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1. Uvod

SLAM sustavi su jedna od temeljnih tehnologija u robotici i autonomnim sustavima koja
omogucava stvaranje mape prostora u kojem se robot nalazi dok ujedno prati i njegovu
lokaciju. Tradicionalni SLAM sustavi koji su implementirali Kalman filtere te posljed-
nje optimizacijske metode temeljene na teoriji grafova uvelike su napredovali, no i dalje
SLAM sustavi imaju problema s efikasnosti, prilagodljivosti i skalabilnosti. Uz nabrojene
nedostatke, jo§ jedan dugostojeci problem u podrucju je fotorealisti¢na rekonstrukcija u
stvarnom vremenu, gdje su dosadasnji sustavi uvijek morali birati izmedu brzine izvo-

denja odnosno efikasnosti ili fotorealisticnosti scene odnosno kvaliteti.

Gaussove trodimenzionalne reprezentacije su posljednji trend u podrucju rekons-
trukcije scene. Glavne prednosti metode su njena fotorealisticnost koja konkurira susta-
vima sa neuronskim radijalnim poljima i brzina izvodenja koja nadmasuje sve prethodne
sustave. Gaussove trodimenzionalne reprezentacije prikazuju scenu kao skupinu tocaka
odnosno elipsoida koji se podvrgavaju Gaussovoj funkciji, Sto osigurava kontinuiranost
i diferencijabilnost reprezentacije. Naspram eksplicitnog oblika i prijaSnje spomenutih
svojstva, prednost metode je modeliranje nesigurnosti odnosno Suma koristeci probabi-

listicko svojstvo Gaussove distribucije ¢ime se osigurava robustnost sveukupnog sustava.

Ovaj rad istraZuje integraciju Gaussovih trodimenzionalnih reprezentacija unutar
SLAM radnog okvira. Za pocetak ¢e se dati uvod o SLAM sustavima, njihovoj arhitekturi,
posljednjim trendovima i mjestima primjene. Prikazat ¢e se neuronska radijalna polja
(NeRF), njihova teorijska pozadina i neki od modernijih sustava, kao motivacija za Ga-
ussovim trodimenziolanim reprezentacijama, te onda same trodimenzionalne Gaussove
reprezentacije. Naposljetku prikazat ¢emo implementaciju SLAM sustava sa Gaussovim

trodimenzionalnim reprezentacijama i rezultate dobivene u eksprimentima.



2. SLAM

U podrucju automatizacije robota, simultana lokalizacija i mapiranje (skr. SLAM) jedna
je od klju¢nih tehnologija koja omogucava robotu kretanje u prijasnje nepoznatim pros-
torima. Zada¢a SLAM-a je stvaranje mape prostora unutar kojeg se robot nalazi te odre-
divanje pozicije robota unutar tog prostora, pritom prikupljajuci podatke sa vanjskih sen-
zora poput kamera ili radara. Inkrementalna konstrukcija mape i kontinuirano praéenje
lokacije robota su temelji percepcije okruzenja robota i automatizacije[Il]. U usporedbi s
radarom, sonarom i drugim prostornim senzorima, vizualni senzori imaju prednost $to
su manjeg volumena, manje potro$nje i podatci sadrZavaju veliku koli¢inu informacija.
No, vizualni SLAM ima i svoje nedostatke. Degradacija slike uzrokovana Sumom, na-
gle promjene osvjetljenja ili nagli pokreti samo su neki od razloga zaSto su za vizualni
SLAM potrebni veoma sloZeni sustavi. Uz napredak tehnologije u podrucju raunal-
nog vida, ponajviSe u promjenjenoj odnosno umjetnoj realnosti i autonomnosti robota u

unutra$njim prostorima, vidimo i sve ve¢u zainteresiranost za vizualni SLAM[2]].

2.1. Podjela po ulaznim senzorima

Kad pri¢amo o vizualnom SLAM-u, u vecini slu¢ajeva mislimo na SLAM gdje su ulazni
senzori kamere. No postoji viSe vrsta kamera i nacina na koji se one mogu koristiti.
SLAM sustav koji koristi jednu kameru zove se Monokularni SLAM[3]]. Senzori koji su
safinjeni od samo jedne kamere su jeftini i jednostavni za implementaciju i integraciju,
Sto ih ¢ini vrlo zanimljivima istraZiva¢ima. Kamera kao tip podatka vraca sliku, a slika
je u sustini dvodimenzionalna reprezentacija trodimenzionalnog prostora. Ocigledno je
da u tom procesu gubimo jednu dimenziju, u ovom slu¢aju dubinu. Iako ovo zvuci na
prvu trivijalno, pokazat ¢e se da je u potpunosti suprotno. Mi kao ljudi lako percipi-

ramo dubinu iz viSe razloga. Kao prvo, o¢i moZemo smatrati kao stereo kamerama, pa



samim time imamo dvije slike za percepciju umjesto samo jedne. Drugi razlog koji nam
ujedno omogucava da shvatimo relativnu dubinu i sa slika je iskustvo. Kroz Zivot, Covjek
se susrece sa mnoStvom objekata i stjeCe saznanja o njihovim geometrijskim svojstvima
(visini, Sirini i sli¢no) te kad ih vidimo na slici lako moZemo pretpostaviti njihov poloZaj u
prostoru. Takoder su tu i neka znanja koja robotu nisu unaprijed poznata, na primjer ako
je naslici Sunce ili Mjesec, covjek zna da je to objekt koji je udaljen tisu¢ama kilometara i
nije relevantan za odnose objekata na slici, dok robot toga nije svjestan ako se eksplicitno
ne nauci. No iz samo jedne slike je nemoguce odrediti stvarnu veliinu objekata, ak i za
Covjeka. Za to nam je potrebna jo$ jedna slika, u monokularnom sluc¢aju jo§ jedna slika
sa iste kamere iz drugog kuta. Na istom principu funkcionira i Monokularni SLAM. Po-
micemo kameru i kontinuirano uzimamo slike te iz njih racunamo pomak same kamere
i relativne odnose izmedu objekata na slici. Intuitivno znamo da ako pomic¢emo kameru
ulijevo, objekti na slici ¢e se pomicati prema desno. Razlika izmedu piksela objekata
na dvije slike naziva se disparitet i na temelju tog dispariteta moguce je izraCunati koji
objekti su bliZi od drugih. No to je i dalje samo relativan odnos objekata, ne stvarne di-
menzije. Taj relativan odnos se razlikuje od stvarnog odnosa za odredeni faktor tj. skalu
te s obzirom na nemoguénost odredivanja stvarne dubine sa monokularnom kamerom,
to se takoder naziva "neodredenost skale” (eng. scale ambiguity). Da objasnimo na pri-
mjeru radi lakSeg shvac¢anja, na slici covjeku je lako odrediti da je lijeva osoba blize
kameri nego desna, ali do tog zakljuc¢ka dolazimo intuitivno jer znamo iz iskustva veli-
¢inu prosje¢nog Covjeka. Rac¢unalo nema to saznanje te iz samo ove jedne slike za njega
nije moguce odrediti je li lijeva osoba u stvarnoj veli¢ini pa desna umanjena ili je desna

osoba u stvarnoj veli€ini, a lijeva uvecana.

Stereo senzori i dubinske kamere za razliku od monokularnih mogu izracunati od-
nosno izmjerit to¢nu udaljenost izmedu objekata i kamere. Kad su poznate te udaljenosti
odnosno dubine, moguce je konstruirati trodimenzionalnu reprezentaciju iz samo jedne
slike i rijeSen je problem neodredenosti skale. No, iako imaju istu ulogu, stereo senzori
i dubinske kamere se uvelike razlikuju. Stereo kamera se sastoji od dvije sinkronizirane
monokularne kamere koje su udaljene jedna od druge za poznatu vrijednost, "baseline”.
Na temelju tog unaprijed poznatog baseline-a, moguce je izracunati dubinu objekta na
temelju razlika izmedu lijeve i desne slike, sli¢no kako ¢ovjek percipira dubinu. Dubina

ovisi o baseline-u na nacin da Sto ve¢i baseline, vecéa je udaljenost na kojoj stereo kamera
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Slika 2.1. Nemoguce je na temelju jedne slike odrediti jesu li dvije

osobe razlic¢ito udaljene ili su dvije osobe stvarno razlicitih veli¢ina.
Slika preuzeta sa [4]

moZe sa odredenom sigurnosti izracunati dubinu. To moZe biti problemati¢no pri auto-
nomnoj voznji i slicnim problemima na otvorenom jer bi zahtjevalo da stereo kamere
budu vrlo udaljene jedna od druge, Sto ne bi bilo prakti¢no. Drugi nedostatak je raCunar-
ska zahtjevnost problema. Naime, u veéini slucajeva potrebni su GPU ili posebni FPGA
sklopovi kako bi se izra¢uni mogli izvrSavat u stvarnom vremenu, Sto stvara dodatne
probleme prilikom implementacije. Nadalje, proces kalibracije i konfiguracije senzora
je kompliciran te dubina i to¢nost izracuna su ograniceni ovisno o baseline-u, npr. nije
moguce snimati scenu na udaljenosti od 100 metara ako nam je baseline 1 centimetar.
Za razliku od stereo kamera, dubinske kamere nisu ogranic¢ene baseline-om. Dubinske
kamere su monokularne kamere koje uz standardnu sliku koriste Time-of-Flight ili neku
sli¢nu tehnologiju mjerenja dubine. Dakle, kod dubinskih kamera potpuno smo presko-
¢ili izracun nego dubinu dobivamo izravno od senzora. No, iako smo izbjegli problem
zahtjevnog izracuna, to ne znaci da dubinske kamere nemaju svojih nedostataka. Neki
od njih su ograni¢en domet pouzdanog mjerenja, prisustvo Suma, manji kut gledista,
podleZnost promjenama osvjetljenja te nemoguc¢nost razlikovanja transparetnih materi-
jala poput stakla. Zbog svih tih nedostataka, SLAM sa dubinskim kamerama ogranicen

je samo na unutarnje prostore.



