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Tyossa kiaydaan lapi videokuvaan pohjautuvan paikannuksen taustalla oleva teo-
ria ja esitellddn toteutettu paikannusalgoritmi, joka mé&arittdd kameran sijainnin
ja asennon ymparistoonsa nahden. Algoritmin toiminta perustuu madratyn kuvion
seurantaan ja etsintddn videokuvan yksittéisistd kuvakehyksistd. Kuvio on jokin
kameran ympéristoon sijoitettu taso, jonka sijainti ei muutu paikannuksen aikana.
Kuviosta valitaan yksittaisia piirteita, joita etsitdan videon yksittaisesta kuvakehyk-
sestd. Kuvasta loytyneiden seurantakuvion piirteiden sijainnin pohjalta méaaritetaan
seurantakuvion sijainti kuvassa. Kun tiedetdén kuinka kamera projisoi ympariston
kohteiden kolmiulotteiset koordinaatit kameran kuvatason kaksiulotteisiksi koordi-
naateiksi, voidaan maarittad seurattavan kohteen sijainti kameraan nahden. Kun
kuvion tiedetdan pysyvéan paikallaan ympériston koordinaatistossa, voidaan kame-
ran asento ja sijainti kohteeseen ndhden maarittaa helposti.

Tyossé toteutetun algoritmin tavoitteena oli reaaliaikainen toiminta 30Hz videoku-
valla, joka saavutettiin kdytetylld testilaitteistolla. Algoritmin paikannuksen tark-
kuus todettiin riittavéksi sille suotuisissa testitapauksissa, eikéd sen tarkkaan mittaa-
miseen tai optimointiin perehdytty tyosséd. Algoritmi toimii vain hyvin rajoittuneilla
lilkealueella ja siten myo6s kiyttokohteet ovat hyvin rajalliset. Algoritmin toimintaa
on kuitenkin mahdollista parantaa sekd tarkkuuden ettd mahdollisen liikealueen
suhteen yksinkertaisilla laajennuksilla.
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Tama tyo sai alkunsa tyoskennellesséani signaalinkésittelyn laitoksella tutkimusapu-
laisena 3D-konenékod tutkineessa ryhméssa. Haluaisin kiittda silloista esimiesténi
Jari Yli-Hietasta mahdollisuudesta tehda tata tyotd osana ryhmén tutkimusta ja
hyodyntéda ryhmén laitteistoa tyon toteutuksessa. Lisdksi haluaisin kiittda Heikki
Huttusta hyodyllisistd neuvoista ja ohjeista seka erityisesti joustavuudesta ja kérsi-

vallisyydesta tyon aikataulujen suhteen.
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1. JOHDANTO

Liikkuvien laitteiden reaaliaikainen paikannus suhteessa ympéristoonséd on ollut jo
pitkddn tarked osa-alue erityisesti robotiikassa, mutta uusia kdyttokohteita syntyy
jatkuvasti seké teollisuudessa ettd kuluttajatekniikassa. Robotiikassa tarve paikan-
nukselle on ilmeinen, silld autonomisesti liikkuvan laitteen on tiedettéavé sijaintinsa
navigointia varten. Paikannukseen on kehitetty monia erilaisia menetelmia, mutta
ne voidaan jakaa karkeasti kahteen ryhmaéaén: absoluuttiseen ja suhteelliseen paikan-

nukseen [23].

Suhteellisessa paikannuksessa méaritetdan laitteen sijainti suhteessa lahtopisteeseen
esimerkiksi odometrian (liikelaskenta) tai inertiasensoreiden (gyroskooppi ja kiihty-
vyysanturit) avulla [23]. Odometriassa hydodynnetéin esimerkiksi pyorilla liikkuvan
robotin renkaisiin yhdistettyja rotaatioenkoodereita, joilla voidaan mitata renkaiden
pyoriminen tarkasti. Siitd voidaan helposti laskea mihin suuntaan robotti on liikku-
nut ja kuinka paljon. Menetelmé on kuitenkin altis virheille esim. renkaan pyoriessa
ilman pitoa. Odometriassa virhe kertautuu rajatta, ja sijaintiarviota on korjatta-
va muilla mittauksilla. Inertiasensoreilla ongelma on vield suurempi, silla liiketta
arvioidaan integroimalla kiihtyvyyttd nopeudeksi ja nopeutta kuljetuksi matkaksi.
Myos virhe kertautuu ja kasvaa nopeasti ajan kuluessa. Inertiasensoreiden kayttoa

vaikeuttavat monet erilaiset virheldhteet, jotka on huomioitava laskennassa [10].

Absoluuttiseen paikannuksessa laite paikannetaan suhteessa maamerkkeihin, eli si-
jainniltaan tunnettuihin kohteisiin ndhden, josta tunnetuin esimerkki lienee Global
Positioning System (GPS) [23]. Siind GPS-vastaanottimen maantieteelliset koor-
dinaatit selvitetddn mittaamalla etédisyys maan kiertoradalla oleviin paikannussa-
telliitteihin. Paikannussatelliittien sijainti on ennalta tiedetty, mutta absoluuttista
paikannusta voi tehdd my6s ilman ennakkotietoa ympéaristosta. Silloin samanaikai-
sesti etsitdan uusia maamerkkejd, madritetddn niiden sijainti ja paikannetaan lai-
tetta suhteessa niihin. Se tunnetaan englanninkielisessé kirjallisuudessa lyhenteellé
SLAM eli Simultaneous localization and mapping. Se on vapaasti suomennettuna
yhtéaikainen paikannus ja kartoitus. SLAM-sovelluksista ei yhté yleisesti tunnettua
esimerkkia 10ydy, silla se on tdhén asti rajoittunut lahinné robotiikan tutkimukseen.

Mahdolliset kiyttokohteet sille ovat kuitenkin hyvin laajat, esim. ahtaissa sisiti-
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loissa, joissa GPS:n tarkkuus tai kuuluvuus ei riitd ja oleellista on tietad sijainti

rakennuksessa eikd maantieteellisesti.

SLAM-jarjestelmén toiminta vaatii jonkin tavan havainnoida ja mitata ymparis-
tod, mutta se ei ole itsessddn riippuvainen siitd milld tekniikalla se toteutetaan.
Robotiikassa on aikaisemmin kaytetty paédosin etdisyyssensoreita kuten laseretai-
syysmittareita ja kaikuluotaimia, mutta viime vuosina tutkimuksessa on keskitytty
yh& enemmén kamerapohjaisiin SLAM-jérjestelmiin [7, [15], 8]. Kameroiden kéytos-
ta tekee erityisen houkuttelevaa niiden halpa hinta ja hyvé saatavuus, jonka myd6ta
niitd on integroitu valmiiksi moniin laitteisiin. Kamerapohjaiselle SLAM:ille on so-
velluskohteita robotiikan lisdksi myos esim. lisityssé todellisuudessa [15]. Kasvanut
laskentateho ja algoritmien kehitys on mahdollistanut my6s koko kamerapohjaisen

SLAM-jérjestelmén toteutuksen suoraan kamerapuhelimilla [16].

