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1. Uvod

SLAM tehnologija danas postaje sve popularnija. To je zato Sto dopuSta robotima, autonomnim
vozilima, dronovima, itd. da mapiraju svoju okolinu, te dalnavoj polo aj u toj okolini. Potencijal
ove tehnologije je gotovo neograein. Mogwa je autonomna vo nja, potraga i spasavanje u okru-
enjima visokog rizika ili okru enjima u kojima je teSko upravljati, proSirenoj stvarnosticp i u
medicini. Minimalno invazivna kirurgija (enghminimally invasive surgejykombinira pr&enje alata
pomcu SLAM tehnologije s 3D modelima organa za prikaz detaljne 3D vizualizacije organa i same
pozicije alata unutar organa. Jedan od ciljeva ovog rada je istra ivanje i opis SLAM tehnologije s
fokusom na video SLAM.

Jos jedna od brojnih primjena SLAM tehnologije je mapiranje podmorja, sto slu i morskim biolo-
zima, terenskim ekolozima, i siho u istra ivanju i rjeSavanju problema. Temeljni problem primjene
SLAM tehnologije u podmorju je njegova dinacniost. Ribe se neprestano &ue alge i meki koralji
mijenjaju svoje oblike s morskom strujom, svijetlo se mijenja s obzirom na dubinu, itd. Drugi cilj ovog
rada je istra ivanje koriStenja SLAM tehnologije u podmorju, razdvajanjem slika na crvene, zelene i
plave (R, G, B) kanale.



2. SLAM

SLAM (akronim od engl.Simultaneous localization and mappinigtodobna lokalizacija i ma-
piranje) je problem koji pita mo e li robot, koji stavljen na nepoznatu lokaciju u nepoznatoj okolini
izgraditi dosljednu kartu te okoline, te odrediti i pratiti svoj polo aj unutar te okoline [1]. Gesnje
polo aja u okolini pom@&u kamera i drugih senzora nazivamo lokalizacijom, a koriStenje kamere i
ostalih senzora da bi se stvorila karta okoline nazivamo mapiranje. Proces mapiranja i lokalizacije se
odvija istovremeno, zbogega je tehnologija i dobila svoj naziv.

lako postoji mnogo pojedirtaih rieSenja za mapiranje i lokalizaciju, slo enost SLAM-a dolazi od
toga Sto se oba procesa (mapiranje i lokalizacija) odvijaju odjednom. Dugi niz godina se smatralo da je
predmet koji konstruira kartu okoline dok prati vlastitu lokaciju kéasiproblem "kokos ili jaje", bez
jasnog rjesenja. Danas, problem SLAM tehnologije teoretski je rijeSen witemloblicima i koristi
se u robotskoj navigaciji, robotskom mapiranju i odometriji za virtualnu ili proSirenu stvarnost [1].
Autonomna vo nja, koja je jedna od najpopularnijih tema danas, uz dodatieenaavigacije, isto
koristi SLAM tehnologiju. SLAM je implementiran je u raznim domenama; od robota za zatvorene
prostore, do robota za otvorene prostore, podvodnih robotamitraobota.

2.1. Orptenita logika SLAM tehnologije

Opcenito, postoje dvije vrste tehnoloskih komponenti koje se koriste za postizanje SLAM-a. Prva
vrsta je obrada signala senzora (ergginsor-dependent processingkljucujuci sucelja (engl.front-
end za obradu, koja uvelike ovisi 0 koriStenim senzorima. Drugi tip je obrada signala neovisna o
senzorima (englsensor-independent processinkpja ukljucuje back-end obradu [2] (slika 2.1).
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Slika 2.1: TehnoloSke komponente SLAM-a [2]

SLAM tehnologija funkcionira na gtian n&in kao i ljudi kada se r@u u nepoznatom okru enju.
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Kao sto mi pronalazimo orijentire u okolini i nas polo aj u usporedbi s njima, tako i SLAM algoritam
pronalazi orijentire u okru enju i pont odrelenih alata, speccnih za tu SLAM metodu, pronalazi
svoj polo aj s obzirom na orijentir. Kretanjem pronalazi joS$ orijentira sve dok ih ima dovoljno da
stvori sveobuhvatnu kartu okoline.

Va no je napomenuti da SLAM nije jedan tehnoloSki proizvod ili jedinstveni sustav, nego koncept
s gotovo beskor@aom kolcinom varijabilnosti. Kao Sto je viespomenuto, postoje brojna razia
softverska rjeSenja i algoritmi, ali oni ovise o okru enju u kojem se mogu upotrijebiti.

2.1.1. Obrada signala senzora

Sva SLAM rjeSenja ukljauju neku vrstu ur@aja ili alata koji robotu ili drugom vozilu omoguje
promatranje i mjerenje okoline oko sebe. To moginiti kamere, druge vrste senzora slike, lidar
tehnologija laserskog skenera, pak i sonar. U osnovi, bilo koji udaj koji se mo e koristiti za
mjerenje zickih svojstava kao Sto su lokacija, udaljenost ili brzina mo e se gkijikao dio SLAM
sustava [2].

2.1.2. Obrada signala neovisna o senzorima

Nakon Sto se mjerenja dometa izumaju, SLAM sustav mora imati neku vrstu softvera koji po-
ma e u interpretaciji tih podataka. Postoji Sirok raspon dostupnih opcija, od niza algoritama za ispre-
plitanje do drugih vrsta slo enog slaganja skeniranja (esghn-matching

Sva ova rjeSenja slu e istoj svrsi: izdvajanje senzorskih podataka koje prikupfjajura mjere-
nje dometa i koriStenje istih za prepoznavanje orijentira unutar nepoznatog okru enja [2]. Pravilno,
funkcionirajite SLAM rjeSenje podrazumijeva stalnu interakciju izilmeiredaja za mjerenje dometa,
softvera za ekstrakciju podataka, samog robota ili vozila, dodatnog hardvera, softvera ili drugih uklju-
cenih tehnologija obrade. Svi ovi elementi su varijabilni ovisno @&l upotrebe, ali kako bi bilo
koji SLAM sustav t@no istra io svoje okru enje, sve ove stavke moraju raditi zajedno besprijekorno

2].

2.2. Uobcajeni izazovi SLAM tehnologije

lako se SLAM koristi u praktinim primjenama, nekoliko tehckih izazova nam stvaraju prepreku
U posvojenju rieSenja @e namjene.

Prvi od tih izazova je 5to se greSke lokalizacije gomilaju, Sto, nakon nekog vremena, uzrokuje
znatno odstupanje od stvarnih vrijednosti. Mo emo uzeti za primjer robota koji se vozi unutar prolaza
u obliku kocke. Kako se gresSke gomilaju, kada se robot vrati cafmo poziciju u stvarnome prostoru,



po njegovoj lokalizaciji to nije poetna pozicija. Ovaj problem se naziva problem zatvaranja petlje
(engl. loop closure problemn Ovakve pogreske u procjeni polo aja su neizbje ne. Va no je otkriti
zatvaranja petlje i odrediti kako isprauviti ili ponistiti akumulirane pogreske.