2.2. Arhitektura tipi€nog SLAM sustava

Sad kad smo se upoznali sa vrstama kamera koje se preteZno koriste kod vizualnog SLAM-

a, vrijeme je da objasnimo tipican SLAM sustav. Frontend, backend i loop closure su

[>{ Reconstruction

glavni dijelovi tipi¢nog SLAM cjevovoda(2.2)).

Backend
Frontend I
Sensor Data I Filters
Visual Odometry TS
Optimization
Loop Closing ﬁ

Slika 2.2. Tipi¢an SLAM cjevovod. Slika preuzeta iz [3].

Frontend, odnosno vizualna odometrija, sustav je Cija je glavna zadaca odredivanje
pomaka kamere izmedu slika te inicijalna procjena mape prostora. Na prvu problem
ne izgleda komplicirano jer za ¢ovjeka to je poprilicno intutivan zadatak. Na temelju
dvije slike lako je prepoznati da je jedna iz drukcijeg kuta ili sa druge lokacije, no skoro
je nemoguce samo gledajuci u dvije slike kvantitativno odrediti za koliko je jedna slika
pomaknuta. No, racunalo mora kvantitativno odrediti razlike jer tako funkcionira u su-
Stini, ali kako to posti¢i? Postoje dva pristupa u vizualnoj odometriji: pomocu tocaka
znacajki (eng. feature point) i direktni pristup. Metode koje koriste tocke znacajki funk-
cioniraju na nacin da iz viSe slika izvuku manju skupinu specifi¢nih tocaka i povezu
ih, odnosno pronadu koresponendencije izmedu njih. Pozicije kamere i dubine piksela
procjenjuju se racunajuci pogresku reprojekcije (eng. reprojection error) tih oznacenih
parova to¢aka. Moderni deskriptori znacajki (Harris [5], SURF [6], ORB [7]) su se poka-
zali robustinijima nego direktne metode, ponajviSe zbog svoje otpornosti odnosno inva-
rijatnosti na promjene u osvjetljenju i tocki gledista [[8]. U drugu ruku pokazali su se
nepouzdanima u jednoli¢nim scenama gdje dolazi do gubitka pra¢enja putanje unatoc
nedostatku to¢aka znacajki te su ograniCeni Sto se ti¢e broja to¢aka koje se mogu uzi-
mat u obzir prilikom izracuna, a da bi se izracun izvr$io u stvarnom vremenu. No, za
razliku od metoda tocaka znacajki, direktne metode ne uparuju to¢ke izmedu vise slika
i racunaju pogresku reprojekcije nego koriste sve piksele slike [9]], piksele sa dovoljno
velikim intezitetom gradijenta [10] ili rijetko izabrane piksele [11]](ovisno o metodi) te

minimiziraju fotometri¢ni gubitak. Pozicija kamere i dubine piksela se procjenjuju mi-



nimizirajudi taj gubitak pomocu nelinearnih optimizatora. Kako se koristi viSe piksela
nego kod metoda tocaka znacajki, direktne metode pokazale su se robustnijima u sce-
nama s manje teksture te mogu pruziti puno gus¢u odnosno detaljniju trodimenzionalnu
strukturu prostora. No, zbog koriStenja veceg broja piksela, direktne metode sklonije su
veéim pogreSkama u prisustvu artefakata koji nastaju zbog rolling shutter-a, automatske
ekspozicije kamere i slicno. Takoder, jo$ bitnije od dosad navedenih nedostaka, direk-
tne metode pretpostavljaju konstantno osvijetljenje u sceni te pri naglim promjenama
osvijetljenja performanse ovakvih metoda uvelike opadaju. Zasad se pokazuje kako bi
najefikasnije bilo prvo inicijalnu poziciju izracunat pomocu toc¢aka znacajki i onda ih

optimizirat direktnim metodama [12]].

Ocigledno je vizualna odometrija klju¢na u rjeSavanju SLAM-a, no vizualna odome-
trija je sklona akumulativnom odmaku (eng. accumulative drift). Vizualna odometrija
racuna pomak izmedu svake dvije slike odnosno kadra (frame-a) te svaki izracun u sebi
sadrzi neki gubitak. Kako se izraCunava inkrementalno, svaki gubitak se prenosi na
sljedeci izracun te se kroz duzi vremenski period akumulira. Kako bi rijesili problem
akumulativnog pomaka, potrebna su nam ostala dva segmenta sustava, backend i loop

closure.

Backend je u sustini zaduZen za uklanjanje Suma i gubitka iz vizualne odometrije. S
obzirom da nam je u interesu dobiti rezultate s visokom precizno$¢u, potrebno je proma-
trati cijelu putanju,a ne samo izmedu dva kadra, te je potrebno odrediti pouzdanost tih
rezultata s obzirom na prisustvo Suma. Naivni pristup bio bi ukloniti Sum, no to se po-
kazalo nemoguc¢im cak i za najskuplje senzore. Zato se koristi teorija vjerojatnosti kako
bi se procijenila pouzdanost rezultata, to¢nije pozicije kamere i rekonstrukcija prostora
u kojem se nalazi. Koriste¢i Bayesovo pravilo, cijeli sustav je prikazan kao skup stanja te
optimalna procjena stanja i prostor dobivaju se kombinirajuci informacije o kretnji ro-
bota i informacije o prostoru. Ovakvom formulacijom problema vidimo da se ovo svodi
na klasi¢nu Maximum-a-Posteriori (MAP) estimaciju. U pocetcima vizualnog SLAM-a,
filter metoda bila je primaran nacin rjeSavanje optimizacije. Prva filter metoda primje-
njena u SLAM-u bila je Kalman filtriranje (KF) [13]], koja se bazirala na rjeSavanju li-
nearnih sustava minimiziraju¢i RMSE (eng. root mean squared error). Kako se ubrzo

pokazalo da su SLAM sustavi pretezno nelinearni, prezentirana je prosirena Kalman fil-



ter metoda koja je izvrSavala linearnu optimizaciju Taylorovog reda linearnog sustava
[14]]. No, u posljednjem desetlje¢u pokazalo se kako su metode bazirane na teoriji gra-
fova preciznije te su one postale standard u razvoju SLAM sustava. Ove metode rade
estimaciju za sve promatrane podatke te ih nanovo lineariziraju kad dode do promjene
konacne estimacije. Kako u svakom koraku optimizacije optimiziramo sve parametre,
ove metode su vrlo racunarski zahtjevne. Moderna istraZivanja u podrucju optimiza-
cije SLAM sustava se ponajviSe bave poboljSavanjem metoda koje se baziraju na teoriji

grafova ([[15]], [16]).

Loop closure je glavni nacin kako rijesiti problem akumulativnog pomaka. Pretpos-
tavimo situaciju gdje promatramo robota i pokuSavamo procijeniti njegovu poziciju. U
jednom trenutku robot ¢e se vratit na poCetnu poziciju, no nasa estimirana pozicija se
nece podudarati sa stvarnom zbog akumulativnog pomaka. Ocigledno najbolje rjeSe-
nje u ovakvoj situaciji bila bi moguénost da robot moZe prepoznati lokacije na kojima
je vec bio, a to je svrha loop closure-a. Temeljna provjera loop closure algoritma je pro-
vjera korespondencije trenutne slike odnosno kadra sa prijasnjim slikama. Postoji viSe
nacina usporedba korespondencije (usporedba na bazi piksela [17], na bazi korespon-
dencija kompleksijih znacajki [18]), te nakon korespondencije se provjerava je li ona
iznad odredenog praga, ako je onda se smatra da smo pronasli ve¢ posje¢enu lokaciju.
No, za ve¢u pouzdanost rezultata potrebno je usporediti trenutnu sliku sa §to ve¢im bro-
jem prijasnjih. S obzirom da je kompleksnost tog zadatka minimalno linearna i ovisi o
broju prijasnjih slika, lako vidimo da ovdje imamo glavno ogranicenje jer u cilju nam
je da se izracun izvrSava u stvarnom vremenu [19]. Modernije metode pokuSavaju ri-
jesiti ovaj problem boljom selekcijom prijasnjih slika za usporedbu [20] ili koriStenjem
Bag-of-Words principa [21]]. U tom pristupu, slike su prikazane kao vektor "rije¢i" gdje
rijeci opisuju sliku i predstavljaju znacajke. Ti vektori rije¢i odnosno histogrami se onda
koriste za pronalazak korespondencija izmedu slika. Slika [2.3]vizualno prikazuje takav

proces generiranja rije¢i odnosno histograma.

2.3. Trendovi

Iako smo naizgled rijesili problem SLAM-a, potreba za boljim i efikasnijim metodama i

dalje raste. U jednoli¢nim prostorima sa malo teksture, pri naglim promjena osvijetljenja
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Slika 2.3. Generiranje vektora odnosno histograma rijeci iz znacajki.
Slika preuzeta sa [22]].

te pri naglim pokretima kamere, vecina sustava ne daje prihvatljive rezultate. Tu vidimo

potrebu za sve robustnijim sustavima koji bi bili otporni na te probleme.

U prostorima bez teksture i sa malo teksture, klasi¢ni deskriptori znacajki ne mogu
konzistentno pronalaziti toCke znacajki izmedu kadrova te dolazi do gubitka pracenja
putanje ili velikog akumulativnog pomaka. U tu svrhu predloZene su linije znacajki.
Linije znacajki imaju prednost $to su u njima enkodirane informacije o globalnoj orijen-
taciji i smjeru [23]]. Takoder su se pokazale efikasnima pri snimanju unutrasnjih prostora
sa viSe linearnih znacajki te u situacijama kad dolazi do zamucenja slike [24]. Klasi¢ni
deskriptori tad ¢esto stvaraju krive korespondencije te dobivamo nekonzistente rezultate,

no linije znacajki zbog svojih svojstva lako rade tu distinkciju.