Tassa tyossa toteutettava paikannus ei ole méaritelméan mukainen SLAM-jarjestelma,
silld paikannukseen kiytettavat maamerkit valitaan alustusvaiheessa ja niiden si-
jainnista tehdddn muutamia oletuksia. Varsinaisen SLAM-jérjestelmén toteutus oli-
si kandidaatintyoaiheeksi liian laaja, mutta poistamalla vaatimus tuntemattomas-
ta ympaéristosta toteutus yksinkertaistuu huomattavasti. Tyossa paikannusprosessi
jakautuu alustukseen ja kolmivaiheiseen paikannukseen. Alustusvaiheessa kamera
kidannetddn kuvaamaan haluttua, seurannassa kiytettaviaa kuviota, josta ohjelma
valitsee seurattavat maamerkit. Sen jilkeen aloitetaan paikannus, etsimélld ensin
kameran kuvasta piirteitd, joita kdytetddn etsittdvin kuvion paikannuksessa. Sen
jalkeen loydettyja piirteitd verrataan paikannuskuviosta laskettuihin piirteisiin ja
yritetddn loytaa yhtenevaisyydet. Lopuksi 16ydetyistéd yhtenevéisyyksistéd arvioidaan
kuvion tarkka sijainti kameran kuvassa ja méaritetddn kameran kolmiulotteinen si-
jainti kuvioon nahden. Paikannuksessa siis oletetaan kuvion pysyvéan paikallaan to-
dellisen maailman koordinaatistossa. Jotta jérjestelmésté saisi taysiverisen SLAM-
jarjestelmén, pitéisi siihen lisdtd vield uusien maamerkkien automaattinen valinta

ja niiden sijainnin méaaritys.

Tyon luvussa 2| kdydéaan lapi tyon taustalla oleva teoria. Osiossa [2.1] kerrotaan, kuin-
ka kamera ja sen linssisto piirtdvat kolmiulotteisessa maailmassa nékyvait kohteet
kaksiulotteiseksi kuvaksi, ja kuinka kuinka kuvattavan kohteen kolmiulotteiset koor-
dinaatit voidaan laskea kuvan pohjalta. Osiossa késitelladan yksittédisten visuaa-
listen piirteiden etsimisté kuvasta, ja niiden kuvausta eli yksilointia vertailua varten.
Osiossa kerrotaan kuinka piirteiden yhtenevéisyys lasketaan ja kuinka siita ar-
vioidaan kameran kolmiulotteinen sijainti suhteessa etsittavaan kuvioon. Luvussa
késitelladn toteutusta ja siind hyodynnettyja ohjelmistotydkaluja ja laitteistoa seka

saatuja tuloksia. Luvussa {4 esitelldén tulosten pohjalta tehdyt paatelmaét.



2. TEORIA

2.1 Kameramalli ja perspektiivinen projektio

Kamerapohjaisen paikannuksen ytimessd on malli, jonka mukaan kamera projisoi
kolmiulotteisen maailman koordinaatit kaksiulotteiseksi pisteiksi kameran kuvata-
solle, esimerkiksi digitaalisen kameran kuvakennolle. Téssa tyossé kiaytetaan mallia,
jossa kaikkien valonsiteiden oletetaan kulkevan yhden pisteen (keskipiste) kautta
kuvatasolle. Yksi kuvatason piste voi siis todellisessa maailmassa sijaita milla ta-
hansa tdman pisteen ja keskipisteen kautta kulkevalla suoralla. Mallia kutsutaan
my0Os neulansilmakameramalliksi, silla se kuvaa ideaalisen neulansilméakameran toi-
mintaa, jossa kameran valotusaukko (neulansilmé) on dérettomén pieni [13] s. 153—
156]. Mallin geometriaa on havainnollistettu kuvassa [ 2.1]

y
kuvataso ?

Kuva 2.1 Neulansilmdikameran geometria. Kaikki valonsdteet kulkevat kameran keskipis-
teen C kautta kuvatasolle, ja piste p € R3 projisoituu kameran kuvatasolle pisteeksi q € R2.
Koska kuva piirtyy tasolle ylosalaisin, on akselit u ja v kddnnetty akselethin x ja y ndhden.

Kuvaan on sijoitettu kameran keskipiste C' kolmiulotteisen koordinaatiston ori-

goon. Kuvattava pisteesti p = (29, 90, 20)7 € R? heijastuva valonsiide kulkee pisteen
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1

(a) Tynnyrivadristymé& (b) Tyynyvadristyma (c) Yhdistelmd tyyny- (d) Tangentiaalinen
ja tynnyrivaristymid — vaaristymaé

Kuva 2.2 Linssiston atheuttamat vddaristymdt.

C kautta kuvatasolle pisteeseen q = (uo,vo)T € R?. Kuvataso z = —f on x- ja y-

akselien suuntainen ja etdisyydella f origosta. Silloin kuvauksen p — q voi laskea

kaavalla [I3] s. 154]
u\ [(f-x/z
()00 &

josta havaitaan ettd kauempana kamerasta sijaitsevat kohteet (suuri z) piirtyvét ken-
nolle pienempéna. Ilmicta kutsutaan perspektiiviksi ja kuvausta p — q kutsutaan

my0s perspektiiviseksi projektioksi.

Taméan tyon kamerassa kuitenkin kiytetdan linssistod, jonka vaikutuksia neulan-
silmdkameramalli ei huomioi. Téméan sovelluksen kannalta ainoat merkittavat vai-
kutukset ovat epéataydellisesta linssistosta aiheutuvat radiaaliset ja tangentiaaliset
vadristymét. Radiaalinen vaaristyma syntyy valon taittuessa eri maaran linssin reu-
noilla keskialueeseen néhden. Se saa kuvan reuna-alueet piirtyméén kuvatasolle vaa-
raan paikkaan ja niakyy kuvassa joko ns. tynnyrivadristyménéa, tyynyvaaristyména
tai niiden yhdistelméné (kuva[2.2). Tangentiaalista vidristymaé syntyy kun linssit

eivat ole suorassa kuvakennoon nahden. Sen vaikutuksia on havainnollistettu kuvas-

sa2.2(d)| [Bl s. 375 — 376]

Radiaalinen vadristyméa voidaan kompensoida kaavan
ar = q(1 + k17 + kor* + ksr®) (2.2)

mukaisesti, jossa q = (u,v)? € R? on kuvatasolle virheellisesti projisoituneen pisteen
koordinaatit, q; = (ug,v;)T € R? on pisteen korjatut koordinaatit ja r on pisteen
q etdisyys vadristyméan keskipisteesté, jonka oletetaan olevan koordinaateisa u =

v = 0. Vakiot ki, ky ja k3 ovat radiaalisen vadristymén maarittédvat parametrit.
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Tangentiaalisen vaéristyméan korjaamiseen vastaava kaava on

2p uv + py(r? + 2u?
2pouv + py(r® + 2v°)

jossa parametrit p; ja p, méadrittavat tandentiaalisen vadristyméan. Parametrit kq,
ko, k3, p1 ja po on kalibroitava jokaiselle kameran ja linssiston yhdistelmaélle erikseen,

mutta siithen ei perehdyté téssd tyossid syvemmin. |5, s. 375 — 376]

Muunnos kolmiulotteisesta koordinaatistosta toiseen voidaan kuvata matriisilasken-
nan keinoin. Muunnos koostuu kolmesta komponentista: skaalauksesta s € R, rotaa-
tiosta R € R?, ja translaatiosta t € R3. Niiden avulla piste (x,vy, z) € R? kuvautuu

pisteeksi (u, v, w) € R? kaavalla

u x
v]|=sR|y|+t. (2.4)
w z

Tamé on erikoistapaus yleisemmaéastd muunnoksesta, jossa tulon sR tilalla voi olla
mikd tahansa 3 x 3 matriisi. Rotaatiomatriisilla voidaan esittda mikéd tahansa kol-
miulotteinen rotaatio ja perdkkéisid rotaatioita voidaan yhdistelld vapaasti matriisi-
tulon avulla. Jokainen rotaatiomatriisi kuvaa kiertoa yhden akselin ympéri, ja mika
tahansa kolmiulotteinen rotaatio voidaan esittdé kolmen ortogonaalisen akselin ym-
péari tapahtuvien kiertojen yhdistelméné. Siten rotaatiot voidaan esittda esimerkiksi
X-, V- ja z-akselien ympari kiertdvien matriisien tulona. Esimerkiksi kierto x-akselin

ympaéri kulmalla 8 voidaan esittda matriisilla

1 0 0
R.(0) = [0 cosf® —sinf|, (2.5)