Lakeside RST Quarter

Slika 2.2: Primjer akumuliranja pogreSaka u pronala enju polo aja [2]

Jedno od rjeSenja ovog problema je optimiziranje grafa polo aja (gqage graph optimizatign
Optimizacija polo aja se posti e tako $to uspdigemo orijentire iz vé posj&enog polo aja s tim
istim orijentirima ako ih vidimo iz drugog polo aja. To nam omadgyje da procijenimo greSke u
lokalizaciji, Sto nam dozvoljava da ih probamo popraviti [2].
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Slika 2.3: Primjena optimizacije grafa polo aja na sliku 2.2 [2]



KoriStenje optimizacije grafa polo aja nam dajectoje karte okoline. Ovakva optimizacija se
naziva podeSavanje snopa (erfgindle adjustmehu video SLAM-u.

Sljedei izazov je situacija u kojoj lokalizacija ne uspije i polo aj na karti je izgubljen. Mapiranje
slike i oblaka t@aka ne uzima u obzir karakteristike kretanja robota. U nekiteghvima ovaj pristup
mo e generirati diskontinuirane procjene polo aja. Na primjer, rezultatczna koji pokazuje da je
robot koji se kretao brzinom od 1 m/s iznenadac&maprijed za 10 metara. Ova vrsta neuspjeSne
lokalizacije mo e se sprijeiti koriStenjem algoritma za oporavak ili spajanjem modela kretanja s viSe
senzora kako bi se izvrSili izcaini na temelju podataka senzora.

Postoji nekoliko metoda za koriStenje modela kretanja s fuzijom senzoracdjeba metoda je
koriStenje Kalman lItriranja za lokalizaciju. Kalman ltriranje je algoritam koji koristi niz mjerenja
kako bi proizveo procjene nepoznatih varijabla [3]. Béidda vetina robota s diferencijalnim pogo-
nom (engl.differential wheeled robti vozila scetiri koteca koriste nelinearne modele gibaogsto
se koristi proSireni Kalmanov Itar (englextended Kalman ltey, Sto je nelinearna verzija Kalman
Itra namjenjena nelinearnim sustavima [4].

Kod neuspjesSne lokalizacije, jedno od rjeSenja je oporavak parpantenja orijentira kao klja-
nog kadra (englkey framg s prethodno pos@nog mjesta. Prilikom tra enja orijentira primjenjuje
se proces izdvajanja obilje ja koji mo e skenirati velikom brzinom. Neke metode temeljene na zna-
cajkama slike ukljouju BoF (akronim od englBag of Featuresvreta znaajki) i BoVW (akronim
od engl.Bag of Visual Wordsvreta vizualnih rijei) [2]. Za usporedbu udaljenosti od zrzki mo e
se koristiti i duboko aenje.

Zadnji izazov je visok raunalni troSak implementacije SLAM tehnologije na hardveru nekog vo-
zila. Racunanje se olbho izvodi na kompaktnim ugradbenim sustavima niske potroSnje energije koji
imaju ograncenu procesorsku snagu. Kako bi se postigtan¢olokalizacija, bitno je izvrSiti obradu
slike i podudaranje oblaka¢aka visokom frekvencijom. Osim toga, optimizacijski @nai kao Sto
je zatvaranje petlje su canski vrlo zahtjevni [2].

Izvodenje razititin procesa paralelno, koristieviSe-jezgrene procesore i integrirane griae kar-
tice mo e poboljSati performanse. Isto tako optimizacija grafa polo aja se mo e izvoditi tijekom
relativno dugog vremena, tako da bi pridodal€merioritet drugim procesima i tako poboljSali perfor-
manse.

S obzirom zastupljenost i na vrstu informacija koje SLAM algoritam koristi, SLAM tehnologiju
mo emo podijeliti na dvije ope metode: Lidar SLAM i Video SLAM.



2.3. Lidar SLAM

Lidar SLAM je SLAM metoda koja koristi Lidar senzor. Lidar (akronim od erigght Detection
and Rangingsvjetlosno otkrivanje i klasi kacija) je metoda odfeanja udaljenosti ciljanjem nekog
objekta s laserom i mjerenjem vremena potrebnog da se odbijeno svjetlo vrati do prijamnika.

U usporedbi s kamerama, ToF (akronim od efigie of Flight vrijeme letenja) kamerama i dru-
gim senzorima, laseri su znatno precizniji i koriste se za aplikacije s vozilima koja Ge keékom
brzinom kao $to su samovdzeutomobili i dronovi. 1zlazne vrijednosti lidar senzora siwepito 2D
(x, y) ili 3D (X, y, z) podaci oblaka tcaka. Oblak toaka laserskog senzora pru a precizna mjerenja
udaljenosti i vrlo je ginkovit za izradu karte okoline porda SLAM tehnologije. Openito, kretanje
kamere se procjenjuje sekvencijalnim uski@njem oblaka toaka. NageZi algoritmi za uskldiva-
nje oblaka taaka su ICP (akronim od englterative closest pointiterativha najbli a taka) i NDT
(akronim od engl.normal distributions transformtransformacija normalne distribucije) algoritama

[5].

Slika 2.4: Lidar oblak tocaka, usporedba sa stvarnosti [5]

Kao Sto se vidi na slici, oblaci taka koji proizlaze iz lidar senzora nemaju toliko nih detalja,
po pitanju gustée, kao Sto slike imaju. To zoada u situacijama gdje okolina ima malo objekata
de niranih obruba, tesko je uskladiti oblakectaka, Sto mo e uzrokovati gubitkom polo aja vozila ili
robota. Osim toga, uskifvanje oblaka toaka zahtjeva veliku procesorsku snagu, stoga je potrebno
optimizirati procese kako bi poboljsali brzinu algoritma.

2.4. Video SLAM

Video SLAM ili vSLAM Kkoristi slike dobivene s kamera i drugih senzora slike. Za video SLAM
mo e se Koristiti: jednu RGB kameru (Sto nazivamo monokularan SLAM), viSe RGB kamera (Stereo
SLAM) ili jednu RGB-D kameru (RGB-D SLAM) [2]. RGB kamera nam dostavlja slike hvatanjem
svjetlosti u valnim duljinama crvene, zelene i plave boje, te njihovim spajanjem prikazujeiteazli
boje na slici. Razlika iznetu RGB i RGB-D kamere je Sto nam RGB-D kamera dostavlja dodatan



podatak dubine. Informacije o dubini mampije dohvatiti putem karte/slike dubine koju stvara 3D
senzor dubine kao Sto je senzor vremena leta (ngrspemenuta ToF kamera) ili koriStenjem dodatne
kamere kao Sto se radi u stereo SLAM tehnologiji.

Video SLAM mo e se implementirati po niskoj cijeni s relativno jeftinim kamerama. Eiudu
da kamere pru aju veliku katiinu informacija, mogu se koristiti za otkrivanje orijentira (prethodno
izmjerene pozicije). Detekcija orijentira tadter se mo e kombinirati s optimizacijom gafa polo aja,
cime se posti e eksibilnost u implementaciji SLAM tehnologije [2].