Drugi pristup kojem se u posljednje vrijeme posvecuje najviSe paZnje je koriStenje du-
bokog ucenja. U duhu razvoja tehnologije dubokog ucenja i njegove superiornosti nad
tradicionalnim metodama strojnog ucenja, sve viSe znanstvenika pocinje implementirati
duboke modele u razne dijelove SLAM sustava. Pri procjeni pozicije kamere izmedu ka-
drova koriste se proSirene i detaljnije to¢ke znacajki dobivene od unaprijed treniranih
dubokih modela. Sustav LIFT-SLAM [25] koristi takve tocke znacajki te ih Kkoristi uz
standardne sustave temeljene na klasi¢nim deskriptorima. ProSiruje se klasi¢ni SLAM
sustav sa ORB deskriptorom znacajki [26]] tako da se koriste tocke znacajki dobivene
od konvolucijske neuronske mreze bazirane na LIFT (eng. Learned Invariant Feature
Transform) dubokoj neuronskoj mreZi. Sustav RWT-SLAM [27] predloZen je za scene sa

nedostatkom teksture. Takoder baziran na ORB-SLAM sustavu, konvolucijska neuron-



ska mreZa je koriStena uz LoFTR [28] algoritam gdje je konvolucijska neuronska mrezZa
zaduZena za grublje, a LOFTR za detaljnije znacajke. Oba sustava pokazala su se superi-
ornijima i efikasnijima naspram prijasnjih sustava koji su koristili tradicionalne pristupe.
No duboko ucenje ne koristi se samo za ekstrakciju znacajki, ve¢ i u druge svrhe. Sus-
tav znanstvenika Nex i Steenbeck [29] koristi ResNet-50 [30]. Njihovo rjesenje koristi
monokularnu kameru postavljenu na dron te koristi duboku neuronsku mreZu za pre-
cizniju procjenu dubine i samim time, precizniju mapu prostora. Sustav Dynamic-SLAM
[31]] koristi prednosti dubokih modela za bolju procjenu pozicije i okruZenja. Konvolu-
cijska neuronska mreZa koristi se za segmentaciju objekata na slici kako bi se napra-
vila distinkcija koji objekti su dinamini¢ni i ne zanimaju sustav te koji su dio staticke
scene relevantne za izracun i rekonstrukciju. Sustav DeepVO [32] implementira RCNN
(eng. Recurrent Convolutional Neural Network) unutar monokularnog SLAM sustava.
Sustav koristi duboko uc¢enje za automatsku ekstrakciju tocaka znacajki, koje unaprijed
trenirani model nauci kao najboljima, izravno iz slika sa senzora. Nakon toga se koristi
FlowNet [33]] konvolucijska neuronska mreZa za izracun opti¢kog toka i procjenu tem-

poralnih promjena u sceni.

2.4. Primjena

Vidimo da veliki broj istrazivaca se bavi SLAM sustavima, no moZe se postavit pitanje za-
Sto, odnosno otkud tolika potreba za tako robustnim sustavima? Dat ¢emo uvid u samo
neke od primjena SLAM sustava kako bi shvatili vaznost SLAM-a te razlog tolikog inte-

resa istrazivaca.

Kao glavna primjena vizualnog SLAM-a se moZe navesti autonomna vozZnja koja je
trenutno i dalje u zacetcima. Tvrtke poput Buggati Rimac i Muskove Tesle su najvece
tvrtke koje se aktivno bave time, Buggati Rimac ima planove pustiti svoje "robotaksije”
do kraja 2025. godine na podrucju Zagreba, dok Tesla planira izvrS§iti javna testiranja u
Kini 2024. godine. Stefan Milz i suradnici u svom radu [34]] rade podjelu autonomne
voznje na tri klju¢na segmenta: parkiranje, voZnja po urbanom podrudju i voZnja po
autocesti. Najve¢ zahtjev pri parkiranju je stvaranje precizne mape okruZenja u nepo-
srednoj blizini vozila pri manjim brzinama. NajceSce situacije su parkiranje na javnim

parkirali§tima i parkiranje u podrucju vlastite ku¢e odnosno garaZze. Za parkiranje na
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javnim mjestima potrebna je precizna lokalizacija no samo na malom podrucju, nepo-
sredno oko vozila. No parkiranje kod vlastite ku¢e zahtjeva dodatne funckionalnosti
kako bi autonomna voZnja bila moguca. Za pocetak, vozilo nauci odredenu putanju te
kreira inicijalnu mapu. Na povratku, promatranu mapu i putanju se optimizira te vozilo
je u mogucénosti voziti nau¢enu putanju te obnavljati mapu svaki put kad prode puta-
njom. Voznja autocestom ima potpuno drukcije zahtjeve od parkiranja. S obzirom na
velike brzine, potrebna je velika brzina izvodenja kako bi se Sto ¢eS¢e mapa mogla nado-
gradivati. No, olakSica je $to za razliku od parkiranja i voZnje urbanim podrucjem sam
prostor kretnje je puno jednostavniji. Druga vozila nisu nasumi¢no poredana u svim
orijentacijama oko nas, nego su paralelna s nama i imaju istu orijentaciju. Naposljetku,
voznja urbanim podrucjem je sredina izmedu druge dvije situacije te je ona ujedno i naj-
zahtjevnija iz perspektive vizualnog SLAM-a. Brzine su i dalje relativno velike te samo
okruZenje je puno kompliciranije nego u prijaSnje objasnjenim situacijama. Potreban
je sustav koji u stvarnom vremenu (barem 30 FPS-a) moZe stvarati preciznu mapu te
odrediti koji objekti su dinamicni, a koji stati¢ni. Da stavimo u perspektivu koliko je
tocno zahtjevnije, prije spomenuti ORB-SLAM testiran na KITTI skupu podataka [35]],
na scenarijima sa autocestom ostvarili su RMSE (eng. Root Mean Squared Error) od 1.79

metara, a na scenarijima na urbanom podrucju ostvarili su RMSE od 46.36 metara.

-~
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Slika 2.4. DJI Phantom bespilotna letjelica. Slika preuzeta sa [36]].
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Druga veca primjena vizualnog SLAM-a je kod bespilotnih letec¢ih vozila (eng. UAV,
Unmanned aerial vehicles). U posljednje vrijeme vidimo porast njihove primjene u raz-
nim podrucjima poput inspekcije dalekovoda, geoloskih istrazivanja i prevencije poZara
u Sumi, ponajviSe zbog njihove fleksibilnosti i mnoStva mogucnoti koje nude. Iako za-
sad i dalje se koriste samo u podru¢jima sa dobrom pokrivenosti GPS satelitima, vidi se
sve veca potreba za njihovom autonomnosti. Ve¢inu UAV sustava dodatno upravlja ili
nadgleda operater Sto moZe dovesti do nekih propusta. DJI Phantom je letjelica sa
implementiranim sustavom upravljanja koja omogucava letjelici samostalno prezivljava-
nje i prolaZenje kroz sloZenija okruZenja [37]. Brzi napredak vizualnog SLAM-a je omo-
gucio ovakve inovacije u posljednjem desetlje¢u, no i dalje nisu rijeSeni prije spomenuti
problemi. Kod ovakvih letjelica posebno je izrazeno zamucenje slike uzrokovano naglim
pokretima. Takoder je potrebno naglasiti kako uz napredak tehnologije ometanja sate-
lita, vojne bespilotne letjelice sve viSe pokuSavaju se odmaknuti od satelitskog navodenja

te prebaciti se na vizualni SLAM sustav [38]].
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3. Reprezentacije scene

Kako bi robota mogli smatrati autonomnim, robot mora imati sposobnost navigacije u
nepoznatim prostorima. U SLAM sustavima, za rekonstrukciju je zasluZzno mapiranje,
a ono uvelike ovisi o izboru reprezentacije scene. SloZenije reprezentacije scene rezulti-
raju preciznijim, no memorijski i vremenski zahtjevnijim sustavima $to ih ¢ini neprik-
ladnima za Siru upotrebu u stvarnom vremenu. Iako je moguce ostvariti SLAM sustav
bez reprezentacije scene odnosno uzimanjem informacije izravno iz RGB slika, Siffer-
man [39]] tvrdi kako implementiranje reprezentacije scene je korisno iz nekoliko razloga:
sluZe kao prostorna memorija, efikasno spremiste za starije informacije, dopustaju dugo-
ro¢no planiranje te mogu sluZiti kao regularizacija i enkodirati prostorna a priori znanja
za ucenje sustava. Takoder, radi podjelu reprezentacije scena po zadacama u kojima se

koriste: izbjegavanje sudara, manipulacija robotom i upravljanje na daljinu.

Izbjegavanje sudara jedna je od klju¢nih prepreka u podrudju robotike. Za manje,
sporije robote ovaj zadatak nije toliko zahtjevan jer nije potrebna velika brzina izvode-
nja, no za brze robote dosadasnji SLAM sustavi nisu bili u moguénosti izvrSavati se u
stvarnom vremenu. Postoje pristupi ([40]) koji uzimaju podatke izravno sa senzora i
ne stvaraju internu reprezentaciju prostora, no taj nedostatak memorije je nepremos-
tiv nedostatak jer postavlja se pitanje kako isplanirati putanju robota odnosno provesti
algoritam zatvaranja petlje. Iako se moderni sustavi za izbjegavanje sudara mogu po-
dijeliti na dvije kategorije, planiranje pokreta i inverznu kinematiku, po uzoru na [39]
necemo raditi distinkciju jer rjeSenja su ista u obje kategorije. Neke od reprezentacija
scena koje su se dosad koristile su SDF (eng. Signed Distance Fields, mapiranje izmedu
3D tocke u prostoru i skalar udaljenosti d sa najbliZom preprekom), kolekcije primitiva
(skupina primitiva poput sfera i kvadrata zadanih parametarski) i kolekcije konveksnih

ljusaka (slicno skupini primitiva, umjesto oblika spremaju se konvekse ljuske prigodne
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za moderne optimizatore).