0 sinf cosf

ja vastaavat matriisit voidaan muodostaa myos akseleille y ja z [13], s. 579|. Esimerkki

kaavan [2.4] mukaisesta muunnoksesta on

U 1 0 0 T 1
v|=1,5[0 cosi —sinf| [y]+][2], (2.6)
w 0 sinZ cosZ z

2 2

joka kiertid pistettd (z,y,2)T neljinneskierroksen x-akselin ympiri, kasvattaa sen
etaisyyden 1,5-kertaiseksi ja siirtdé sitd x-akselin suuntaisesti yhden askeleen ja y-

akselin suuntaisesti kaksi askelta.
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Kaavassa translaatio on ainoa jota ei voi esittdéd matriisitulon avulla, mika
vaikeuttaa laskentaa joissain tapauksissa. Ongelma voidaan ratkaista muuttamalla
koordinaatit homogeenisiksi, jolloin jokaiseen vektoriin lisdtdan neljas komponentti.
Piste (z,y,2)? on homogeenisessa muodossa (2/,y/, 2, w)?, kun w # 0. Muunnos

koordinaattien valilld tapahtuu kaavalla

x ' Jw

yl=1v/w]. (2.7)

z 2w
Yleensi w:n arvoksi valitaan yksi, jolloin piste (z,y,2z)? on homogeenisessa muo-
dossa yksinkertaisesti (z,, 2, 1)T. T#std havaitaan, ettd koordinaatit (z,vy, z, w)? ja
(kx, ky, kz, kw)T kuvaavat samaa kolmiulotteisen avaruuden pistetté, kun k € R ja
k # 0 |13 s. 65]. Téatd homogeenisten koordinaattien ominaisuutta kuvataan téssi

tyossa merkinnalla

x kx
Yy ky
~ . 2.8
z kz (28)
w kw
Homogeenisilla koordinaateilla kaavan muunnos (z,y, z)7 — (u,v, w)? voidaan
esittdd muodossa
u T
R t
Yl=s 1, (2.9)
w 0 1| 1|z
1 1

jota kiytetadn myos myohemmin téssa tyossa kuvaamaan kameran liiketta. Esimerk-

ki voidaan esittda homogeenisella koordinaatistolla muodossa

0 0

s fa T
COS 3 Sin B

1
0
) (2.10)
0 sinZ cosg
0

2

0 0

— 8 < 2
_— O N =
— N < 8

Kaava kuvaa yleistd muunnosta kahden eri kolmiulotteisen koordinaatiston vé-
lilld, mutta kameran projektion kuvaamiseen tarvitaan muunnos kolmiulotteisesta

kaksiulotteiseen. Homogeenisia koordinaatteja kiyttden muunnos voidaan ilmaista
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kaavalla

, (2.11)

— N < 8

jossa u ja v ovat kuvatason pisteen koordinaatit, x, y ja z ovat kolmiulotteisen ava-
ruuden koordinaatit ja K on 4 x 3 matriisi. Matriisi K ei valttdmatta ole muodoltaan
sellainen, ettd tulon kolmas muuttuja saa suoraan arvon 1, jonka takia kaavassa on
kaytetty kaavan mukaista merkintda. Kaavan perspektiivisen projektion

tapauksessa matriisi saa arvon

—

(2.12)

o O

O - O
- o O
o O O

jolloin se on ideaalisen neulansilmakameran projektiomatriisi. Kun matriisi sijoite-

taan kaavaan [2.11] saadaan

f 000 v f-x f-x/z u

o fool|f=(rv|l~|rw-|=]v]. (2.13)
z

0O 01 0 ] z 1 1

joka on yhtenevi kaavan kanssa. [13, s. 154]

Esitelty projektiomatriisi on ideaalinen, joten todellisten kameroiden kanssa mat-
riisia on muokattava hieman. Kuvassa on merkitty f etédisyydeksi kuvatasolta
kameran keskipisteeseen, ja siten se vastaa kameran linssiston polttovilid joka on
sama X- ja y-suunnissa. Kaytdnnon tilanteissa se kuitenkin sisdltdd myos muun-
noskertoimen metreista digitaalisen kuvakennon kuvapisteiksi, eika sitd voi pelkdn
polttovélin perusteella madrittad. Esimerkiksi joissain tilanteissa kuvapisteet saat-
tavat olla eri etaisyyksilla toisistaan x- ja y-suunnissa, jolloin myos f saa eri arvon
suunnan mukaan. Lisédksi todellisissa kameroissa linssisto on harvoin keskitetty tay-
dellisesti kuvakennoon néhden, eiké pisteet suoralla x = y = 0 kuvaudu kuvatason

keskelle. Namé& muutokset huomioiden projektiomatriisi saa muodon

Je 0 ¢ O
K=1{0 f, ¢ 0, (2.14)
0 0 1 0

jossa f; ja f, ovat x- ja y-akseleille erotetut fmn arvot ja muuttujat c, ja c, ovat kes-
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kipisteen koordinaatit kuvapisteissa ilmoitettuna [I3], s. 157|. Tata kameran tayden-
nettya projektiomatriisia kutsutaan nimella kalibraatiomatriisi. Tyypillisesti digitaa-
lisessa kuvankasittelyssa kuvan koordinaatiston origo sijoitettu kulmaan, ja muut-

tujien avulla ¢, ja ¢, saadaan my6s se huomioitua.

Kuvassa [ 2.1] esitelty malli olettaa kameran keskipisteen C' sijaitsevan koordinaatis-
ton origossa, mutta téssd tyossa kamera liikkuu suhteessa ympéaristoonsa ja kame-
ran sijainti ja asento halutaan méarittda ympériston koordinaatistossa. Jos pisteen

T

sijainti ympéristén koordinaatistossa on r = (z{, 5, 26, 1)7 € R?*, on sen sijainti

kameran koordinaatistossa p = (2, %o, 20, 1)T € R* kaavan mukaisesti

p= lf){ J;] r, (2.15)

jossa R on kameran koordinaatiston rotaatio ympériston koordinaatistoon nédhden
jat = —Rc on ympariston koordinaatiston origon sijainti kameran koordinaatistos-
sa. Vektori ¢ € R?® on kameran keskipisteen sijainti ympériston koordinaatistossa.
Yhdistdmaélla tdhén kaavaan kameran kalibraatiomatriisi [ 2.14] voidaan ympériston

pisteen r = (z{, yp, 25, 1)T € R* projektion koordinaatit kuvatasolla laskea kaavalla

R ¢
q~K [0 1] r, (2.16)

jossa q = (u,v,1)T € R? on projisoituneen pisteen koordinaatit kuvatasnolla. [13] s.
155-157]

2.2 Piirteiden etsinta ja kuvaus ORB-algoritmilla

Tyypillisesti SLAM-algoritmeissa paikannus perustuu yksittéisten piirteiden sijain-
nin seuraamiseen, jotka valitaan dynaamisesti algoritmin suorituksen aikana (map-
ping). Téssé tyossé ei perehdyté uusien piirteiden valintaan, vaan ainoastaan niiden
seuraamiseen. Tamén tyon yhteydessa toteutetussa algoritmissa seurattavat piirteet
valitaan alustusvaiheessa. Kayttdaja kaantad kameran kohti haluamaansa nakymaéa,
ja kéiskee ohjelmistoa alustamaan algoritmin seuraamaan nakyman piirteita. Seurat-
tavat piirteet etsitddn koko kuvan alueelta ja niiden oletetaan olevan tasossa lasken-
nan yksinkertaistamiseksi, joten seurattavaksi sopii esimerkiksi seindan kiinnitetty
paperille tulostettu kuvio. Kuviolle ei ole asetettu muita vaatimuksia, ja kayttdja

voi valita vapaasti minkd tahansa tason mihin kameran voi osoittaa.