Algoritmi video SLAM-a mogu se ofenito klasi cirati u dvije kategorije. Rijetke (engsparsé
metode koje podudaraju zceike slika i koriste algoritme kao 5to su PTAM ili ORB-SLAM. Guste
(engl. densé metode koje koriste ukupnu svjetlinu slike i koriste algoritme kao Sto su DTAM, DSO,
SVO [2].

2.4.1. Kalibracija kamere

Svaka kamera iskrivljuje slike kada ih snimi. Video SLAM zahtjeva ne iskrivljene slike da bi
mogao ispravno mapirati okolinu, zato nam treba kalibracija kamere. Geometrijska kalibracija kamere
procjenjuje parametrede i senzora slike slikovne ili video kamere. Pam@vih parametara mo e se
ispraviti izoblicenje l&e, izmjeriti velcinu objekta u svjetskim jedinicama ili odrediti polo aj kamere
u sceni. Parametri kamere uldjuju unutarnje (engiintrinsic), vanjske (englextrinsig i koe cijente
izoblicenja (engldistortion parameteng6]. Razlikujemo dvije vrste modela kamem@nholekamera
I sheyekamera. Da bi se procijenili parametri kamere, potrebne su ham @& ®vijeta i njihove
odgovarajae 2D take slike. Ove podudarnosti se dobivaju pamwise slika kalibracijskog uzorka,
kao Sto je Sahovnica. KoriStenjem podudarangaka izmeéu slika dobivamo parametre kamere.

Slika 2.5: Modeli kamera [6]



Kao Sto je vé spomenuto parametri kamere ukljju unutarnje i vanjske parametre, te koe cijente
izoblicenja. Vanjski parametri se sastoje od rotacije R i translacije T (slika 2.6), koji predstavljaju
transformaciju iz 3D koordinatnog sustava svijeta u 3D koordinate koordinatnog sustava kamere.

Slika 2.6: Vanjski parametri kamere [6]

Unutarnji parametri kamere ukuju arisSnu duljinu (englfocal length), opticki centar (takder
poznat kao glavna tka engl.optical center, principal pointi koe cijent zakrivljenosti (engl.skew
coef cient). Ti parametri predstavljaju projektivnu transformaciju iz 3D koordinatnog sustava kamere
u 2D koordinate slike. Matrica unutarnjih parametara je oblika u izrazu (2.1).

2 3
fy S o
80 , 5% (2.1)
0O 0 1
gdje je:
fy = ariSna duljina (x 0s) u pikselima
fy = ariSna duljina (y os) u pikselima
s = koe cijent zakrivljenosti
cx = opticki centar (x 0s) u pikselima

¢, = opticki centar (y os) u pikselima

Koe cijentima izoblicenja rjeSavamo problem radijalnog i tangencijalnog izdija l€e. Radi-
jalno izoblicenje se dog#a kada se svjetlosne zrake savijaju vise na rubovit@hego u optkom
centru. Razlikujemo pozitivho i negativno radijalno izaelnje (slika 2.7). Koe cijenti radijalnog
izoblicenja siky; ky; ks [6].



Slika 2.7: Vrste radijalnog izoblicenja [7]

Tangencijalno izobtienje I&€e se dogda kada |éa i ravnina slike nisu paralelni (slika 2.8). Koe -
cijenti tangencijalnog izobtenja sup;; p2 [6].

Slika 2.8: Tangecijalno izoblicenje [6]

2.4.2. Vizualna odometrija

U robotici i racunalnom vidu, vizualna odometrija je proces afivanja polo aja i orijentacije
robota analizom pridru enih slika kamere [8]. Za video SLAM postoji veliki istradkaproblem, to
jest, generirati petlju i cinkovito integrirati nova ogranenja na trenutnu kartu na temelju vizualne
odometrije.

Postoje dvije glavnhe metode temeljenih na video SLAM-u. Jedan {é mystup za primjenu
klasicnog lItra spoju vizualnih informacija (englvisual information fusion Drugi je iskoriStavanje
odabranih kljenih kadrova (engl.key framé za razvoj globalne optimizacije [9]. Klani okvir je
okvir dobiven od kamere koji sadr i klggne informacije o0 nekom orijentiru u okolini. Veza izthe
video SLAM-a i vizualne odometrije je u tome Sto se potonji mo e smatrati modulom unutar prvog

9



I mo e postupno rekonstruirati putanju kamere. Neki znanstvenici smatraju video-SLAM daljnjim
istra ivanjem vizualne odometrije [9]. Razlika izrde video SLAM-a i vizualne odometrije je u tome
Sto se vizualna odometrija usredotige samo na dosljednost lokalnih putanja, dok se video SLAM
usredotauje na dosljednost globalne putanje.

Slika 2.9: Opceniti "pipeline" vizualne odometrije [10]

Vizualna odometrija se mo e obavljati na jednoj kameri (monokularna vizualna odometrija) ili na
dvije kamere (stereo vizualna odometrija).

Kod monokularne vizualne odometrije koristi se set okvira koje kamera snima. 1z tog seta uzimaju

se dva okvira snimljena jedan nakon drugog, te sema rotacijska i translacijska matrica izdueta

dva okvira. Raunanije tih matrica se provodi na svakome paru slijednih okvira i gortaga mo emo
izracunati putanju kamere. Translacijsku i rotacijsku matriccureamo tako Sto mBemo znaajke

(engl. featurg na oba okvira, te ih onda podudaramo (identi ciramo istecajiee na oba okvira).
Usporedbom polo aja podudardijiln znacajki u koordinatnom sustavu ekrana (engtreen spade

mo emo izracunati koliko se kamera rotirala i translatirala izfoneta dva okvira,cime dobivamo
translacijsku i rotacijsku matricu.

Stereo vizualna odometrija funkcionira nacsln n&in. Razlika je u tome Sto se umjesto dva sli-
jedna okvira uzimajwetiri (dva za svaku kameru) i $to se generiraju 3€&opodudarajtih znacajki,
da se mo e procijeniti kretanje kamera.

2.4.3. Stereo rekti kacija

Racunalni stereo vid koristi dvije ili viSe kamera s poznatim relativhim polo ajem, koje prikazuju
isti objekt iz razlcitih kutova, tako da bi mogao utvrditi odgovarajudubinu t@aka na slici [11].
Za svaki se piksel mo e odrediti dubina tako Sto se prvo pronalaze podudapdjseli na obije
slike (pikseli koji pokazuju na istu ttku u svijetu), a zatim, primjenom triangulacije na prdeaa
podudaranja, mo emo izcainati dubinu [11]. Pronala enje podudarnosti u stereo vidu ogeand je
epipolarnom geometrijom: podudarnost svakog piksela u drugoj slici mo e se@rsarao na liniji
koja se naziva epipolarna linija (slika 2.10).