Ako i uspijemo napraviti sustav za autonomno kretanje robota, nema smisla da taj ro-
bot samo prolazi zadanom putanjom. To¢nije, Zelimo da nas robot mozZe izvrSavati neke
zadatke, na primjer ugasiti svijetlo ili donijeti kutiju. Kako bi se to omogu¢ilo potrebno
je imati sustav za manipulaciju robota. Sustavi za manipulaciju se razlikuju od sustava
za izbjegavanje sudara ponajvise u razini detalja potrebnoj u reprezentaciji scene. Uobi-
¢ajeno, objekti koje bi robot, recimo prenosio, biti ¢e manji od cijelih okruZenja gdje se
robot nalazi. Takoder, ako Zelimo da robot sigurno moZe manipulirat tim objektima po-
trebna je i odredena razina detalja koja nije potrebna pri snalaZenju u prostoru. Neke od
dosad koriStenih reprezentacija su meshevi (koriste se 3D mreZe trokuta za reprezenta-
ciju eksterijera objekta), oblaci tocaka (eng. point clouds, velika nakupina 3D toc¢aka koja
promatrana u cjelini predstavlja objekt odnosno scenu) i mrezu voksela (eng. voxel grid,
moze se zamisliti kao skupina 3D piksela). Na slici moZemo vizualno usporediti sva

tri pristupa.

Point cloud Voxel Polygon mesh

IThem,

Poiny S T TR e

Slika 3.1. Razlike izmedu point cloud, voxel grid i mesh reprezentacija.
Slika preuzeta iz [41]].

Posljednja zadaca koju ¢emo razmotrit je udaljeno upravljanje odnosno teleoperacija
robotima. Uglavnom, ti sustavi se temelje na neposrednom sucelju kojim korisnik moze
upravljati u stvarnom vremenu. U posljednje vrijeme posebno se istrazuje takvo uprav-
ljanje unutar VR (eng. Virtual Reality) okruzenja [42]]. No, reprezentacije scene koriStene
u tim okruZenjima mogu se primijeniti i na zadatke rac¢unalnog vida. Osim, ociglednog,
izravnog koriStenja stati¢nih kamera, koriste se prijaSnje objaSnjeni point cloud, mesh
i mreze okupiranosti koje su predlozili Omarali i suradnici u svom radu [43] te se one

koriste uz dubinske kamere kao hibridni pristup VR teleoperiranju robotima.

Ukratko smo objasnili samo neke od dosad ucestalo koriStenih reprezentacija. U ok-
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viru ovog rada detaljno ¢emo objasniti dvije moderne reprezentacije koje su u posljednje
vrijeme prikupile mnogo paznje u podrucju ratunalnog vida, neuronska radijalna polja
(eng. Neural Radiance Fields, NeRF) i reprezentacije pomocu Gaussovih krivulja (eng.

gaussian splatting).

3.1. Neuronska radijalna polja

Neuronska radijalna polja (skra¢eno NeRF), inicijalno predlozena u radu [44], su teh-
nika reprezentacija scene gdje je scena prikazana kao kontinuirana funkcija u 5 dimen-
zija koja vraca odsjaj u svim smjerovima na svim lokacijama u sceni. Za prikaz te funkcije
predloZeno je da se koristi potpuno povezana neuronska mreza tako da radi regresiju od
5D koordinate do boje i gustoce. Za prikaz NeRF-a uzorkuju se trodimenzionalne toc¢ke
duz zraka iz kamere, te tocke i kuteve gledanja kamere dajemo onda neuronskoj mrezi
kao ulaz za estimaciju boje i gustoce te naposljetku koristimo standardne tehnike prikaza
kako bi saZeli dobivenu boju i gusto¢u u dvodimenzionalne piksele na slici. Zbog dife-
renecijabilnosti predloZenog procesa, koristi se gradijentni spust za optimizaciju modela
minimizirajuci pogreSku izmedu stvarnih i procijenjenih vrijednosti pojedinih piksela
[44]]. Slika prikazuje pregled cjelokupnog predloZenog sustava. U nastavku ¢emo

objasniti svaki dio ovog sustava u detalje.

5D Input Output Volume Rendering
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Slika 3.2. Pregled NeRF reprezentacije scene i postupka prikaza.
Uzorkujemo 5D tocke, koje sadrze koordinate i kuteve gledanja, duz
zraka iz kamere (a), prosljedujemo uzorkovane tocke u potpuno
povezanu neuronsku mrezu (b) i naposljetku sazimamo dobivene
podatke u 2D reprezentaciju slike koristeci standardne tehnike prikaza
(c). Sustav je diferencijabilan pa za optimizaciju se koristi minimizacija
gubitka izmedu stvarnih i procjenjenih vrijednosti piksela (d). Slika
preuzeta iz [44].
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Kao $to smo prijaSnje spomenuli, reprezentiramo scenu kao funkciju u pet dimenzija:
Fgo(x,d) — (c,0) (3.1)

gdje x predstavlja trodimenzionalnu koordinatu tocke x = (x, y, z), d predstavlja kut
gledanja (dva najces¢a nacina su kao kut izmedu koordinatnih osi d = (6, ¢) i kao tro-
dimenzionalni vektor u Kartezijevom sustavu d = (d,, d,, d,). Optimiziramo parametre
© potpuno povezane neuronske mreZe tako da 5D ulaz mapira na odgovarajucu gustocu
volumena i boju vidljivu iz danog kuta gledanja. Ova funckija je ograni¢ena da bude
konzistenta sa viSe kamera odnosno viSe istovremenih kuteva gledanja tako da gustoca
volumena o bude neovisna o kutu gledanja d, dok boja ovisi i o kutu gledanjad i o 3D
koordinati x. U izvornom radu [44], to je ostvareno tako da je neuronska mreZa odnosno
perceptron dizajniran da bude u dvije faze. U prvoj fazi kao ulaz se uzima x i na izlazu
je o i vektor znacajki velike dimenzije. U drugoj fazi taj vektor znacajki kombinira se
sa kutom gledanja d i prosljeduje se drugom perceptronu koji kao izlaz onda daje boju
c. Tako u originalnom radu ova dva perceptrona su smatrana kao dvije grane iste mreZe,

noviji autori smatraju kako trebaju biti dvije odvojene mreze [45]).

Dobivenu gustocu o i boju ¢ prosljedujemo u sustav za prikaz volumena [46] kako bi
dobili kona¢nu boju C(r) u proizvoljnoj zraci iz kamere r(t) = o + td, gdje o predstavlja

trenutnu poziciju kamere i d smjer gledanja, koriste¢i izraz

C(r) = f T - 0 (x(0) - ox(t, d)) - dt (3.2)

1

gdje o(r(t) i c(x(t, d)) predstavljaju gustocu i boju u tocki r(t) duz smjera gledanja kamere
sa kutom d i dt predstavlja inkrementalni pomak duZz zrake u smjeru gledanja kamere
koji je prijeden u svakom koraku integracije. T(t) predstavlja vjerojatnost da je zraka

dosla od tocke r(t;) do tocke r(t) bez prekida. Ta vjerojatnost odredena je izrazom

T(t) = exp(—f o(r(u)) - du) (3.3)

Taj integral moguce je izracunati numericki. Originalni rad [44] koristio je nedetermi-
nisticki pristup gdje je zraka bila isprekidana u N ravhomjerno rasporedenih segmenata i

uzorkovana je tocka u svakom segmentu. Zbog toga jednadzba 3.2|se moze aproksimirati
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Sa
i—1

N

i=1 j=1
d; je udaljenost izmedu uzorkovanih toakaiii + 1, o; i ¢; su gusto¢a volumena i boja
dobivene iz zrake iz kamere i «; predstavlja transparentnost dobivenu slaganjem alfe u
uzorku i

a; =1—exp(—0;6;) (3.5)

Dubina se moze procijeniti pomoc¢u akumulirane transparentnosti [45]] izrazom

d@=f%@ﬂﬂﬂﬁm (3.6)

1

Sto se moZe aproksimirati na isti nac¢in kao jednadzbe i

N
D) =D, a,T, (3.7)

i=1

Pokazalo se kako uzorkovanje u svakom segmentu nije efikasno te su autori predloZili
hijerarhijsku strukturu sustava. Prvo uzorkujemo skup od N, primjeraka te evaluiramo
"grubu” mreZzu na tim pozicijama po jednadzbi Pomocu tih grubih procjena uzor-
kujemo novu skupinu pozicija gdje su uzorci viSe priklonjeni relevantnim dijelovima

volumena. To je postignuto preformulacijom izraza za transparetnost alfe

N
Cm) =2 we, gdie w,=T,(1-exp(-0,5,) (3.8)

i=1
Normalizacijom tih teZina w; dobivamo novu distribuciju vjerojatnosti duz zrake. Uzor-
kujemo skupinu pozicija veli¢ine N te ih evaluiramo na skupu koji sadrzava sve primjere
iz grube i fine procjene. Naposljetku izra¢unavamo kona¢nu boju pomocu izraza[3.4 Za
optimizaciju parametara ® neuronske mreZe koristi se ukupni kvadratni gubitak grubog

i detaljnog prikaza

L= IIC.x) = C@I 2+ [|C;(x) — C®)| 2] (3.9)

rer

gdje R predstavlja skupinu zraka u svakoj seriji, C(r) stvarnu poziciju, C.(r) grubu pro-
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cjenu volumena i C #(r) detaljnu procjenu volumena.

U originalnom radu [44]], autori su istaknuli da koriste¢i ulaz u obliku (x,y, z, 6, ¢)
nisu dobivali prihvatljive rezultate u scenama sa visokofrekventnim varijacijama boja, §to
je poduprijeto rezultatima u [47]. Rahaman i suradnici su u [47] pokazali da su duboke
neuronske mreZe sklonije ucenju funkcija nizih frekvencija. Mildenhall i suradnici su
[44] pokazali kako rastav funkcije Fg na kompoziciju dvije funkcije Fg = Fjoy, jednu
unaprijed naucenu i jednu ne, uvelike poboljSava rezultate. Uloga y je mapiranje R u

prostor viSe dimenzije. Formalno enkodiranje, nazvano pozicijsko enkodiranje, glasi
y(p) = (sin(2°7p), cos(2°zr p), ..., sin(2L "z p), cos(2L 17 p)) (3.10)

i primjenjuje se na svaku vrijednost to¢ke (x, y, z) i na svaku dimenziju vektora pogleda
(dy,d,,d,). L predstavlja parametar dimenzionalnosti kojeg zadaje korisnik, u radu [44]

L=10zay(x)iL =4 zay(d).