Kuvassa on havainnollistettu kuvion seurantaa. Pienempi kuva vasemmalla on
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seurattavaksi valittu kuvio, eli testilaitteistona toimivan helikopterin myyntipak-
kauksen kansi. Oikean puoleisessa kuvassa kamera on kddnnetty ylosalaisin ja siir-
retty kuvaamaan laatikkoa ylaviistosta. Molemmista kuvista on etsitty vertailtaviksi
sopivat piirteet, jotka on merkitty kuvaan vihreilla ympyréilla. Piirteet joille algo-

ritmi on 10ytanyt vastaavuuden toisesta kuvasta, on merkitty punaisilla ympyroilla

ja niiden valille on piirretty punainen viiva.

Kuva 2.3 Loydetyt pitrteet ja niiden vastaavuudet kuvien vdlilld. Vihredat ympyrdt kuvaa-
vat loydettyjen piirteiden keskipisteitd, ja punaiset viivat kuvien vdliltd loytyneitd vastaa-
vuuksia.

Siihen, kuinka tarkasti valittua kuviota pystyy seuraamaan, vaikuttaa kuvion liséksi
sen piirteiden madritykseen kdytetty algoritmi. Koska seurattavaa kuviota ei ole tar-
kemmin rajattu, sen voisi luoda mahdollisimman helposti seurattavaksi ja kayttda
sithen optimoitua algoritmia kuten [I4], jossa kuvio koostuu méérattyyn jarjestyk-
seen asetetuista harmaasavyltdan eroavista nelidista. Tyon tavoitteena on kuitenkin
pitda mahdollisimman paljon yhtymaéakohtia piirrepohjaisiin SLAM-algoritmeihin ja

siksi valittiin yleiskdyttoisempi lahestymistapa.

Tahéan tyohon valittu algoritmi on ORB, eli Oriented FAST and Rotated BRIEF
[22]. Se yhdistdd kaksi eri algoritmia: piirteiden etsintdén tarkoitetun FAST:m [20)]
ja niiden kuvaukseen tarkoitetun BRIEF:n [0] seké laajentaa ne toimimaan riippu-
matta rotaatiosta. Algoritmi on suunniteltu mahdollisimman nopeaksi reaaliaika-
kayttoa varten, joka on suurin syy sen valintaan. Lisédksi sille 16ytyy valmis toteutus
OpenCV-kirjastosta, eivatkd patentit rajoita sen kdyttod, kuten sen tunnetuimpia
kilpailijoita SIFT (Scale-Invariant Feature Transform) [17] ja SURF (Speeded Up
Robust Features) [4].

ORB-algoritmin kiytto jakaantuu kahteen erilliseen vaiheeseen: piirteiden etsimiseen
ja piirteiden kuvaamiseen. Piirteen kuvaaminen (feature description) tarkoittaa nk.

piirrevektorin laskemista, joka kuvaa numeerisesti piirteen yksiloivid ominaisuuksia.
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Piirrevektoreita vertaamalla voidaan méaarittda kuvaavatko ne samaa kohdetta.

2.2.1 Piirteiden etsinta

ORB:ssa piirteiden etsintd pohjautuu FAST-algoritmiin (Features from Accelerated
Segment Test), jota kiytetdédn erityisesti sen laskennallisen tehokkuuden takia. Se on
huomattavasti nopeampi [21] kuin muut suositut piirteenetsintdmenetelmét kuten
Harris [12] ja Difference of Gaussians, jota kdytetddn mm. SIFT-menetelméssé [17].
FAST soveltuu nopeutensa takia erityisen hyvin SLAM-algoritmeihin, kuten Kleinin
ja Murrayn esittelemd PTAM eli Parallel Tracking and Mapping [15].

FAST kiy kuvan jokaisen pisteen lépi ja maarittda onko kyseinen piste kulman kes-
kikohta. Se tekee sen vertailemalla 16 ympéaroivin pisteen kirkkauksia keskipisteen p
kirkkauteen /(p) kuvassa[2.4 havainnollistetulla tavalla. Piste méédritetdén kulmak-
si, jos ymparoivista pisteista vahintaan n vierekkaista pistetta ovat kaikki kirkkaam-
pia kuin I(p) + ¢ tai kaikki tummempia kuin 7(p) — ¢t. Parametri ¢ on algoritmin
kiyttdjan méadrittdmé kynnysarvo kirkkauserolle. FAST-algoritmin alkuperiisessé
versiossa Rosten ja Drummond [20] valitsivat pisteiden lukumé&éréksi n = 12, mutta
osoittivat myohemmin [2I] tulosten paranevan arvolla n = 9, jota kdytetdan myos
ORB-algoritmin tapauksessa [22].

[ ]|
Chs] ] [ |

ol [ LfsP L
CHVIEEENEONNE
NEEENEEEEEENS

Kuva 2.4 FAST-algoritmi mddrittdd onko piste p kulman keskipiste vertaamalla sen
kirkkautta ympardivien pisteiden 1-16 kirkkauksiin. Kuvassa p on mddaritetty kulmakst,
silld vahintddn 12 vierekkdistd pistettd (11-16 ja 1-6) ovat kirkkaampia kuin p. Kuvan

ldhde on [20)].

Koska FAST ei kerro pisteestd muuta tietoa kuin onko kyseessé kulma vai ei, 16y-
dettyja kulmia ei voi laittaa minkdéanlaiseen paremmuusjérjestykseen. Rublee et al.
havaitsivat [22], ettd FAST tulkitsee kulmiksi usein my6s reunoja, joka sopivat huo-
nommin seurantaan. Suodattaakseen pois reunat he kiyttdvit ORB:ssa Harrisin

menetelméd [12] laskeakseen jokaiselle 16ydetylle FAST-piirteelle kulmapistearvon,
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jonka avulla voidaan erottaa kulmat reunoista. Loydetyt FAST-piirteet asetetaan
jarjestykseen kulmapistearvon perusteella, ja niistd valitaan seurantaan k eniten
kulmaa muistuttavaa piirrettd. ORB:ssa asetetaan FAST:n kynnysarvo ¢ riittavan

matalaksi, jotta kuvasta loydetaédn yli & piirretté karsintaa varten.

Toinen FAST:n soveltamista vaikeuttava ominaisuus on voimakas riippuvuus kuvan
skaalasta, silla kulman tunnistaminen sidottu kiinteésti kuvapisteisiin. Esimerkik-
si hieman pyoristetty kulma voi ldheltd kuvattuna vaikuttaa algoritmin kannalta
reunalta. Tyypillinen ratkaisu on ns. pyramidimenetelma, jossa kuvaa pienennetain
asteittain n kertaa kayttden skaalauskerrointa s perédkkaisten tasojen vililla, ja jo-
kaiselta tasolta etsitdédn piirteet erikseen. Tatd menetelméad kiytetddn FAST:n apu-
na ORB:n lisdksi myts PTAM:ssa [15]. ORB:ssa my6s eri pyramiditasoilla 16ydetyt

FAST-piirteet pisteytetddn ja karsitaan Harrisin menetelméalla [22].

ORB:n kolmas liséys puhtaaseen FAST-algoritmiin on kulman orientaation, eli sen
osoittaman suunnan méaéritys. Se ei kuitenkaan vaikuta itse piirteiden etsimiseen
milldén tavalla, vaan sitd hyodynnetaén vasta piirrevektorin laskennassa. ORB kéayt-
tad Rosinin [19] esittelem&d "intensity centroid” -menetelméé orientaation lasken-
taan, johon ei perehdyta tassa tyossa syvemmin. Maaritetty orientaatio ilmaistaan
kulmalla 6, joka on kierto suhteessa kuvan koordinaatistoon.

