willow Garage PCL (Point Cloud Library): A 3D-data-processing library  http://pointclouds.org
maintained from Willow Garage, which includes useful algo-
rithms to compute transformations between 3D-point clouds.

Henrik Stewenius et  S-point algorithm: An implementation of the 5-point algo-  |http://www.vis.uky.edu/~stewe/FIVEPOINT/
al. rithm for computing the essential matrix.

Changchang Wu et al.  S5iftGPU: Real-time implementation of SIFT. http://cs.unc.eduw/~cowu/siftgpu

Nico Cornelis et al. GPUSurf: Real-time implementation of SURE http: //homes.esat. kuleuven.be/~ncomeli/gpusurf
Chnistopfer Zach GPU-KLT: Real-time implementation of the KLT tracker. http: //'www.inf e thz.ch/personal/chzach/opensource. html
Edward Rosten Original implementation of the FAST detector. http: //'www.edwardrosten.com/work/fast.html
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Hasznos szoftverek, adatok

Michael Calonder
Leutenegger et al.
Jean-Yves Bouguet

Davide Scaramuzza

Christopher Mei
Mark Cummins

Friedrich Fraundorfer

Manolis Lourakis
Christopher Zach

Rainer Kuemmerle et
al.

RAWSEEDS EU
Project

SFLY EU Project

Davide Scaramuzza

Original implementation of the BRIEF descriptor.
BRISK feature detector.
Camera Calibration Toolbox for Matlab.

OCamCalib: Omnidirectional Camera Calibration Toolbox for
MATLAB.

Omnidirectional Camera Calibration Toolbox for MATLAB
FAB-MAP: Visual-word-based loop detection.

Vocsearch: Visual-word-based place recognition and image
search.

SBA: Sparse Bundle Adjustment
SSBA: Simple Sparse Bundle Adjustment

G20: Library for graph-based nonlinear function optimiza-
tion. Contains several variants of SLAM and bundle adjust-
ment.

RAWSEEDS: Collection of datasets with different sensors
{lidars, cameras, IMUs, etc.) with ground truth.

SFLY-MAV dataset: Camera-IMU dataset captured from an
aerial vehicle with Vicon data for ground truth.

ETH OMNI-VO: An omnidirectional-image dataset captured
from the roof of a car for several kilometers in a urban
environment. MATLAB code for visual odometry is provided.

34

http: /cvlab.epfl.chisoftware/briet/
http: /'www.asl.ethz.ch/people/lestefan/personal/BRISK
http: /fwww_vision.caltech.edu/bouguety/calib_doc

https://sites. google .com/site/scarabotix/ocamcalib- toolboa

http: /homepages.laas.tr/~cmet/inde x. php/ Toolbox
http:/fwww_robots.ox_ac.uk/~mjc/Software htm

http: /f'www.inf e thz.ch/personal/fraundof/page2.html

http: f'www.ics forth. gr/~lourakis/sba

http: /f'www.inf e thz_ch/personal/chzach/opensource. html

http: fopenslam.org/g2o

http: /f'www.rawseeds.org

http: /fwww.sfly.org

http: /fsites. google.com/site/scarabotix
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Felhasznalt anyagok

* Davide Scaramuzza: A Tutorial on Visual Odometry
> https://sites.google.com/site/scarabotix/

e Tovabbi forrasok az egyes diakon feltiintetve.
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https://sites.google.com/site/scarabotix/