10



Slika 2.10: Diagram stereo rekti kacije [11]

Ako su dvije slike komplanarne, tj. snimljene su tako da je desna kamera samo vodoravno pomak-
nuta u usporedbi s ljevom kamerom, tada je epipolarna linija svakog piksela vodoravna i na istoj y
poziciji kao taj piksel. Mdutim, u o£im situacijama (kamera se kretala prema objektu ili rotirala)
epipolarne linije su nagnute. Stereo rekti kacija iskrivljuje obje slike tako da izgledaju kao da su
snimljene samo s horizontalnim pomakom i kao posljedica toga sve su epipolarne linije vodoravne,
Sto pojednostavljuje postupak stereo udklanja [11].
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3. VSLAM razdvajanjem slike na R, G, B kanale

3.1. ROS

ROS (akronim od engRobot Operating Systenobotski operativni sustav) je komplet razvojnih
alata otvorenog koda (engbpen sourckza primjene robotike [12]. ROS nudi standardnu softversku
platformu programerima u svim industrijama ka@gih voditi od istra ivanja i izrade prototipa sve do
implementacije i proizvodnje. ROS je koriSten za implementaciju vSLAM-a za svrhe ovoga rada.

Dizajniran je da bude otvorenog koda, s namjerom da korisnici mogu odabrati kon guraciju alata
I biblioteka koje su u interakciji s jezgrom ROS-a, tako da korisnici mogu premjestiti svoje softverske
pakete kako bi odgovarali njihovom robotu i podju primjene. Kao takvo, vrlo je malo toga je sr
ROS-a, osim ofe strukture unutar koje programi moraju postojati i komunicirati.
Filozofski ciljevi ROS-a se mogu sa eti kao:

Peer to peer

Temeljen na alatima (englools-basejl

ViSejezcni (engl. Multi-lingual)

Tanak (engl.Thin)

Besplatan i otvorenog koda (engiree and Open-Sourg¢l 3]

3.1.1. Peer to peer

Sustav izgrden koriStenjem ROS-a sastoji se od niza povezanih procesa, potencijalno na vise
razlicitih racunala, za vrijeme izv@@enja koristéi peer to peertopologiju (slika 3.1) [13]. Peer to
peertopologija znai izbjegavanje koristenja srediSneg poslu itelja (engéntral serve), tako Sto
se dijeljenje resursa i servisa iztheracunala radi pomeu izravne razmjene. lako geerracunalo
ponasa kao klijent u klient/poslu itelf modelu, ono sadr i dodatni sloj softvera koji mu oroagg
izvodenje funkcija poslu itelja [14]. ROS koristpeer to peertopologiju zbog heterogenih mre a,
koja sucesta pojava pri koriStenju ROS-a.
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Slika 3.1: Klijent/poslu itelj ipeer to peemodeli [14]

Na primjer, na velikim servisnim robotima za koje ROS dizajnirancobipostoji nekoliko ugra-
denih razunala na brodu spojena putem etherneta. Taj segment mre e je premoSten putam be i
LAN mre e do izvan brodskih strojeva velike snage koji izvrSavajeuraalno intenzivne zadatke po-
put recunalnog vida ili prepoznavanja govora [13]. KoriStenje srediSnjeg poslu itelja u ovoroajsiu
ne bi bilo adekvatno. To bi rezultiralo sporijom vezom za cijeli sustav, zato Sto bi promet mre e trebao
prolaziti preko srediSnjeg poslu itelja. Takav promet je nepotreban jer se mnoge rute poruka nalaze u
pod-mre ama na brodu ili izvan njega [13Peer to peetopologija nas slu i bolje u ovome primjeru.

Na slici 3.2 vidimo primjer tiptne kon guracije ROS mre e.

Slika 3.2: Primjer tipicne kon guracije ROS mre e [13]
Peer to peetopologija zahtijeva neku vrstu mehanizma pretra ivanja koji ontaggl procesima

da pronau jedni druge. Taj proces se naziva "ROS Master", it#tidetaljnije objasSnjen kasnije u
tekstu.
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3.1.2. Temeljen na alatima

Da bi se lakSe upravljalo kompleksmsROS-a, koristen je dizajn mikrojezgre (englicrokernel
design, gdje se veliki broj malih alata koristi za izgradnju i pokretanjeciih ROS komponenti [13].
Ovi alati obavljaju razne zadatke, poput navigacije stabla izvornog koda, dobivanja i postavljanja
(engl. get and sétkon guracijskih parametara, vizualiziranja topologpeer to peewveze, mjerenja
koriStenja propusnosti (engbandwidth, i tako dalje [13].

3.1.3. ViSejeztan

Razliciti problemi zahtijevaju raztite alate za njihovo rjeSavanje. To je razlog velikoj kol
razlicitih programskih jezika. Programeri moraju odabrati programski jezik koji najbolje odgovara
njihovim potrebama, ali to nije jedini faktor kod odabira jezika. Le&kmtklanjanja pogreski, razum-
ljivost sintakse icitljivost jedni su od brojnih razloga zbog kojih netko preferira jedan programski
jezik od drugog.

Zbog tih razloga je ROS dizajniran da bude "@® neutralan”. ROS trenutno podr awetiri vrlo
razlicita jezika: C++, Python, Octave i LISP, s dodacima za druge jezikecit#zlstanja dovrSenosti
[13]. Umjesto pru anja implementacije temeljene na C programskom jeziku s generiracatjiraa
za sve glavne jezike, ROS je implementiran izvorno u svakom ciljanom jeziku, kako bi se bolje pratila
konvencija pisanja svakog programskog jezika [13].dMi@Em, u nekim sleajevima svrsishodno je do-
dati podrSku za novi jezik omatanjem posftageknji nice. Octave klijent je implementiran omatanjem
ROS C++ biblioteke [13].

Kako bi podr ao viSejezini razvoj, ROS koristi jednostavan, jemb neutralan IDL (akronim od
engl. Interface De nition Language jezik de nicije sucelja) za opisivanje poruka koje se Salju iz-
medu modula [13]. ROS-ov IDL koristi kratke tekstualne datoteke koje opisuju polja koja se nalaze u
porukama. Generatori koda mitaju IDL datoteku i proSiruju je u implementaciju napisanu u odabra-
nom programskom jeziku, ako je taj programski jezik podr an od strane ROS-a, kadijgzgbrnim
objektima. ROS automatski serijalizira i deserializira te objekte kako se poruke Salju i primaju.

Krajnji rezultat je jezcno neutralna obrada poruke u kojoj se ratiliprogramski jezici mogu
mijesati i slagati po elji.

3.1.4. Tanak

Razlicit softver koji spada u neku disciplimesto ima dijelove (module, algoritme, itd.) koiji bi
se mogli ponovno iskoristiti u drugim projektima, ali je to nemoguzato Sto su ti dijelovi toliko
vezani uz izvorni program da je nemaggu'izviti van" samo funkcionalnost tih dijelova bez velikih
prilagodbi. Tako je i sa robotikom. U robotici, brojni upradja programi (engldrivers) ili algoritmi
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bi se mogli ponovno iskoristiti da nisu toliko isprepleteni uz sami program za koji su proizvedeni.
ROS rjeSava ovaj problem tako Sto matirazvoj upravljekih programa i algoritama unutar knji nica
koje nemaju ovisnosti jedna o drugoj ili 0 ROS-u.