2.2.2 Piirteiden kuvaus

Kun FAST-algoritmilla on 16ydetty kuvasta seurattavaksi sopivat kohdat, lasketaan
jokaiselle niistd yksilollinen piirrevektori. Piirrevektorin tulee kuvata ympéaroivaa
aluetta riittavalla tarkkuudella, ettd vertailukuvasta voidaan loytda vastaava koh-
ta. ORB-algoritmissa piirrevektorien laskenta perustuu BRIEF-algoritmiin [6], jos-
sa vertaillaan ympériston kuvapisteiden harmaasévyja pareittain. Oletetaan, etté
on n kappaletta pistepareja {(p1,q1), (P2, q2),--- (Pn,dn)}, jossa p;,q; € R? ovat
ympariston kuvapisteiden koordinaatteja. Talloin BRIEF-piirre on bin&arivektori
b = (b1, by, ...b,), missi

1, ] I(p;) > I(q;
b — jos I(p:) (q)’ (2.17)

0, muulloin

kun I(p) on kuvan harmaasivyarvo pisteessé p. Pisteparit (p;,q;) voidaan valita
mielivaltaisesti ja kuvassa on havainnollistettu muutamia vaihtoehtoja. Kuvassa

viivojen paat kuvaavat vertailtavia pisteita.

Kuvassa kaikissa paitsi viimeisessé vaihtoehdossa on pisteparit arvottu satun-
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Kuva 2.5 Esimerkkejd mahdollisista BRIEF-piirteen laskentakuvioista [6).

naisesti kiyttden erilaisia jakaumia. Calonder et al. havaitsivat [6], ettd kokeillut
satunnaisjakaumat tuottivat ldhes yhtd hyvia tuloksia, mutta viimeinen jarjestyk-

sellinen vaihtoehto suoriutui selvasti muita huonommin.

Koska piirrevektorin laskentaan kiytetadn yksittédisten pikselien kirkkauksia, voi
niiden satunnaisvaihtelu vaikuttaa suuresti lopputulokseen. Ongelma on ratkaistu
BRIEF':ssd sumentamalla kuvaa ennen piirrevektorin laskentaa. Se auttaa myos ti-
lanteissa joissa piirteessd on terdvia reunoja, parantaen piirrevektorin vakautta ja

toistettavuutta vaikeissa vertailutilanteissa [6].

BRIEF-piirre on voimakkaasti riippuvainen kuvan rotaatiosta [22], ja sellaisenaan se
soveltuisi huonosti tdhéan tyohon. ORB:ssa ongelma on ratkaistu masrittamalla piir-
teen orientaatio ennen piirrevektorin laskentaa osion [2.2.1]lopussa kuvatulla tavalla.
Pisteparien koordinaatteja kidnnetaén orientaatiota kuvaavan kulman € verran, ja
saatuja uusia koordinaatteja kiytetadn piirrevektorin laskentaan. Mikali orientaatiot
ovat konsistentteja eri kuvien valilld, on laskentakuvio aina samassa asennossa piir-
teeseen nahden. Laskennan nopeuttamiseksi ORB:ssa kulma 6 on jaettu 12 asteen
valein ja kaikille kulmille lasketaan valmiiksi pisteparien koordinaatit ja tallennetaan

ne taulukkoon.

Rublee et al. havaitsivat [22], ettd BRIEF:n kyky erottaa piirteet toisistaan on riip-
puvainen piirteiden satunnaisesta orientaatiosta. Koska ORB:ssa piirteiksi valitaan
yleensd kulmia ja niiden orientaatiot normalisoidaan ennen piirrevektorin lasken-

taa, eri piirteiden vektorit muistuttavat huomattavasti enemmaén toisiaan ja varians-



2.3. Piirteiden sovitus 13

si piirteiden valilla laskee verrattuna muokkaamattomaan BRIEF:iin. Taéma tekee
piirteiden luokittelusta ja vastaavuuksien loytdmisestd huomattavasti vaikeampaa.
Rublee et al. esittelivit [22] menetelmén laskentakuvion méarittdmiseen, joka toimii

paremmin orientaatioltaan normalisoidun BRIEF:n kanssa.

Kuten piirteiden etsiminen FAST:1l4, my0s piirrevektori on voimakkaasti riippuvai-
nen kuvan skaalauksesta. Pelkkd BRIEF ei tarjoa siihen mitdaén ratkaisua, joten ORB
hyodyntda samaa osiossa esiteltyd pyramidi-menetelméd kuin piirteiden etsin-
néssé [22]. Eri skaalaustasoilta 16ydetyille piirteille lasketaan piirrevektorit erikseen,
ja mahdollistetaan siten piirteiden tunnistus esim. kameran liikkuessa kauemmaksi

kuvattavasta kohteesta.

2.3 Piirteiden sovitus

Jotta voitaisiin maarittdd kuvaavatko kaksi eri piirrevektoria samaa kohdetta, on
oltava jokin mitta joka kertoo niiden samankaltaisuuden. ORB:n kiyttaméat BRIEF-
piirteet ovat binaérilukuja, joiden samankaltaisuus voidaan laskea Hamming-etaisyydella
[6]. Hamming-etdisyys méadritetaéin vertaamalla kahta binddrilukua toisiinsa ja laske-
malla kaikkien eroavien bittien yhteismaéra. Laskenta onnistuu tietokoneella erittéain
tehokkaasti suorittamalla luvuille XOR-operaatio bittitasolla, ja laskemalla loppu-

tuloksesta 1-bittien lukumédra [18].

Jotta voitaisiin maarittda piirteille vastaavuudet kahden eri kuvan valilla, on jo-
kaiselle piirteelle 16ydettava eniten sitd muistuttava pari verrokkikuvasta. Kyseessa
on siis lahimmén naapurin haku (NNS, nearest neighbour search), josta téssa kiy-
tetdan lyhennettd NN-haku. Yksinkertaisin NN-hakumenetelmé on niin kutsuttu
brute-force -menetelma. Siind kuvan A piirrevektoria a,, verrataan jokaiseen kuvan
B piirrevektoriin b, ja valitaan pariksi pienimméan Hamming-etdisyyden tuottava

piirrevektori.

Brute-force -menetelmé on kuitenkin hyvin hidas suurilla piirreméérillé. Sen vuoksi
on kehitetty NN-hakumenetelmié, jotka kayvét lapi vain osan mahdollisista vaihtoeh-
doista ja valitsevat approksimaation lahimmaésta naapurista. Talloin valittu naapuri
ei valttamatta ole 1ahin mahdollinen, mutta haku voi olla useita kertaluokkia no-
peampi kuin brute-force -menetelmé [I8]. Sovelluksesta riippuen ero tarkkuudessa
voi olla merkitykseton saatavaan nopeushyOtyyn verrattuna. Approksimoivia NN-
hakumenetelmid on monia, mutta useat yleisesti kiiytetyt menetelmét eivat toimi
sellaisenaan bindéripiirteiden kanssa [I8]. Bindéripiirteiden kanssa toimivia menetel-
mié ovat esim. LSH (Locality Sensitivity Hashing) [I1], jota Rublee et al. kiyttivit

[22] vertaillessaan ORB:ta aiempiin menetelmiin, sekd Mujan ja Lowen esittelemé
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Hierarchical Clustering [I§].