Neuronska radijalna polja su od iznimne vazZnosti za robotiku i ratunalni vid zbog
svojih prednosti nad prija$njim metodama, poput prostorne kompaktnosti memorije,
kontinuirane reprezentacije scene i mogucnosti koriStenja matematickih modela. Wang
i suradnici [48]] u svom radu vrSe podjelu NeRF sustava u dvije kategorije, zaduZene za

razumijevanje okoline i zaduZene za interakciju s okolinom.

Sustave zaduZene za razumijevanje okoline moZemo podijeliti na sustave zaduZene
za rekonstrukciju scene, sustave zaduZene za segmentaciju i sustave za uredivanje scena.
Nadalje, sustave za rekonstrukciju moZemo podijeliti na sustave za stati¢cnu rekonstruk-
ciju i sustave za dinami¢nu rekonstrukciju. Kad gledamo stati¢nu rekonstrukciju razli-
kujemo dva slucaja, rekonstrukciju unutarnjih i rekonstrukciju vanjskih prostora. S ob-
zirom da razmatramo samo stati¢ne rekonstrukcije, pri rekonstrukciji unutarnjih scena
moZemo imati pretpostavke koje uvelike pojednostavljuju problem rekonstrukcije, poput
konstantnog osvijetljenja. SustaviMAP [49] je sustav takoder baziran na MLP strukturi i
gustoc¢i volumena koji uspjeva dobiti prihvatljive rezultate pri rekonstrukciji unutarnjih
prostora iz samo 2D slika. No, zbog svojstava MLP strukture, sustav je ograni¢en samo
na prostore manje skale. Motivirani tim ograni¢enjima, Kruzhov i suradnici predlozili

su MeSLAM [50]], memorijski efikasan SLAM sustav baziran na NeRF reprezentacijama.
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MeSLAM omogucava tu memorijsku efikasnost tako da se scena podijeli u regije koje se
tek spajaju u trenutku rekonstrukcije. Dakle, za vrijeme prolaska robota, rekonstrukcija
se obavlja samo u vidljim dijelovima scene, dok nevidljivi dijelovi scene su spremljeni u
segmente te time zauzimaju manje memorije. U drugu ruku, sustavi poput NeRF-W [51]]
i Block-NeRF [52] namijenjeni su za rekonstrukciju vanjskih prostora te rjeSavaju pro-
bleme poput razli¢itog osvijetljnja i prolaznih objekata poput ljudi i automobila. NeRF-W
to ostvaruje tako da slike iz scene rastavlja na komponente koje su vezane uz slike i koje
se ponavljaju, dok Block-NeRF to postiZe markerima u sceni, optimizacijom naucenih

pozicija i varijabilnim exposure-om.

Roboti koji su namjenjeni dugotrajnoj uporabi susretat ¢e se sa naglim promjenama u
kompleksnom okruZenju. Za rjeSavanje takvih dinami¢nih okruZenja, u praksi se koriste
tri reprezentacije dinami¢nog pokreta. U prvoj reprezentaciji, dodaju se dodatna ograni-
¢enja u sustave bazirana najces¢e na vremenskim i prostornim promjenama. Na primjer,
STaR sustav [53] koristi dinami¢ni NeRF za reprezentaciju kretajuceg objekta u sceni te
optimizira pozicije tog objekta ovisno o viemenskim oznakama, dok sustav DyNeRF [54]]
koristi vremenski ovisno enkodiranje za dinamicko polje kako bi postigli bolje rezultate
sa varijacijama u povrSini i prolaznim objektima u sceni. Druga reprezentacija je repre-
zentacija deformacijom. Pokret je prikazan deformacijom stati¢nog prostora koji je ve¢
opazen i za kojeg je stvorena mapa. Ta mapa mora biti konzistentna sa svim ostalim
senzorima, ¢ime se osigurava njena tocnost. Razlike od tog stati¢nog prostora odnosno
polja predstavljaju pokrete u lokalnim podruéjima scene. Sustavi poput D-NeRF [53] i
RoDynRF [56] implementiraju takve reprezentacije deformacijom, dok sustav RoDynRF
joS§ nadograduje koncept sa paralelnim pracenjem putanje za ostvarivanje zadovoljavaju-
¢ih rezultata pri scenama sa dinami¢nim pokretima. Posljednja reprezentacija dinamic-
nog pokreta je sa tokom. Za razliku od deformacija, tok sluzi za prikazivanje pokreta na
cijeloj sceni, a ne samo u lokalnim regijama. Sustav NSFF [57] kao izlaz MLP mreZe uz
boju i gustocu, vraca i 3D pokret kao tok u sceni te se za optimizaciju mreze koristi gubi-
tak tih tokova usporedujuci i prethodni i sljedeci kadar Sto osigurava da rekonstrukcija
bude vremenski konzistentna. Drugi sustav koji je bitno spomenuti je sustav od Gaoa
i suradnika [58]. Ovaj sustav je od iznimnog znacaja zato $to su predlozili da se ko-
riste dvije odvojene reprezentacije za istu monokularnu scenu. Stati¢ni NeRF neovisan

o vremenu KoriSten je za reprezentaciju nepromjenjivog dijela prostora, dok je dodatan
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dinamican NeRF koriSten za varijabilne dijelove u prostoru.

Druga skupina sustava za razumijevanje okoline su sustavi za segmentaciju. Seg-
mentacija scene odnosi se na proces raspodjele scene u razli¢ite komponente. Te kom-
ponente se odreduju ovisno o zadacdi sustava, te ovisno o zadacama, dosadasnje sustave
moZemo podijeliti na sustave za segmentaciju objekata, sustave za semanti¢ku segmen-
taciju i sustave za panopticku segmentaciju. Cilj sustava za segmentaciju objekata, od-
nosno instanci, je precizno razlikovanje stati¢ne pozadine od dinamic¢nih prolaznih obje-
kata. Primjer takvog sustava je sustav ONeRF [59] koji izvr§ava automatsku nenadziranu
segmentaciju gdje je svaki objekt prikazan odvojenim NeRF-ovima. Nenadzirana seg-
mentacija je ostvarena iterativnim algoritmom za maksimizaciju ocekivanja kako bi se
ucinkovito 2D znacajke mapirale na 3D tocke dobivene iz viSe kamera. Za razliku od
sustava za segmentaciju objekata, semanticka segmentacija pridjeljuje svakoj 3D tocki
njenu semanticku oznaku. Sustav Semantic-NeRF [60] proSiruje standardnu NeRF re-
prezentaciju tako da enkodira podatke o semantici uz podatke o izgledu i geometriji.
Drugi bitan sustav za spomenut je iLabel [61]] koji implementira SLAM sustav u stvar-
nom vremenu. Sustav nadograduje prijasnje spomenuti iMAP sustav [49]] sa NeRF repre-
zentacijama te se semanticki razredi zadaju u trenutku izvodenja od strane korisnika. To
omogucava sustavu da preskoci dio treniranja prije koriStenja i odmah krene online uce-
nje. Naposljetku imamo panopticku segmentaciju koja je kombinacija prethodne dvije.
U procesu panopticke, svi pikseli se segmentiraju te im se pridjeljuju semanticke zna-
¢ajke i znacajke instanci. Sustav Panoptic NeRF [62] osmiSljen je za scene voZnje na
vanjskim prostorima koriste¢i 2D semanticke oznake i 3D okvire za objekte u sceni. Stva-
raju se dva odvojena semanticka polja, jedno fiksno koje poboljSava geometriju prilikom
rekonstrukcije i jedno unaprijed istrenirano polje za dodjelu semantickih znacajki. Za
lakSe razumijevanje, na slici mozemo vidjeti vizualne razlike u rezultatima dobive-

nim od razli¢itih segmentacija.

Naposljetku imamo sustave zaduZene uredivanju scena. lako naizgled irelevantne
iz perspektive SLAM sustava, uredene slike mogu sluZiti kao podatci za treniranje sus-
tava. Naime, snimanje scena za treniranje moze biti ili nemoguce ili vremenski prezah-
tjevno da se obavlja ru¢no. Uredivanjem scena se taj proces uvelike olak$ava odnosno

ubrzava Sto je od velikog znacaja tijekom testiranja razvijenih sustava. NeRF tehnologija
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(a) Originalna slika

(c) Semantic¢ka segmentacija (d) Panopti¢ka segmentacija

Slika 3.3. Vizualne razlike u razli¢itim segmentacijama. Slike preuzete sa [63]).

tu igra klju¢nu ulogu poboljSavajudi realnost i konzistenciju. Kad pri¢amo o urediva-
nju scene, moguce je uredivati pojedinacne objekte, dodavati odnosno brisati objekte i
uredivati izgled cijele scene. CodeNeRF [64] uci odvojiti geometrijsku strukturu i teks-
ture koriste¢i odvojene ugradene informacije. Iako se takav pristup pokazao efikasnim,
Xu i suradnici u svom radu tvrde kako eksplicitne reprezentacije poboljSavaju ska-
labilnost i performanse sustava. Njihov sustav enkapsulira NeRF-ove u "kaveze" te se
deformacije postiZe promjenama u vrhovima tih kaveza. Iako prethodni sustavi su imali
samo moguc¢nost manipulacije objektima, Ost i suradnici su u svom radu predloZili
da se scena dekomponira kao graf scene. Premda je njihov rad originalno osmisljen kao
rjeSenje za dinamicne scene, njihova eksplicitna reprezentacije scene omogucava doda-
vanje odnosno brisanje objekata jednostavnim umetanjem ili micanjem ¢vorova iz grafa
scene. Kao zadnju ulogu uredivanja slika imamo uredivanje cijele scene. To se najceSce
odnosi na proces stilizacije scena koji nije od velike vaznosti za ra¢unalni vid, no jedan
sustav iskace. Sustav ClimateNeRF [67] kombinira klasi¢ni NeRF sustav sa fizi¢kim si-
mulatorima za vremenske prilike ¢ime se postiZe precizna i konzistentna rekonstrukcija

prostora za vrijeme utjecaja prirodnih fenomena poput poplava i poZara.