ROS sustav izgradnje (endduild systerpizvodi modularne izgradnje unutar stabla izvornog koda,
i njegova upotreba "CMake"-a omotava préenje ROS-ove "tanke" ideologije s relativnom lakm
[13]. Stavljanje gotovo sve slo enosti u knji nice, i stvaranje samo malih izvrSnih datoteka koje izla u
funkcionalnost knji nice ROS-u, dopusta lakSe izdvajanje koda za ponovno koriStenje izvan svoje
izvorne namjere [13].

Ovakav pristup donosi dodatnu pogodnost kod testiranja, koje je lakSe izvoditi kada je kod fakto-
riziran u razlcite knji nice, jer se njihove pojedir@ne funkcionalnosti mogu testirati odvojeno.

3.1.5. Besplatan i otvorenog koda

Izvorni kod ROS-a je javno dostupan. Na prvi pogled tawe kao pogreSka; ako je kod javno
dostupan, to bi zr@lo da bilo tko mo e vidjeti i iskoristiti njegove ranjivosti. Dok je to istina, bas
zato Sto je javno dostupan, svi mogu vidjeti i otkloniti bilo kakve probleme unutar ROS-a. Na primjer,
puno je manja vjerojatnost da se problem ne zamijeti od strane 100 ljudi, nego od jedne osobe.

ROS se distribuira pod uvjetima licence BSD, koja dopusta razvoj i nekomercijalnih i komercijal-
nih projekata [13]. ROS prenosi podatke izmemodula koristéi komunikaciju méu procesima i ne
zahtijeva da se moduli ndesobno povezuju u istu izvrSnu datoteku, Sto je primjer ROS-ove "tanke"
lozo je. Kao takav, sustavi izgraeni oko ROS-a mogu posebno licencirati reitdd komponente. Po-
jedinacni moduli mogu sadr avati softver za&én razlcitim licencama od GPL do BSD do viaske
(engl. proprietary) licence, ali "kontaminacija” licence zavrSava sa granicama modula [13].

3.1.6. ROS struktura

Temeljni koncepti implementacije ROS-a®sorovi (engl.nodey, poruke (englmessaggsteme
(engl. topicy i usluge (englservice$[13]. ROS ima strukturu grafa, gdg@orovi predstavljajicvo-
rove, a teme predstavljaju bridove koji spajajict®rove.Cvorovi si ma&lusobno Salju poruke ili zah-
tijevaju usluge putem tema. Na slici 3.3 vidimo primjer ROS grafa, vizualiziran gartrgt_graph'
cvora, koji slu i kao gra cko sicelje za vizualiziranje ROS grafa.
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Slika 3.3: Primjer ROS grafa vizualiziranog pomocu rqt_graph cvora (elipse su cvorovi, a pravokutnik
je tema) [15]

Proces zvan "ROS Mastecthi sve ovo mogaim; on registriracvorove sebi, postavlja komunika-
ciju izmedu cvorova za teme i kontrolira a uriranja poslu itelja parametra (emgrameter server
Poruke i usluge ne putuju kroz "ROS Mastert\an postavljgpeer to peekomunikaciju izmeéu svih
procesavorova hakon Sto ih registrira.

Cvor predstavlja jedan pokrenuti proces na ROS gr@farovi medusobno komuniciraju pontol
poruka. Poruka je striktno klasi cirana struktura podataka. Standardne primitivne vrste podataka (int,
oat, boolean, itd.) su podr ane, isto kao i nizovi primitivnih vrsti podataka i konstante. Poruke mogu
biti komponirane od drugih poruka i nizova poruka, ugnienih proizvoljno duboko [13].

Svaki cvor ima ime, koje registrira kod na "ROS Master"-u prije nego Sto mo e poduzeti bilo
koju drugu radnju. Teme su imenovane sabirnice preko koyjitrovi Salju i primaju poruke. Za
slanje poruka na temwvor mora objavljivati na navedenoj temi, dok se za primanje poowkat
mora pretplatiti na tu istu temu. Model objavljivanja/pretplate je anoniman: nijedanne zna koji
cvorovi Salju ili primaju poruke s te teme, samo da se poruke Salju ili primaju.

Cvor takaler mo e oglaSavati usluge. Usluga predstavlja radnju, kepr mo e poduzeti, koj&e
imati jedan rezultat. Kao takve, usluge@esto koriste za radnje koje imaju de nirangetak i kraj,
kao Sto je snimanje slike jednog okvira, umjesto obrade naredbi za brzinu motoca Kopdataka
brojaca kilometara iz kodera kata. Cvorovi reklamiraju usluge i pozivaju usluge jedni od drugih.

Poslu itelj parametara je baza podataka koja se dijeli @on®vorova koja omogtuje zajedriki
pristup stattkim ili polustatickim informacijama. Podaci koji se ne mijenjajasto i kao takvte im
se rijetko pristupati dobri su kandidati za pohranu u poslu itelju parametara.
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3.1.7. RViz

RViz je trodimenzionalni vizualizator koji se koristi za vizualizaciju robota, njihovih okru enja,
podataka senzora itd. Svi oblactaka u ovome radu su vizualizirani u RViz-u

3.1.8. Video_stream_opencv

"Video_stream_opencVv" je paket koji sadevor za objavljivanje video snimke preko ROS tema.
"Video_stream_opencv" se u ovome radu koristi za simuliranje podataka u stvarnome vremenu.

3.2. RGB kanali u podmorju

Vidljivo "bijelo" svjetlo sastoji se od spektra boja: ljudaste, plave, zelene, ute, nacaste, cr-
vene (poredane ragtim redoslijedom valnih duljina). Pod vodom dolazi do eksponencijalnog gubitka
intenziteta svjetlosti koji ovisi 0 valnoj duljini svake boje. Taj se fenomen naziva selektivha apsorp-
cija (engl.selective absorptigmmora i posljedica je vibracija i deformacija molekula vode padmih
apsorpcijom svjetlosti [16]. Ljudi ni ne primpelju selektivhu apsorpciju vode. To je zato Sto na$
mozak nadoknduje izgubljene boje, ali ako probamo slikati kamerom vidjetse razlika. Kotiina
apsorbirane svjetlosti ovisi 0 valnim duljinama svjetla (slika 3.4) (svjetfievealne duljine se prije
apsorbira), o prozirnosti vode (sediment, plankton, itd.), vremenu i polo aju sunca. Valovito more od-
bija viSe svjetla nego mirno more, isto tako, ako je sunce na horizontu, puno viSe égjettadbijati
od mora nego ako se sunce nalazi ravno iznad. Crvena boja, koja im&unaplau duljinu, smanjuje
se na tréinu svog intenziteta nakon jednog metra, i uglavhom se gubi nakon udaljenosti od 4 ili 5
metara [16].

Slika 3.4: Selektivha absorpcija mora [16]
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Opadanje boje pod morem se ne odnosi samo na dubiaunaeudaljenost s koje gledamo objekt.
Ako na dubini od 3 metra, kamerom snimamo crveni objekt udaljen 3 metra, svjetlo zapravo putuje 6
metara, p&e se crvena boja ipak izgubiti.