Vastaavuudet piirteiden valilla eivét viela riitd ratkaisemaan kameran sijainnin muu-
tosta kuvien valilla, vaan siihen on niihin on sovitettava matemaattinen malli, jo-
ka kuvaa miten piirteen sijainti kameran ympériston koordinaatistossa projisoituu
kuvatason koordinaatistoon. Malli on mééritetty kaavassa[2.16] josta pitdd ratkais-
ta kameran rotaatiomatriisi R ja ympaériston koordinaatiston origon sijainti kame-
ran koordinaatistossa t = —Rc. Piirteen sijainti ympériston koordinaatistossa r on
madritetty alustusvaiheessa, ja piirteen projektion sijainti q kuvatasolla on piirteelle
16ydetyn vastaavuuden koordinaatit. Kameran kalibraatiomatriisi K on méaritetty

samalla kalibrointiprosessilla kuin kameran linssivaéaristymien parametrit.

Kun kameran kalibrointiparametrit ovat tunnettuja, voidaan liikeparametrit ratkais-
ta kolmen piirreparin perusteella [13, s. 116]. Kdytdnnon tilanteissa piirteiden ku-
vasta maaritetty sijainti siséltda liian paljon virhettd, jonka vaikutusta voidaan vé-
hentdd kdyttamaélla useampaa pisteparia. Sellaisessa tilanteessa parametrit voidaan
selvittad epélineaarisella pienimmén neliGsumman menetelmallé, joka pyrkii itera-
tiivisesti loytdméaén virheiden neliGsumman minimoivan mallin pisteparien vilille.
Téssé tyossa hydodynnetddn Levenberg-Marquardt-menetelméé [13) s. 600], johon ei
perehdyté tdman tarkemmin. Menetelma toimii optimaalisesti vain, kun kaikki virhe
piirreparien koordinaateissa on normaalijakautunutta, eli perdisin mittausvirheesta

piirteen sijainnin maarityksessa [13), s. 116].

Piirteet voidaan kuitenkin tulkita virheellisesti vastaaviksi vaikka niiden sijainti
eroaisi merkittavasti, jolloin virhe ei noudata endd normaalijakaumaa. Télldiset
poikkeavat piirreparit on suodatettava pois paremman estimaatin saavuttamisek-
si. Se onnistuu esimerkiksi Random Sample Consensus (RANSAC) menetelmallé.
Se toimii yksinkertaistettuna seuraavasti: Kaikkien piirreparien joukosta S valitaan
satunnaisesti otos, jossa on vihimmaéisméara piirrepareja sovitettavan mallin méaa-
rittdmiseen. Sen jéilkeen mééritetddn malli otoksen pohjalta ja lasketaan kaikkien
piirreparien virhe madritettyyn malliin verrattuna. Mikéli virhe on alle kynnysarvon
t, piirrepari kuuluu joukkoon S; ja kaikki muut piirreparit tulkitaan poikkeamiksi.
Sen jélkeen valitaan uusi satunnainen otos ja toistetaan aiemmat vaiheet. Téta tois-
tetaan N kertaa ja valitaan kooltaan suurin osajoukko S; ja kiytetddn sitd mallin
lopulliseen sovitukseen esim. Levenberg-Marquardt-menetelmalld. Suoritus voidaan
lopettaa myos aimmin, kun loydetdan joukko S; jonka koko ylittda méaritetyn kyn-
nysarvon. [13] s. 117-118]
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3. TOTEUTUS JA TULOKSET

Lopullisen toteutuksen toimintaa havainnollistaa kuva [3.1] jossa on jokainen vaihe
eriteltynd ja niiden vilinen suoritusjarjestys. Kuvaan on merkitty punaisella alustus-
vaihe, jossa valitaan tuorein kameralta saapuva kuva seurattavaksi kuvioksi ja maa-
ritetddn kameran sen hetkinen sijainti ympéariston koordinaatiston origoksi. Alustus
suoritetaan vain kerran kayttdjan madrdamaéanéd hetkend, jonka jélkeen siirrytadn
varsinaiseen paikannukseen, joka merkitty kuvaan harmaalla. Paikannus suoritetaan
jokaiselle kameralta saapuvalle kuvalle kunnes suoritus keskeytetddn tai algoritmi
alustetaan uudelleen. Paikannusvaiheessa késiteltavaéd kuvaa verrataan alustuksessa
valittuun kuvaan ja maaritetdan kameran liitke kuvien vililla, ja siten kameran sen
hetkinen sijainti ja asento. Vaiheiden tarkempi sisélto ja toteutus on kuvattu osiossa
5.2

Piirteiden Piirrevektorien
etsinté laskenta

Seurattava kuva Esiprosessointi

" . et Piirteiden Piirrevektorien
> Uusi kuva —>»| Esiprosessointi |—p| etsintd —>| Jaskenta

Piirreparien Projektiomallin Kameran sijainnin
L : > vt — ’ —

etsinta sovitus piirrepareihin maaritys

Kuva 3.1 Algoritmin toiminta kuvattuna vaiheittain.
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3.1 Laitteisto ja ohjelmistoalusta

Toteutuksessa kiytetty laitteisto koostuu kannettavasta tietokoneesta ja langatto-
man ldhiverkon kautta siihen yhteydessé olevasta kamerallisesta Parrot AR.Drone
2.0 -helikopterista (kuva [ 3.2). Kannettavassa tietokoneessa kiytetdin Xubuntu
14.04 Linux-kéyttojarjestelméad ja siithen asennettua Robot Operating System (ROS)
-ohjelmistoa [3]. ROS on avoimella lihdekoodilla tehty kokoelma kirjastoja, ohjel-
mamoduuleja ja tyokaluja erilaisia robotiikan sovelluksia varten. ROS:n osana toi-
mivia ohjelmamoduuleja voi tehda Python- ja C+-+-ohjelmointikielilld ja se tarjoaa
moduulien vélille yhdenmukaisen rajapinnan viestinvélitysmekanismimeillaan. To-
teutuksessa ROS toimii rajapintana paikannusalgoritmin ja paikannettavan helikop-

terin valilla.

Kuva 3.2 Parrot AR.Drone 2.0 -helikopteri.

Helikopteri on varustettu kahdella kameralla, joista toinen on suunnattu eteenpéin
ja toinen alaspéin, sekd kiihtyvyysantureilla ja gyroskoopilla. Kopterin valmista-
ja on julkaissut ohjelmointirajapinnan, jonka kautta kopteria pystyy ohjaamaan ja
sen lahettamad dataa voi lukea langattoman verkon yli. Téassa tyossd hyodynnetaan
sen eteenpéin suunnattua kameraa, joka kykenee 1280 - 720 pikselin resoluutioon ja
30Hz kuvataajuuteen [I]. Valmistajan tarjoamaa ohjelmointirajapintaa ei hyodyn-
netd téssé tyossd suoraan, vaan sitd kiytetddn ROS ohjelmistoon kuuluvassa ardro-
ne_ autonomy-moduulissa [3], joka muuttaa kopterin ohjauskomennot, sensoridatan

ja videokuvan muiden ROS-moduulien kanssa yhteensopivaan muotoon.

Tamén tyon algoritmi on toteutettu C+-+-kielella osana ROS—moduuliaEI, joka mah-

'Moduulin lihdekoodi on ladattavissa osoitteessa https://github.com/ansse/flosdrone.
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Kuva 8.3 Ohjelmiston kayttoliittyma: ylhddlla kuvassa on reitin kolmiulotteinen visua-
lisaatio, alareunassa vasemmalla on seurattava kuva ja oikealla alhaalla on reaaliatkainen
kuva kopterin kameralta.

dollistaa paikannuksen liséiksi my6s kopterin ohjaamisen tietokoneeseen kytketyl-
1& peliohjaimella. Moduulin kayttoliittymé on toteutettu OpenGL-grafiikkarajapin-
taa hyodyntéden, jonka avulla voidaan visualisoida arvioitu reitti kolmiulotteisesti
reaaliajassa (kuva [ 3.3)). Varsinainen algoritmi on toteutettu hydyntéen OpenCV-

konenakokirjastoa.