Kao Sto smo prije spomenuli, druga kategorija NeRF sustava su sustavi zaduZeni za
interakciju robota s okolinom. To se primarno odnosi na procese navigacije i manipu-

lacije prostorom u kojem se nalaze. Navigacija odgovara na dva pitanja: gdje se robot
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nalazi i kako robot dolazi do cilja. Na prvo pitanje odgovor nam daje lokalizacija, a
na drugo planiranje puta. Lokalizacija odreduje lokaciju robota u 6 stupnjeva slobode
(end. Degree-of-Freedom, DoF), 3 stupnja za poziciju i 3 za orijentaciju, te se na temelju
a priori znanja o mapi mogu podijeliti na lokalizaciju s unaprijed poznatom mapom i
unaprijed nepoznatom mapom. Sustavi s unaprijed poznatim mapama, poput INeRF-
a [68] i Direct-PoseNet [69], uobicajeno koriste unaprijed trenirane NeRF modele kao
reprezentacije scene. INeRF ima arhitekturu inverznog NeRF sustava i koristi fotome-
triéni gubitak na razini piksela za optimizaciju pozicije i orijentacije kamere, dok sustav
Direct-PoseNet koristi izlaze iz NeRF modela kao ulaz u mreZu za regresiju apsolutne
pozicije kamere (eng. Absolute Pose Regression). Za razliku od takvih sustava, sustavi
poput NeRF- [70] i GARF [71]] nemaju unaprijed poznatu mapu prostora. NeRF- para-
lelno optimizira poziciju kamere i parametre NeRF modela zaduZenog za reprezentaciju
scene. Sustav GARF jedan je od prvih sustava koji krece u smjeru istraZivanja Gausso-
vih funckija u rekonstrukciji prostora koriste¢i Gaussove aktivacijske funkcije pri cemu
su ostvarili ve¢u preciznost estimacije pozicije i bolju generalizaciju sustava. Planiranje
puta odnosno trajektorije robota druga je zada¢a navigacije. NeRF reprezentacije su tu od
iznimne vaZnosti jer su prigodne zadatku, to¢nije geometrija i oblik scene koje je NeRF
naucio mogu se promatrati kao objekti u prostoru, odnosno prepreke. Time se omogu-
¢ava izravna integracija standardnih postupaka planiranja putanje. Sustav koji su osmis-
lili Adamkiewicz i suradnici [72] uspjesno planira putanju bez sudara tako da kaznjava
slucajeve kad dolazi do sudara izmedu oblaka toCaka robota i polja gustoce volumena
dobivene od NeRF modela. Sustav CATNIPS [73] koristi gusto¢u volumena kao skupinu
tocaka u kontinuiranom prostoru koje podlijeZze Poissonovoj distribuciji za izracun ko-
lizija u sceni. Marza i suradnici predlozili su sustav [[74] koji uci online strukturalne i
semanticke parametre. Strukturalne informacije se koriste za izbjegavanje prepreka dok

se semanticke koriste za estimaciju lokacija objekata u sceni.

Manipulacija se odnosi na proces gdje je robot pokretac interakcije s okolinom. Glavna
razlika naspram dosadasnjih upotreba je potreba za preciznim izracunom odnosno pro-
cjenom orijentacije i pozicije objekta. Dok je lokalizacija ra¢unala samo 6 stupnjeva slo-
bode robota, pri manipulaciji potrebno je izracunati 6 stupnjeva slobode drugih objekata,
ovisno o zadatku. Sustav NeRF-Pose [75] prvo radi rekonstrukciju objekta pomocu OBJ-

NeRF modela te se onda regresijom dobivaju 6D pozicije iterativnim PnP i RANSAC
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postupkom. Nadalje, NeRF modeli su zbog svog trodimenzionalog strukturalnog oblika
bogatiji informacijama nego standardni dvodimenzionalni pristupi te se zato mogu is-
koristiti pri raznim operativnim zadatcima[48]]. Hu i suradnici su predlozili sustav [76]]
gdje se NeRF modeli koriste za ucenje ciljanih objekata no bez zadane kategorije. To
rezultira generiranjem velikog broja sli¢nih slika koje se onda koriste pri detekciji obje-
kata. Takoder, NeRF sustavi su se pokazali uc¢inkovitijima u situacijama gdje standardni
modeli i senzori ne daju prihvatljive rezultate. Sustav Dex-NeRF [77] koristi gusto¢u
volumena kako bi ostavarili globalno konzistentnu mapu koja im omogucava manipula-
cijuiinterakciju s prozirnim objektima, neSto Sto prijaSnji sustavi nisu bili u mogu¢nosti.
Naposljetku, bitno je napomenuti kako se NeRF pokazao efikasnijom reprezentacijom
pri nadziranom ucenju [78]. Sustav NeRF-RL [78]] osmisljen je u vise dijelova kako bi
se ovo pokazalo. Prvo se trenira enkoder koji preslikava nekoliko opaZanja na slici u
skriveni prostor koji opisuje objekte u sceni. Nadalje, napravljeni dekoder ovisan o tom
skrivenom prostoru koristi se kao nadzor za ucenje tog skrivenog prostora. Naposljetku,
algoritam nadziranog ucenja onda se primjenjuje na taj prostor i sluzi kao reprezentacija

stanja.

U ovom potpoglavlju prikazali smo teoriju i neke od sustava koji implementiraju
NeRF tehnologiju. Cilj je bio pokazati postupak razvoja i motivacije za pojedine sus-
tave te njihove nedostatke. Inspirirani time, istraZivaci su dosli do trenutno najnovije
reprezentacije scene koja zasad pokazuje obecavajuce rezultate, Gaussovih trodimenzi-

onalnih reprezentacija.

3.2. Trodimenzionalne Gaussove reprezentacije

Trodimenzionalne Gaussove reprezentacije su nova reprezentacija scene, originalno pred-
stavljena u radu [79], koja se koriste u novim sustavima za Gaussovo rasipanje (eng. Ga-
ussian splatting). U radu ¢emo nadalje koristiti izvorno ime radi lakSeg razumijevanja.
Gaussian splatting metoda omogucava prikazivanje (eng. rendering) radijalnih polja i
sintezu pogleda u stvarnom vremenu pritom ne koriste¢i nikakve neuronske mreZze, a os-
tvarivajuci jednake ili bolje rezultate nego dotad najbolji sustavi. Kao ulaz se koristi skup
slika sa odgovarajuc¢im kalibracijama kamera dobivenim od SfM (eng. Structure-from-

Motion) $to rezultira oblakom tocaka. Te tocke se koriste za inicijalizaciju trodimenzi-
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onalnih Gaussovih sferoida koje su odredene svojom pozicijom (srednjom vrijednosti),
matricom kovarijance i neprozirnosti. To omogucava relativno kompaktnu,a preciznu
reprezentaciju scene zato §to vrlo anizotropni Gaussovi sferoidi omogucavaju detaljan
prikaz scene. Po uzoru na [80], komponenta boje u pojedinim smjerovima prikazana
je sfernim harmonicima. Nadalje, metoda stvara reprezentaciju radijalnog polja slije-
dom optimizacijskih koraka parametara trodimenzionalnih Gaussa (srednje vrijednost,
matrice kovarijance i neprozirnosti) pritom koriste¢i tehnike za adaptivno upravljanje
gustocom tih Gaussa. Naposljetku, autori tvrde kako je kljucan ¢imbenik efikasnosti
njihove metode prikazivac baziran na regijama (eng. tile-based renderer) $to omogucava
stapanje neprozirnosti anizotropnih sfera postivajuci njihov redoslijed zahvaljuju¢i br-

zom sortiranju. Slika[3.4]prikazuje arhitekturu predloZenog sustava.
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Slika 3.4. Arhitektura sustava za Gaussian splatting. Slika preuzeta iz
[81]].

Implicitne reprezentacije scene, poput NeRF, pokazale su se prikladnima za detaljnu
sintezu pogleda, no nisu bile u moguénosti to raditi u stvarnom vremenu. Takvi modeli
su ostvarivali neprihvatljive rezultate $to se tice vremena izvodenja uz ¢injenicu da su se
trebali trenirati i do nekoliko dana. Gaussove trodimenzionalne reprezentacije predstav-
ljene su kao eksplicitna alternativa i dalje zadrzavajuci diferencijalna volumetrijska svoj-
stva implicitnih reprezentacija te omogucavajuci brzo stapanje neprozirnosti za prikaz.
Slika prikazuje konceptualnu razliku izmedu NeRF-a i trodimenzionalnih Gaussa.
Trodimenzionalni Gaussi definirani su punom matricom kovarijance X centiranom oko
tocke (srednje vrijednosti) u:

1 —
G(x) = e (3.11)

Svojstvo neprozirnosti a koristi se koristi se u procesu stapanja, objasnjeno kasnije. S ob-

zirom da su nam potrebne koordinate iz pogleda kamere, potrebno je trodimenzionalne
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NeRF Gaussian Splatting
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Slika 3.5. Razlike u prikazu izmedu NeRF reprezentacija i
trodimenzionalnih Gaussovih reprezentacija. Slika preuzeta sa [82]

Gausse projicirati u dvodimenzionalan prostor kamere. Sa danom matricom transfor-

macije pogleda W, matrica kovarijance £’ u kamerinim koordinatama glasi

Y = JWEWTJT (3.12)

gdje J je Jakobijan afine aproksimacije projekcijske matrice. S obzirom da matrice
kovarijanci trebaju biti pozitivno semidefinitne kako bi imale fizicko znaenje, one nisu
prikladne za reprezentaciju radijalnog polja. Naime, gradijentni spust koji se koristi za
optimizaciju nije moguce ogranicit da ne proizvodi takve rezultate te bi matrice postale
nestabilne u samo nekoliko koraka optimizacije. Kao rjeSenje predloZena je sljedeca pret-
postavka, matrice kovarijanci trodimenzionalnih Gaussa su analogne opisivanju elipso-
ida. Sa danom matricom skaliranja S i matricom rotarije R moZemo dobiti matricu ko-
varijance:

> = RSSTR? (3.13)

Kako bi se omogucila neovisna optimizacija, matrice su spremljene odvojeno. Vrijed-
nosti skaliranja su spremljene kao trodimenzionalni vektor s € R* i vrijednosti rotacije

kao kvaternion q = (x, y, z, w). Matrica skaliranja dana vektorom s glasi

s, 0 O
S=lo0 s, 0 (3.14)
0 0 s,

25



te izraz za matricu rotacije R dobivenu parametriziranim kvaternionom q glasi

1-200*+2z>) 2(xy-—wz) 2(xz + wy)
R=| 2xy+wz) 1-2(x*-2z%) 2(yz-—wx) (3.15)
2(xz—wy) 2(yz+wx) 1-—2(x2+)?)