Slika 3.5 prikazuje sliku broda i R, G, B kanale te slike. Na njoj se mo e vidjeti standardna
raspodjela na RGB kanale. Na crvenom kanalu promje se da se more s gornje lijeve strane broda
uopce ne vidi.

Slika 3.5: RGB kanali slike na povrSini

Ne zamj€ujemo veliku razliku izméu slike 3.5 i slike 3.6 osim u $to se crveni kanaceo
lagano gubiti. To je zato Sto se na slici 3.6 robot nalazi blizu povrSine. Ali, poSto svjetlo putuje du e,
ne vidimo dobro na udaljenosti u crvenom kanalu.
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Slika 3.6: RGB kanali slike u moru bli e povrsini

Na slici 3.7 vidimo R, G, B kanale slike na&® dubini. Primj&uje se da se crveni kanal jedva
vidi, te Sto je vé&a udaljenost od kamere, to vrijednost crvenog kanala opada.

Slika 3.7: RGB kanali slike u moru na vecoj dubini
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Problem selektivhe apsorpcije se mo e ubla iti koriStenjem umjetnih svjetla koja nadajna
izgubljene boje.

3.3. Video SLAM

Za testiranje izgradnje podvodnih 3D modela razdvajanjem na R, G, B kanale u ovome radu,
koristen je ORB-SLAM2. ORB-SLAM2 je biblioteka SLAM tehnologije u stvarnome vremenu za
monokularne, stereo i RGB-D kamere. lauaava putanju kamere i koristi rijetku (engsparsé
metodu 3D rekonstrukcije [18]. ORB-SLAM2 ne podr ava izradu karte s bojom (ewdbr map.

Slika 3.8: "Pipeline" monokularnog "ORB-SLAM"-a [19]

Podaci su ukljaivali 3 seta snimki ispusta snimljeni sa svake od kamera ROV-a (akronim od engl.
remotely operated underwater vehicldaljinski upravljano podvodno vozilo). Taj ROV je na sebi
imao 3 kamere: lijevu, srednju i desnu; orijentacija kamera je optimizirana za fotogrametriju.

Fotogrametrija je tehnologija poroo koje se dobivaju pouzdane informacije ckih objekata i
okoline kroz interpretaciju slika. Fotogrametriju mo emo na neldinamatrati obrnutim od SLAM
tehnologije, posto je rad SLAM tehnologije namijenjen stvarnome vremenu, dok se fotogrametrija
radi nakon Sto se dobiju snimke. 3D model istog ispusta dobiven fotogrametrijom mo emo vidjeti na
slici 3.9.
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Slika 3.9: Model ispusta dobiven fotogrametrijom

Usprkos tome Sto je ROV opremljen s 3 kamere, za izradu podvodnih 3D modela koriSten je
monokularan SLAM, a ne stereo SLAM. To je zato Sto su orijentacije kamere optimizirane za foto-
grametriju, a ne za SLAM.

Kamere su pod relativno velikim kutom, Stini rekti kaciju slika nepraktcnom. Naime, po-
Sto rekti kacija dviju slika ukljucuje izoblcenje slika tako da izgledaju kao da su snimljene sa samo
horizontalnim pomakom, veliki kut iznt kamera zne dace se slike viSe izoltiti. Sto viSe izobli-
cujemo slike to je sve manje podije iskoristivih piksela za izvienje stereo SLAM-a.

Na slici 3.10 nalaze se dvije slike (lijeva i srednja kamera) koje predstavljaju primjerceofdi
slike kod stereo rekti kacije. 1 lijeva i desna slika pokazuju na lijevi cjevovod iz aatdti kutova.
Lijeva slika predstavlja lijevu kameru, dok desna slika predstavlja srednju kameru. Mo e se primjetiti
da se na slikama nalazi malo toga zaje#tog. Cjevovod u donjem desnom kutu desne slike odgovara
cjevovodu na lijevoj strani lijeve slike. Stereo SLAM bi se jedino mogao izvoditi na tim malim dijelo-
vima slike koje se podudaraju, to jest, sami broj neizmiih piksela koje slike dijele je vrlo malen,
Stocini stereo SLAM nemogtim.
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Slika 3.10: Primjer izoblicenja slike kod stereo rekti kacije

3.3.1. lzrada modela sa RGB snimkama

Najveca prepreka u izradi podvodnih modela su dinamaipodrgja s malo detalja. ORB-SLAM2
koristi rijetku metodu 3D rekonstrukcije. To ztiada podudaranjem znajka na slikama nalazi svoj
polo aj i kreira kartu okoline. Ako imamo problema s pronala enjemaajki ne&€emo mai koristiti
SLAM.

Na slikama 3.11 i 3.12 vidimo primjer problema. Na slici 3.11 SLAM se ne mo e inicijalizirati
radi malenog broja podudarnih zrggki izmedu okvira. Dok se na slici 3.12 vidi mnogo (oZ&no
zelenim takicama) podudarnih zeajki izmedu okvira.
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Slika 3.11: Primjer pokuSavanja inicijalizacije SLAM-a

Va no je istaknuti da je uzrok malom broju zogki na slici 3.11 svjetlo. Naime, zastita cjevo-
voda koju vidimo na slici se nalazi na malenoj dubini. To omtaya svjetlosti da, refrakcijom kroz
valove, ostavlja odsjaj na zastiti, koji vidimo na slici kao bijele linije koje se nalaze na povrSini zastite

cjevovoda. PoSto more nikada nije potpuno mirno, taj odsjaj na zadtite nasumno "kretati", Sto
stvara velike probleme u prepoznavanju @éi.

Na alost ne postoji puno Sto se mo e napraviti u ovakvoj situaciji. Kada se SLAM koristi za
mapiranje vanjskih ili unutrasnjih prostor@sto se to radi u gradovima, uredu ili na ostalim mjestima
gdje se mo e nai puno znaajki. Isto poma e to Sto v@na predmeta stvorena ljudskom rukom imaju
de nirane oblike s kojima je lakSe izvoditi SLAM. Na primjer, puno je lakSe prepoznati stol, koji
ima de nirane rubove pomtu kojih mo emo lakSe n@ znacajke, nego cijev koja je zaobljena i bez
rubova, gdje se moramo osloniti na tra enje eagki na samoj povrsini cijevi, Sto je puno tee. U
ovome sleaju dostacesto okolina ima viSe detalja nego objekt koji pokuSavamo snimiti (slike 3.13 i
3.14).
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Slika 3.12: Primjer dijela snimke sa puno znacajki

Slika 3.13: Dio modela kojem nedostaje dio desnog cjevovoda

Na slici 3.13 mo e se vidjeti da nedostaje dio modela, zbog malog broja podudarrthjkina
ORB-SLAM2 ni "ne vidi" da taj dio okoline postoji. Postoji znatna mégast gubitka lokalizacije u
ovakvim slicajevima, a posto je relokalizacija nemagyer ne prolazimo kraj istog orijentira, mapi-
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Slika 3.14: Primjer: viSe znacajki u okolini nego na objektu kojeg elimo modelirati

ranje se mora zapeti iznova.