Kopterin kameran kalibroinnissa on hyodynnetty valmista ROS-ohjelmiston moduu-
lia camera_calibration, joka kiyttaa kalibrointiin OpenCV-kirjaston funktioita.
Sen avulla on saatu selville tassd kiytetyn kopterin kameran linssivadristymien ja

kalibraatiomatriisin parametrit.

3.2 Algoritmin toteutus OpenCV-konenakdkirjastolla

OpenCV (Open Source Computer Vision Library) [2] on avoimen ldhdekoodin kir-
jasto konendon ja koneoppimisen sovellutuksiin. Se tarjoaa valmiit toteutukset kap-
paleessa [2| kuvatuille algoritmeille ja muita tyokaluja helpottamaan kuvien késitte-
lyd. OpenCV on painottunut reaaliaikaisiin konenékdsovelluksiin ja sille on tarjolla
rajapinnat C++-, C-, Python- ja MATLAB-ohjelmointikielille.
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ROS-ohjelmistossa videokuvan valitys tapahtuu yhden kuvan siséltavind viesteiné
moduulilta toiselle, ja uuden viestin saapuminen aiheuttaa kuvaa vastaanottavas-
sa moduulissa funktiokutsun. Algoritmin toiminta on synkronoitu niihin viestei-
hin. Ohjelman kdynnistyksen yhteydessd vastaanotetaan ensimmaéisend viesti joka
sisaltdd kuvan lisdksi myos kameran kalibraatioparametrit. Niiden pohjalta luodaan
OpenCV:n funktiolla cv::initUndistortRectifyMap matriisi, jolla kuvista saa-
daan poistettua linssivdéristyméat funktiolla cv::remap [2]. Sen jélkeen siirrytéén

odottamaan kunnes kayttaja kdynnistdd algoritmin alustuksen.

Alustuksessa uusin kameralta saapunut kuva valitaan seurattavaksi ja siirrytaén
sen esiprosessointiin. Esiprossointivaiheessa kuva muutetaan harmaasévyiseksi, sil-
12 ORB-algoritmi perustuu kuvapisteiden kirkkauksien vertailuun. Lisdksi kuvasta
poistetaan linssinvaaristymat, jotta ne eivit aiheuttaisi virhettéd loydettyjen piirtei-

den sijainnin maarityksessa.

Esiprosessoinnin jéilkeen aloitetaan piirteiden etsintd ja piirrevektorien laskenta.
OpenCV:ssi ORB-algoritmin kiytté tapahtuu cv: :0RB-tyyppisen olion kautta [2].
Oliolle annetaan rakentajassa parametrit, jotka maarittavit seké piirteiden etsinnéan

etta piirrevektorien laskennan toiminnan. Parametrit on kuvattu taulukossa [ 3.1}

Taulukko 3.1 OpenCV:n ORB-luokan rakentajan parametrit.

Parametri (Oletusarvo) ‘ Kuvaus

nfeatures (500) Kuvasta valittavien piirteiden maksimimé&é&ré.
scaleFactor (1.2) Pyramiditasojen vélinen skaalauskerroin s.
nlevels (8) Pyramiditasojen maara maara n.

edgeThreshold (31) Kuvan reunalueen leveys kuvapisteina, josta piirtei-

ta el etsitd. Tulisi vastata suunnilleen patchSize-
parametrin arvoa.

firstLevel (0) Ensimmaéinen pyramiditaso, josta piirteita etsitaén.
WTA_K (2) Yhden BRIEF-piirrevektorin elementin laskennassa
vertailtavien kuvapisteiden méaéré. Oletusarvo 2 vas-
taa tyossd kuvattua toimintaa. Muut vaihtoehdot (3
ja 4) tuottavat 2 bittid yhta elementtia kohden.
scoreType (HARRIS SCORE) | Laydettyjen piirteiden kulmapistearvon kéytetta-
va, menetelmé. Oletusarvoisen Harris-menetelmén
vaihtoehtona  nopeampi, mutta epévakaampi
FAST SCORE.

patchSize (31) BRIEF-piirrevektorin laskentaan kdytettavan kuva-
alueen koko.

Parametrin nfeatures arvoksi valittiin 1000, scaleFactor asetettiin Calonder et
al. [6] kdyttamédn arvoon 1.412 ja muut parametrit jétettiin oletusarvoihinsa. Ar-

vot todettiin toimiviksi kokeellisesti, eikd niiden vaikutusta lopputulokseen tutkittu
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tarkemmin. Kun olio on luotu ja alustettu, piirteiden etsintd suoritetaan sen meto-
dilla detect, joka maarittad 1000 parhaiten seurattavaksi sopivan piirteen sijainnin
ja asennon. Piirrevektorien laskenta 16ydetyille piirteille tapahtuu saman olion me-

todilla compute.

Alustusvaiheen jilkeen siirrytéén odottamaan seuraavan kuvan saapumista ja varsi-
naisen paikannusprosessin alkua. Paikannuksessa suoritettavat vaiheet esiprosessoin-
nista piirrevektorien laskentaan ovat identtiset alustukseen verrattuna. Kun uusim-
malle kuvakehykselle on saatu laskettua piirrevektorit, verrataan niité seurattavan
kuvan piirteisiin. Téssé tyossa paddyttiin kiyttdmadn brute-force -menetelméa, silla
se todettiin laskennallisesti riittdvan nopeaksi eikd approksimoivia hakumenetelmié
siksi kokeiltu. Se toteutettiin OpenCV:n BFMatcher-luokalla [2], joka laskee piirtei-

den valiset Hamming-etaisyydet ja valitsee pareiksi toisiaan lahinna olevat piirteet.

Léydetyt piirreparit vélitetdan funktiolle solvePnPRansac [2], joka ottaa paramet-
rinaan myos kameran kalibrointiparametrit ja RANSAC:n toiminnan maéarittelevét
parametrit. Se laskee seurattavan kohteen sijainnin ja asennon suhteessa kameraan,

josta voidaan helposti laskea kameran sijainti ja asento ympéristoon nahden.

3.3 Tulokset

Toteutuksen suoritusnopeutta tutkittiin mittaamalla yhdelle kuvakehykselle suori-
tettavaan laskentaa kulunut aika ohjelmallisesti. Aika laskettiin 3000 kuvakehyksel-
le ja tulokset on piirretty kuvaajaan [3.4] jossa y-akselilla on aika ja x-akselilla on
kuvakehyksen jarjestysnumero n. Mustalla viivalla on merkitty yksittdisen kuvake-
hyksen laskentaan kulunut aika. Punaisella katkoviivalla on merkitty 30Hz-videon
kuvakehyksien valinen aika, joka on ylaraja kun tavoitteena on reaaliaikainen suori-
tus. Kuvaajasta ndhdéan, etta laskenta-aika pysyy pédosin selvisti rajan alapuolella.
Ohjelmistoa suoritettiin tietokoneella, jossa oli 3.6GHz kellotaajudella toimiva Intel
Core i7-3720QM neliydinprosessori.

Algoritmin toimintaa testattaessa ei ollu mahdollista mitata kamerakopterin tarkkaa
asentoa ja sijaintia, eikd siten algoritmin absoluuttista tarkkuutta pystytty maarit-
tdméan. Jonkinlaisen vertailukohdan saavuttamiseksi algoritmia testattiin liikutte-
lemalla késin kopteria lattiaan merkityn neliskanttisen radan mukaisesti ja pyrittiin
pitdmaén se suunnilleen vakiokorkeudella koko matkan ajan. Seurattavana kohteena
toimi kopterin myyntipakkaus. Téalla reitilla algoritmin maarittamat sijainnit yksit-
taisilla kuvakehyksilla on merkitty kuvaan kolmiulotteiseen koordinaatistoon.
Pisteen vari madraytyy sen sijainnista z-akselilla syvyysvaikutelman tehostamiseksi.