Optimizaciju mozZemo podijeliti u dva segmenta: optimizaciju parametera i adap-
tivno upravljanje gustocom Gaussa. Uz pozicije u, matrice kovarijanci X i neprozirnosti
a optimiziraju se i koeficijenti sfernih harmonika koji predstavljaju boju Gaussa c. Ta
optimizacija bazirana je na uzastopnim iteracijama prikazivanja i usporedbe rezultantne
slike sa pogledima iz skupa za ucenje. Po uzoru na prijasnje radove [80][83]], koristi se
stohasti¢ni gradijentni spust kako bi se omogucilo koriStenje radnih okvira prilagodenih
izvodenju na grafickim karticama i dodavanje vlastitih CUDA jezgara. Za o se Kkoristi
sigmoidalna aktivacijska funkcija i za skalu matrice kovarijance eksponencijalna aktiva-
cijska funckija kako bi se ogranicili na intervalu [0-1) i osigurali glatki gradijenti. Ini-
cijalna matrica kovarijacije se estimira kao isotropni Gauss sa osima jednakim prosjeku
udaljenosti do tri najbliZe to¢ke. Naposljetku funkcija gubitka komibinirana sa D-SSIM
[84]] glasi

L=0-2)L,+ALp _simm (3.16)

Adaptivna kontrola gustoCom Gaussa zaduZena je za bolju reprezentaciju scene. Na
inicijalne tocke dobivene SfM algoritmom primjenjuje se kontrola gusto¢om kako bi se
od rijetkih tocaka dobili gusti Gaussi koji bolje opisuju scenu. Nakon pocetnog "zagrija-
vanja" sustava, Gaussi se zguSnjavaju svakih 100 iteracija i micu se transparentni Gaussi
(Gaussi s @ manjim od praga €,). U podrucjima u kojima nema geometrijskih znacajki
i u podru¢jima gdje Gaussi zauzimaju vec¢inu prostora, o€itavaju se veliki prostorni gra-
dijenti. To oznacava da za sustav ta podrucja jo§ nisu do kraja obradena te ¢e pokuSati

micati Gausse u ta podrucja. Zbog toga ta podrucja sa gradijentima iznad praga 7,,, se

pos
isto zgus$njavaju Gaussima. Podrudja gdje nema geometrijskih znacajki odnosno prazan
je prostor zguSnjavaju se tako da se kloniraju ve¢ postojani Gaussi u blizini i pomicu
do tamo. U podrucjima gdje je velik broj Gaussa sa visokim varijancama, zguSnjavanje

se obavlja na nacin da se Gaussi podijele u dva manja Gaussa sa skalom podijeljenom
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Slika 3.6. Zgus$njavanje Gaussa u: a) praznim prostorima gdje nema Gaussa klonira se ve¢ pos-
tojec¢i najblizi Gauss, b) prostorima gdje jedan Gaussa zauzima veci prostor on se dijeli na dva
manja Gaussa. Slike preuzete iz [79].

koeficijentom ¢. U prvom slucaju dolazi do povec¢anja volumena i broja Gaussa, dok u
drugom volumen ostaje isti no pove¢amo broj Gaussovih elipsoida. No u nekim pros-
torima, poput blizu kamere, sustav moZe kreirati nepotrebno velik broj Gaussa. Kako
bi se sprijecilo gomilanje takvih Gaussa u sceni, svakih 3000 tisuce iteracija smanjuje se
a svim Gaussima blizu 0. U sljede¢im koracima optimizacija ¢e povecati o tamo gdje
je potrebno i odbacit ¢e one Gausse kojima je a ispod praga, kako je objaSnjeno ranije.

Proces kontrole gustoce na primitivnom primjeru mozemo vidjeti na slici[3.6]

Kako bi se postiglo brzo prikazivanje odnosno rasterizacija, po uzoru na [83], kreiran
je tile-based prikazivac€. On je omogucavao brzo sortiranje primitiva cijele scene istovre-
meno, time izbjegavajuci zahtjevno sortiranje na razini svakog piksela, te implementacije
unatrazne propagacije preko neograni¢enog broja Gaussa. Proces rasterizacije pocinje
podijelom ekrana u regije od 16 X 16 piksela te mice Gausse koji ispadaju van prostora
gledanja (eng. view frustum), to¢nije svi Gaussi Cije je preklapanje sa prostorom gledanja
manje od 99%. Takoder, Gaussi na ekstremnim pozicijama odnosno Gaussi koji su pre-
blizu ili predaleko se isto mi¢u. Nakon toga se preostalim Gaussima dodjeljuje oznaka na
temelju njihove dubine i broja regija koji zauzimaju. Ti Gaussi se onda sortiraju koristeci
brzi Radix sortirajuci algoritam na grafickog kartici [86]. Nakon sortiranja, stvaraju se
liste za pojedine regije gdje je prvi ¢lan najbliZi Gauss, a zadnji najudaljeniji. Pri rasteri-

zaciji pokrece se blok dretvi za svaku regiju te se onda paralelno izvr§ava stapanje o za
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sve regije. Rasterizacija prestaje kada o u svim pikselima postane 1. Kako je to jedino
ograniCenje odnosno prekid rasterizacije, ne postoji ograni¢enje na broj Gaussa koji ras-
terizacija moZe podnijet. Kona¢na boja c pojedinog piksela se moZe dobiti na isti nacin

kao kod NeRF metode

¢ = T, gdie T,=]]1-a, (3.17)

n<N m<n

Trodimenzionalne Gaussove reprezentacije su se pokazale superiornijima naspram
prijasnjih metoda zbog svoje sposobnosti za preciznom i relativno brzom rekonstruk-
cijom scene. Kao §to moZemo vidjeti na slici u posljednjih godinu dana, odnosno
otkako je objavljen prvi rad [79], vidimo kontinuiran porast broja radova na tu temu. Iako
je originalni sustav prvi ostvario rekonstrukciju u stvarnom vremenu, to ne znaci da
je on bio idealan. Daljnji radovi istraZili su poboljSanja za pojedine dijelove sustava u

svrhu ubrzanja i Sto realisti¢nijeg prikaza scene.
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Slika 3.7. Broj arXiv radova objavljenih na temu Gaussian splatting.

Kako smo originalni sustav podijelili na tri komponente (reprezentacija trodimenzi-

onalnim Gaussom, optimizacija i prikazivanje) tako mozemo podijeliti i radove. Radovi
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poput DNGaussian [87] i PixelSplat [88] su mijenjali odnosno dodavali stvari na posto-
jecu trodimenzionalnu Gaussovu reprezentaciju, radovi poput [89] i [90] poboljSavali su
prikazivanje scene i radovi poput [91] i [92] bavili su se poboljSavanjem optimizacijskog

algoritma.

Sustav DNGaussian [87] je uz trodimenzionalne Gausse koristio i informacije o du-
bini dobivene od monokularne kamere za rektifikaciju geometrijskih oblika. To je pred-
stavljalo i slabiju i jacu regularizaciju ¢ime se poboljSala rekonstrukcija u situacijama
sa malo ulaznih informacija odnosno broja pogleda. Nadalje, optimizacija pozicije tro-
dimenzionalnih Gaussa nije mijenjala njihov oblik ¢ime se osigurala ravnoteza izmedu
detaljnosti scene i koherencije geometrije. Sustavi PixelSplat [88] i SplatterImage [93] su
preskocili proces optimizacije te izravno prikazivali trodimenzionalne Gausse koristeci
duboke neuronske modele. PixelSplat je koristio guste vjerojatnosne distribucije za uzor-
kovanje Gaussa. Problem lokalnih minimuma koji nastaje koristeci regresije funkcija
baziranih na primitivima je rijeSen djelmicno tom parametrizacijom i djelomic¢no repa-
rametrizacijom gradijenata za vrijeme gradijentnog spusta. SplatterImage je iskoristio
neuronski model kako bi mapirao ulazne dvodimenzionalne slike na korespondentne

Gausse na bazi pojedinih piksela.

Sustav LightGaussian [94] koristio je kompaktniju reprezentaciju scene micajuci Ga-
usse sa malim utjecajem u scenu. Utjecaj je ratunat sa udjelom koliko pojedini Gauss
pridodaje vrijednosti piksela za pojedinu zraku. Lee i suradnici su u svom radu [95]
kreirali masku kojom se omogucava micanje nepotrebnih Gaussa, gdje se maska stvara

ovisno o volumenu Gaussa i njihovim transparentnostima.

Sustavi poput [96]] i [97] prosirili su trodimenzionalne Gaussove reprezentacije doda-
vajuci semanti¢ke informacije. Shi i suradnici u svom radu [96] predstavljaju trodimen-
zionalne Gausse sa ugradenim jezi¢nim informacijama dizajniranim za upite otvorenog
vokabulara (eng. open-vocabulary query). Na Gausse se ugraduju semanti¢ne znacajke
pritom odrZavaju¢i minimalno memorijsko zauzece te kako bi se kontrolirala semanticka
nekonzistencija preko razli¢itih ulaza odnosno kamera, predlaZe se zagladivanje seman-
tickih znacajki koje smanjuje njihovu prostornu frekvenciju. To sve zajedno rezultira
detaljnom reprezentacijom i visokom preciznoS¢u prilikom upita. Yang i suradnici u

svom radu [98] su za razliku od jezi¢nih semanti¢nih znacajki, iskoristili ¢etiridimenzi-
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onalne Gausse kako bi reprezentirali prostorni i vremenski volumen kao jedan entitet,
ugradujuci na model temporalne znacajke. Uz te znacajke predloZena je i strategija za-
gladivanja zaduZena za smanjenje pretreniranje koje se ¢esto pojavljuje pri ugradivanju
temporalnih znacajki, Sto je u konacnici omogucilo modeliranje proizvoljnih rotacija u

vremenu i prostoru odrZavajuci detaljan prikaz.