Zatvaranje petlje isto predstavlja prepreku. Na polovici snimke, kada R@¥ do kraja ispusta,
vraca se istim putem kojim je i doSao. ORB-SLAM2 bi trebao prepoznati okret kamere, ali ne mo e.
Zbog ve&E spomenutog malog broja prepoznatljivih zagi (slika 3.15), prebrzo se pronalaze nove i
gube starije znaajke.

To dovodi do problema u lokalizaciji, ORB-SLAM2 ne mo e procijeniti svoj polo aj, Sto rezultira
pogreSnom mapiranju okoline. Na slici 3.16 se vidi mapiranje u ORB-SLAM2-u, dok se na slici 3.17
vidi isti taj dio ispusta modeliran fotogrametrijom.
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Slika 3.15: ViSe znacajki u okolini nego na cijevi

Slika 3.16: Kriva lokalizacija pri okretu ROV-a
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Slika 3.17: Tocno mapiranje dijela okreta

Izrada cijelog modela ispusta u oba smjera je nt@gali zbog nemodinosti ta&nog mapiranja
okreta ROV-a, izgrden je model samo od petka snimke do okreta (slika 3.18).

Slika 3.18: RGB model ispusta od pocetka snimke do okreta
Model na slici 3.18 se najviSe razlikuje od modela na slici 3.9&eogtom obliku. Detalji, kao 5to
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se vidi na slici 3.19, unutar swcekivanja za monokularan video SLAM.

Slika 3.19: Dio RGB modela izbliza

Model na slici 3.9 je skoro potpuno ravan, dok je model na slici 3.18 zakrivljen prema dolje. Same
greSke nastaju nestabilnim podudaranjemcajia izmedu okvira. Ako se znzaje puno mijenjaju,
SLAM pretpostavlja da se kamera ke dok se u stvarnosti kamera nije pomakls se znaajke
nestale. Te greSke u lokalizaciji se gomilaju kroz vrijeme, Sto uzrokuje zakrivljenost modela.

Snimka je snimljena u 120 slika po sekundi, a to je prebrzo za obradu u stvarnome vremenu.
ROS paketom "video_stream_opencv" mogu se pusStati snimke sitiazlvrijednostima slika po
sekundi (engl.frames per second To znai da ako je snimka snimljena u 120 slika po sekundi i
traje 20 minuta, ako puStamo snimku u 60 slika po sekundi, snitekliti usporena i trajate 40
minuta. Testirano je gdenje modela na viSe raeiiih postavki i Sto je usporenija snimka to je pomak
izra eniji. Model na slici 3.18 grden je sa snimkom od 45 slika po sekundi, dok je model na slici
3.20 gralen sa 60 slika po sekundi.
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Slika 3.20: Model izgrden sa snimkom od 60 slika po sekundi

3.3.2. lzrada modela razdvajanjem slika na R, G, B kanale

Zatestiranje izrade modela razdvajanjem slikana R, G, B kanale, originalna snimka je pretvorena u
3 snimke nijansi sive (enggrayscal@, gdje "grayscale" vrijednost piksela na svakoj snimci odgovara
vrijednosti R, G ili B kanala. Kao $to je €espomenuto, crvena boja prva nestaje pod morem, a zatim
zelena, i na kraju plava. Testiranje izrade mod&ae zato raditi tim redoslijedom.

Crvena boja nestaje @enakon 5 metara. Na slici 3.21 mo emo vidjeti taj gubitak. U blizini
kamere joS mo emo vidjeti, ali u daljinu se sve te e vidi. To je zato Sto svjetlo putuje du e, pa se boja
ipak gubi.

Slika 3.21: "Grayscale" slika R kanala pod morem
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Tamna slika odma e u izgradnji modela. Podudaranjecajia je puno te e sa ovakvim podacima,
jer se efektivno koristi samo donja polovica slike koja je vidljiva. Sama inicijalizacija karte "ORB-
SLAMZ2"-a se teSko posti e zbog malo pronalazivih zagi. Te prondene zneajke su nestabilne

Sto je uzrok krivoj lokalizaciji R kanala. Zbog premalo podudarnihcajid izmedu okvira gubitak
lokalizacije je neizbje an.

Na slici 3.22 se vidi primjer loSe lokalizacije tijekom koriStenja izdvojenoga R kanala (trebao
bi se vidjeti oblik modela kao na slici 3.19), uzrokovane nestabilnim podudarnicajzena mdu
okvirima. ORB-SLAM2 misli da se kamera kre u raznim smjerovima, no ta kretnja je samo iluzija,
od trenutka kada se dogodi velika pogreSka u lokalizaciji, mapiranje postaje neenogu

Slika 3.22: Kriva lokalizacija pri koriStenju R kanala

Kao Sto je i @ekivano, izdvojeni crveni kanal se ne mo e koristiti u izgradnji podmornih mo-
dela. Gubitak crvenog svjetla je toliki da je teSko aepnicijalizirati kartu video SLAM-a, a kamo li
izgraditi smislen 3D model.

Apsorpcija zelene boje puno je manja od crvene (slika 3.23). Odmah se qujmjazlika, lakSe
se vidi slika i, 5to je joS va nije, slika ima viSe detalja, $to nam @awe mogaénosti u izgradnji 3D
modela.
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Slika 3.23: "Grayscale" slika G kanala pod morem

Zeleni kanal je puno pogodniji za SLAM nego crveni kanal, no i dalje postoji problem nestabil-
nih podudarnih znegjki izmedu okvira, kao Sto mo emo vidjeti na slici 3.24. Na dnu slike vidi se
problemattan pa@etak, koji secesto javlja u izradi modela G kanalom. Naime, posto je inicijalizacija
SLAM-a te a zbog manje detalja koji se nalaze u zelenome kanalu, Sto sdal@da se kod inicija-
lizacije prepozna puno nestabilnih zagki odjedanput. Te zmajke se brzo izgube Sto stvara iluziju
kretnje kamere.

Isti problem se javljao kod izrade modela patnoR kanala, samo 5to je kolha detalja istog
puno manja nego kod G kanala. Dok se u crvenom kanalu izgubila lokalizacija, u zelenom se uspijeva
oporaviti, kao Sto se i vidi na slici. No G kanal idalje ima malo detalja, Sto ubrzava gomilanje pogreski
lokalizacije koja se potpuno izgubi nakon nekog vremena.
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Slika 3.24: Primjer loSe lokalizacije kod izrade modela G kanala

Velika nestabilnost podudarnih zregki izmedu okvira znai da se greske u lokalizaciji puno br e
gomilaju, ne mo e se dd do kraja ispusta jer se lokalizacija izgubi. Nije maéguzgraditi potpuni
model ispusta koristeé G kanal u ovome skaju, no u boljim uvjetima zeleni kanal bi se mogao
koristiti.