Kirkkaan sininen véri tarkoittaa z-akselin arvoa -5 ja kirkkaan punainen vari arvoa
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Kuva 3.4 Yhden kuvakehyksen laskentaan kulunut aitka mitattuna 3000 kuvakehykselle.
Punaisella katkoviivalla on merkitty suurin sallittu aika reaaliaikaisessa toiminnassa 30Hz
videolla.

+5, ja niiden valilld skaalautuu lineaarisesti suhteessa sijaintiin. Vihredlla viivalla
on merkitty pisteistd jalkikdteen MATLAB-ohjelmistolla laskettu mediaanisuoda-
tukseen pohjautuva arvio kuljetusta reitistd. Tyossa kuvattu algoritmi ei itse suo-
data sijaintiarviota milldan tavalla, ja suodatettu arvio on lisdtty kuvaajaan vain

reitin havainnollistamiseksi.

Kuva 3.5 Algoritmin arvio kopterin sijainnista, kun sitd liskultetiin suunnilleen vakio-
korkeudella neliskanttista reittid pitkin. Pisteilld on merkitty algoritmin laskemat arvot yk-
sittaisille kuville ja pisteen vdri ritgppuu sen syjainnista Z-akselilla. Vihredlld viivalla on
merkitty pisteiden pohjalta mediaanisuodatettu arvio reitistd.
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Kamerakopteri lahti liikkeelle origosta kameran osoittaessa positiiviseen y-suuntaan,
josta sitéd nostettiin ylospéin ja liikuteltiin ensin sivuttaissuunnassa (x-akselin suun-
taisesti edestakaisin. Sen jélkeen sité siirrettiin hieman eteenpéin ja aloitettiin liikut-
telu neliskanttisella radalla ylhaélta katsoen myotapaiviaan. Seurattava kohde sijait-
see x-akselilla positiivisessa Y-suunnassa, ja mitd kauempana kopteri on kohteesta,
sitd suurempaa hajontaa on havaittavissa sijaintiarvioissa. Suurilla etaisyyksilla ka-
meran rajallinen resoluutio tekee piirteiden sijainnin maarityksestéa epatarkempaa ja
lisdksi kuvasta l0ytyy suurempi maéra piirteitéd jotka eivit kuulu seurattavaan koh-
teeseen. Vihredlla viivalla merkittyd suodatetusta tuloksesta havaitaan kuitenkin

mittaustulosten seuraavan keskimairin neliskanttista reittia.
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Tyon tavoitteena oli perehtyé kamerapohjaisen paikannuksen taustalla olevaan teori-
aan ja toteuttaa kameran sijainnin maérittava algoritmi. Toteutettu algoritmi arvioi
kameran sijaintia ja asentoa suhteessa ymparistoonsa etsimalla videokuvasta tunnet-
tua kohdetta. Etsittdava kohde valitaan alustusvaiheessa, jossa kamera suunnataan
seurattavaksi valittuun tasoon ja tallennetaan kameran sen hetkinen nakymé seu-
rantaa varten. Videokuvan jokaiselle kuvakehykselle maaritetdan kameran sijainti ja
asento alustusvaiheeseen verrattuna, etsimélla siitd seurattavaksi valittua kuvaa. Se-
ka seurattavasta kuvasta, ettd paikannuksessa olevasta kuvakehyksesta etsitdan seu-
rantaan sopivia piirteitd ja lasketaan niille niiden ulkonékoa kuvaava piirrevektori.
Piirrevektoreita vertaamalla pyritdan loytdméan seurattava taso paikannettavasta

kuvasta jonka sijainnista méaaritetddn kameran liitke kuvien vélilla.

Toteutuksen tavoitteena oli reaaliaikainen suoritus 30Hz videolla, joka saavutettiin
kéytossé olleella laitteistolla. Algoritmin eri parametrien vaikutusta suoritusnopeu-
teen ei tyossa tutkittu, ja niitd optimoimalla voisi saavuttaa lisinopeutusta ilman
merkittaviaa heikennysta algoritmin tarkkuuteen. Myos algoritmissa kdytetyn piir-
reparien etsintdén kiytetyn brute-force -menetelmén korvaaminen jollain approksi-

moivalla nn-hakumenetelmaélléd todennékoisesti nopeuttaisi algoritmin toimintaa.

Algoritmin paikannustarkkuutta ei pystytty absoluuttisesti mittaamaan, mutta se
todettiin empiirisesti vastaavan alkuperéisia oletuksia ja tavoitteita. Lahelld seurat-
tavaa kohdetta algoritmi antoi suhteellisen tarkkoja ja toistettavissa olevia sijain-
tiarvioita, mutta erityisesti suurilla etéisyyksilld seurattavasta kohteesta sijaintiar-
viossa syntyi hyvin merkittavid poikkeamia todellisesta sijainnista. Suurimmat vir-
heet syntyivét tilanteissa jossa algoritmi méaritti sijainnin virheellisesti valittujen
piirreparien perusteella. Toteutuksessa kiytetyn RANSAC-algoritmin parametrejé

optimoimalla virhetta pystyisi todennékoisesti pienentamadn.

Algoritmi madrittda jokaiselle kuvakehykselle kameran sijainnin ja asennon itse-
néisesti, ilman ettd edellisille kuvakehyksille laskettuja arvioita huomioitiin miten-
kadn. Tuloksia analysoidessa huomattiin, ettd yksinkertaisella mediaanisuodatuk-

seen perustuvalla menetelmélld saatiin sijaintiarvioiden satunnaisvaihtelua véhen-
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nettyd merkittivasti ja vastaavan menetelmén lisddminen reaaliaikaiseen toteutuk-
seen olisi yksinkertaista. Toinen vaihtoehto olisi Kalman-suotimen kiytto, jota Davi-
son et al. hyddynsivit [7] MonoSLAM-algoritmissaan. Kalman-suodin tekee arvion
jarjestelmén tilasta aikaisemman tilan perusteella jota korjataan mittaustuloksien
perusteella. Mikéli jérjestelmé on mallinnettu oikein ja mittauksien tarkkuus on
tunnettu, pystyy suodin tekemédn optimaalisen arvion mittaustuloksien satunnais-
vaihteluista huolimatta. Kalman-suotimen tuottama ennakkoarvio helpottaisi ja no-
peuttaisi myos piirreparien etsintéd, silla piirteita voisi etsié vain paikoista joissa ne
todennékoisesti sijaitsevat. Kalman-suodin mahdollistaa myos erilaisten paikannus-
menetelmien yhdistdmisen, jolloin tyossa kidytetyn kamerakopterin inertiasensoreita

voisi hyodyntaé kamerapaikannuksen tukena kuten Engel et al. [9].

Algoritmissa seurantaan kiytettavit piirteet valitaan alustusvaiheessa ja niiden ole-
tetaan sijaitsevan tasolla, mikd rajoittaa algoritmin kayttokohteita merkittavéasti.
Paikannuksen toiminta vaatii, etté alustuksessa valittu kohde on koko ajan kameran
nékokentésséd ja tunnistettavissa siitd, mikd rajoittaa kameran asentoa ja etdisyyt-
ta kohteesta. Lisadmalla algoritmiin uusien seurattavien piirteiden valinta ja niiden
sijainnin madritys voitaisiin algoritmi laajentaa SLAM-algoritmiksi, joka pystyy kar-

toittamaan tuntematonta ympéristoa ja paikantamaan suhteessa siihen.
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