Plavi kanal je najizra eniji kanal pod vodom (slika 3.25). Na prvi pogled, ne zamgese razlika
izmedu slika B i G kanala, osim u tome 5to se kod B kanala te e vidi na udaljenost. No razlika postoji,
i nalazi se u detaljima kojih plavi kanal sadr i viSe.

Kao i u cijeloj RGB slici najvéi problem stvaraju nestabilne podudarnecajke. lako problem
nije toliko uccljiv kao kod crvenog ili zelenog kanala. Usprkos tome na slici 3.26 vidimo da je dgogu
izraditi veCi dio modela ispusta (u daljnjem tekstu: B model).
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Slika 3.25: "Grayscale" slika B kanala pod morem

Slika 3.26: B model ispusta izgfan snimkom od 60 slika po sekundi

B model je gralen snimkom od 60 slika po sekundi, ali usprkos tome vidimo veliku zakrivljenost
na dole kao i kod RGB modela na slici 3.18 koji je dem na 45 slika po sekundi. Zato Sto SLAM
radimo samo na izdvojenome plavom kanalu, u teoriji radimo na slici sa sagindne detalja. U
stvarnosti, zato Sto je crveno svijetlo toliko slabije pod vodom, zelena i plavaclngaeinu detalja,
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no i dalje ne radimo s potpunom slikom. S manje detalja gresSke u lokalizadp br e gomilati nego
na cijeloj slici, Sto uzrokuje @] zakrivljenosti i Sto nas spigava u izgradnji potpunog modela.

Na slici 3.27 vidi se dio B modela izbliza. Zanijge se da je B model skoro detaljan kao i RGB
model, Sto je i sekivano s obzirom na to da se radi samo o B kanalu.

Slika 3.27: Dio B modela iz bliza

Va no je spomenuti da je B kanal manje stabilan za izradu modela nego kada se koristi cijela slika.
U dobrome dijelu sloajeva lokalizacij&e se ili izgubiti odmah na petku, Sto dovodi do rezultata
slicnijima crvenom ili zelenom kanalu, iie se greSke lokalizacije nagomilati prije nego Sto kamera
dode do kraja modela i izgubite se lokalizacija.

Opcenito, izdvojeni plavi kanal se mo e koristiti za izradu 3D modela u podmorju. Najvazlika
izrade modela iznmau izdvojenog plavog kanala i cijele RGB slike je konzistencija. Posto plavi kanal
ne mo e imati istu kolcinu detalja kao Sto i puna RGB slika, greSke u lokalizajse br e gomilati.

Naravno, izrada 3D modela razdvajanjem slika na R, G, B kanale se mo e koristiti samo da-odre
nim dubinama. Kamera se mora nalaziti na tolikoj dubini da ovisi ponajviSe o suncu za osvjetljavanje
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podricja koji e se mapirati. Ako smo preblizu povrSine crveno svjédadaljeciniti dobar dio in-
formacija cijele slike, Sto zrea da cemo raditi sa efektivno teénhom podataka, Sto nije dovoljno za
uspjeSno izvdenje SLAM-a. Isto tako, kako se kamera spusta na s¢e veece dubine, gubi se
prirodno svjetlo, te se moramo sve viSe oslonjavati na umjetno svjetlo, koje mo emo podesiti tako da
kompenzira za gubitak boja, te nema potrebe da razdvajamo slike na zasebne kanale.
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4. Zakljucak

SLAM je jako kompleksna i svestrana tehnologija. Mo e se koristiti uz pommktcno bilo
kojeg senzora daljine ili slike. Od svih vrsta SLAM-a, video SLAM je naj eksibilnija tehnologija,
zato Sto je najbli a neinu kojim se ljudi orijentiraju u prostoru.

Video SLAM u podmorju je openito puno te i za izvesti nego na povrsini. Podmorje ima slabije
de nirane objekte nego povrsina, gdje se video SLAKEto testira u okolinama ureda ili ulica gdje
su svi objekti statiki i dobro de niranih rubova. Daleko najeenedostatak koriStenja video SLAM
tehnologije u podmorju je to Sto je okolina dinama, a najvei problem predstavljaju alge, koje
mijenjaju svoj oblik s morskom strujom. Kao Sto se vidjelo u radu, to je uzrok nestabilnicajikaana
koje su uvijek stvarale problem u lokalizaciji video SLAM-a.

Rezultati izrade 3D modela razdvajanjem slika na R, G, B kanaleskivani. Zbog selektivhe
apsorpcije mora crvena boja se gubi prvet(ma 5 metara), i kao takva ne mo e se koristiti za izradu
3D modela. | zeleni i plavi kanali se mogu Koristiti u izradi, no plavi se preferira. Zbogikelplave
boje pod morem, najviSe detalja slike se nalazi u tom kanalu. U usporedbi s punom RGB slikom,
najveci nedostatak plavog kanala le i u konzistenciji. Sami plavi kanal ne mo e imati detalja koliko i
puna RGB slika, Sto odma e lokalizaciji.
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6. Sa etakikljucne rijeci na hrvatskom i engleskom jeziku

6.1. Hrvatski

Koristenje SLAM tehnologije u podmorju podrazumijeva izazove zbog dinaosti podvodnih
okolina. Zbog selektivne apsorpcije svjetla u moru, naimedubinama se vidi sve manje boja. Cil]
ovog rada je prociti izradu podvodnih 3D modela video SLAM tehnologijom razdvajanjem slike na
R, G, B kanale. Osim praavanja izgradnje 3D modela, potrebno je opisati glavheaajke video
SLAM tehnologije i prednosti i mane koriStenja iste u podvodnim okru enjima. Zbog selektivhe ap-
sorpcije mora prva se gubi crvena boja&ve 5 metara dubine) i, kao takva, ne mo e se koristiti za
izradu 3D modela. Dakle, mogu se Koristiti zeleni i plavi kanal, no plavi senabpreferira. Zbog
kolicine plave boje pod morem, najviSe detalja slike se nalazi upravo u tom kanalu. U usporedbi s
punom RGB slikom, naj\@ nedostatak plavog kanala le i u konzistenciji. Sami plavi kanal ne mo e
imati detalja koliko i puna RGB slika, $to odma e lokalizaciji.

Kljucne rijeci: SLAM, video SLAM, SLAM u podmorju

6.2. Engleski

The usage of SLAM technology in underwater environments presents unique challenges due to
its dynamic nature. Because of the selective absorption of light by the sea, greater depths equate to
a further loss of color. This thesis aims to study the creation of underwater 3D models using visual
SLAM technology by splitting the image into separate R, G, B channels. In addition to studying the
construction of 3D models, it is necessary to describe the main features of video SLAM technology
and the advantages and disadvantages of using it in underwater environments. Due to the selective
absorption of the sea, the red color is lost rst (already at 5 meters), and as such, it cannot be used for
creating 3D models. Both green and blue channels can be used, but blue is preferred. Because of the
amount of blue colors under the sea, most details of the image are found in that channel. Compared
to a full RGB image, the biggest drawback of the blue channel lies in consistency. The blue channel
alone cannot achieve as much detail as a full RGB image, which corrupts the localization.

Key words: SLAM, visual SLAM, SLAM in underwater environments
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