Trenutni cjevovod za prikazivanje je primitivan te sadrzi nekoliko nedostaka [99]]. Na
primjer, jednostavan algoritam vidljivost mogao bi rezultirati nedosljednostima u slici
odnosno artefaktima, iz ¢ega je oCigledno da ima mjesta za napredak cjevovoda. Za po-
cetak, zbog svoje diskretne forme, trodimenzionalne Gaussove reprezentacije podlezne
problemu preklapanja (eng. aliasing) pri razlicitim rezolucijama, §to rezultira zamuce-
njima i nejasno¢ama u sceni. Yan i suradnici [89] su kao rjeSenje tome predloZili Gausse
viSe skali gdje su se u prikazu scene koristili trodimenzionalni Gaussi razli¢itih veli¢ina,
dok su Yu i suradnici u svom radu [90] uveli dodatne filtere (trodimenzionalni filter za-
gladivanja i dvodimenzionalni Mip filter) Sto je rezultiralo efikasnim uklanjanjem zamu-
¢enja. Nadalje, trodimenzionalni Gaussi inicijalno nisu rjesili problem odsjaja s kojim se
muci veéina pristupa rekonstrukciji. Sustav GaussianShader [100] rijesio je taj problem
implementirajuci jednostavne funkcije sjenacanja. Takoder implementirana je i metoda
predikcije normala koje dodatno poboljSavaju sjencanje uzimajuéi u obzir stvarnu ge-
ometriju scene. Naposljetku, taj problem stvarne geometrije takoder je prisutan kod
trodimenzionalnih Gaussovih reprezentacija. Gaussi preteZito zanemaruju stvarnu ge-
ometriju scene, posebno u sloZenijim situacijama. Sustav ScaffoldGS [101]] uveo je mrezu
toCaka sidrenja kako bi se organizirali lokalni Gaussi ¢ija se svojstva, poput boje i prozir-
nosti, konstantno optimiziraju. To je rezultiralo poboljS$anom reprezentacijom scene koja

se podvrgnula stvarnoj geometriji pomocu hijerarhijske strukture geometrija u sceni.

Sli¢no sustavu ScaffoldGS, GeoGaussian [91]] takoder ¢uva globalnu konzistentnost
geometrije scene, no za razliku od mreZe tocaka sidrenja, Gaussima se dodaju geome-
trina svojstva. Ta geometi¢na svojstva kasnije su optimizirana poti¢uci Gausse u susjed-
stvu da budu komplanarni ¢ime se ostvaruje bolja kvaliteta rekonstrukcije scene. Sustav
FreGS [92] je u optimizaciju uveo regularizaciju baziranu na frekvenciji. To¢nije, FreGS
ostvaruje grubo i fino zguSnjavanje Gaussa koriste¢i komponente niskih i visokih frek-

vencija. Kako bi se pronasle i razlikovale te komponente koriste se filteri visokog i niskog
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propusta u Fouriverovom prostoru. Sustav koji su napravili Chung i suradnici [102] je
umjesto frekvencije koristio dubinu pri regularizaciji. Dubine se dobivaju od monokular-
nog modela estimacije dubine te se one prilagodavaju skali dubine pomoc¢u SfM tocaka.
Sustav je osmiSljen za situacije s nedostatkom ulaznim informacija te u tim situacijama
funkcionira bolje nego drugi postojeci sustavi, rekonstuirajuci relativno to¢nu geome-

triju iz samo nekoliko kadrova.

S obzirom na svoja svojstva i fleksibilnost, trodimenzionalne Gaussove reprezentacije
imale su utjecaj u mnogo razli¢itih podrucja istraZivanja. Sustavi poput sustava od Lia i
suradnika [103]] te sustav Caia i suradnika [104] pokazali su njihovu primjenu na rend-
genskim i CT snimkama, sustavi EndoGSLAM [105] i EndoGaussian [106] primjenili su
ih za rekonstrukcije scene pri endoskopskim operacijama, sustavi DreamGaussian [107]]
i GaussianAvatars [108] koristili su ih za efikasno generiranje trodimenzionalnih pro-
izvoljnih modela i naposljetku sustavi poput SplaTAM [109]], MonoGS[110] i GS-SLAM
[111]] prikazali su njihovu prednost u SLAM sustavima. U okviru ovog rada, posljednja
stavka je od najveceg znacaja te ¢emo ju detaljnije objasnit i proucit u sljede¢em poglav-

lju.
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4. SLAM pomocu Gaussovih trodi-
menzionalnih reprezentacija

Kao §to smo ve¢ spomenuli u poglavlju2] SLAM sustavi su zbog kompleksnosti i obujma
zadatka vrlo zahtjevni za izvodenje. S obzirom da je cilj ostvariti SLAM sustave koji se
mogu izvodit u stvarnom vremenu, Gaussove trodimenzionalne reprezentacije pokazale
su se prikladnima zbog svoje efikasnosti i kvalitete rekonstrukcije scene. U ovom poglav-

lju ¢emo prikazati detaljno sustav MonoGS [110] i objasnit svaku pojedino komponentu.

Sustav MonoGS [110] predstavljen je kao prvi online vizualni SLAM sustav koji koristi
Gaussove trodimenzionalne reprezentacije. Gaussove trodimenzionalne reprezentacija
predstavljaju kombinaciju prija$njih reprezentacije, imaju efikasnost, dobru lokalizaciju
i moguénost modifikacije poput toc¢aka dok su takoder i kontinuirana i diferencijabilna
volumna reprezentacija poput NeRF-a. Kako bi omogucili online SLAM, uvedeni su izra-
¢un Jakobijana pozicije kamere u zatvorenom obliku koristec¢i Lie algebru u odnosu na
trodimenzionalnu Gaussovu mapu, regularizacija Gaussovih izotropi¢nih oblika ¢ime
se osigurava geometrijska konzistencija te alokacija resursa trodimenzionalnih Gaussa i
nova metoda micanja tih Gaussa kako bi se osigurala precizna rekonstrukcija i prac¢enje
kamere. VazZno je naglasiti kako sustav za ulazne podatke moZe koristiti RGB ili RGB-D

kamere koje omogucavaju ocCitavanje dubine.

Gaussove trodimenzionalne reprezentacije prikazuju scenu velikim skupom trodi-
menzionalnih Gaussa G koji izgledaju kao elipsoidi. Svaki Gauss G' sadrzi svojstva boje
¢ i neprozirnosti a'. Srednja vrijednost u' i kovarijanca i, odredena u globalnom ko-
ordinatnom prostoru W predstavljaju poziciju Gaussa i izgled njegovog pripadnog elip-
soida. S obzirom da su trodimenzionalni Gaussi i volumna reprezentacija, nije potrebna

eksplicitna ekstrakcija povrSine. Boja pojedinog piksela se rac¢una isto kao i u jednadZzbi
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i—1
C,= Z [Xo# H(l —a;), (4.1)

ien j=
gdje V predstavlja skup Gaussa koji opisuju taj piksel. Tijekom rasterizacije utjecaj a se
raspada koriStenjem Gaussove funkcije dobivene stlacivanjem trodimenzionalnog Ga-
ussa u dvodimenzionalni prostor. Trodimenzionalni Gaussi N (uy,, Zy, ) se preslikavaju

u dvodimenzionalne Gausse N (u;, X;) projekcijskom transformacijom:
M= ﬂ(TCW ’ ﬂw)’ = JWZWWTJTa (4.2)

gdje 7 je projekcijska funkcija, Ty € SE(3) je pozicija kamere u njenim koordina-
tama, J je Jakobijan linearne aproksimacije projekcijske transformacije i W je rotacijska
komponenta T .y,. Takva formulacija omogucava deriviranje dok stapanje Gaussa omo-
gucava tok gradijenta. Za poboljSanje optickih i geometrijskih svojstava Gaussa koristi

se gradijent prvog reda.

Kako bi se poboljsale performanse, originalni gaussian splatting sustav implementi-
rao je rasterizaciju pomoc¢u CUDA jezgara gdje se derivacije svih parametara raCunaju
eksplicitno. Sliénim principom, u sustavu MonoGS se Jakobijani kamere takoder ra-
cunaju eksplicitno. Autori tvrde kako su predstavili prvi analiticki Jakobijan pozicije
kamere u odnosu na trodimenzionalne Gausse. Koriste¢i Lie algebru deriviraju se mini-
malni Jakobijani, pritom osiguravajuci istu dimenzionalnost Jakobijana i stupnjeva slo-
bode kako bi se eliminirali nepotrebni izracuni. Koriste¢i lan¢ano pravilo derivacije, iz

jednadzbe 4.2l moZemo izraziti

o, _ Ony Dpc

= , (4.3)
0Tcw  Opc DTy

0r, 0%, 3 Du. 0%, DW

L = . 4.4
dTcy 93 op. DTcy  OW DTy, (44)

Koristeci derivacie na razdjelniku dobivamo minimalnu parametrizaciju te koriste¢i no-
taciju gdje T € SE(3) i T € se(3) definiramo parcijalnu derivaciju na razdjelniku sljede-

¢im limesom:
DI(T) . Log(f (Exp(@)oT)of(T)™)

DT —0 T

(4.5)
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gdje su Log i Exp logaritamska i eksponencijalna mapiranja izmedu Lie grupe i Lie al-

gebre i o predstavlja kompoziciju grupa. Pomocu toga dalje deriviramo

Dy w | Wi
€ =1 —u =lo —wx* 4.6
DTCW [I ﬂc] ’ Z)TCW 0 W: ’2 ’ ( )
0 _W>:<,3

gdje * predstavlja kosu simetri¢nu matricu trodimenzionalnog vektora i W. ; predstavlja

i-ti stupac te matrice.

Sad je vrijeme da objasnimo SLAM komponente sustava: pracenje kamere, odredi-

vanje klju¢nih kadrova i mapiranje. Arhitekturu cijelog sustav moZemo vidjeti na
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Slika 4.1. Arhitektura MonoGS sustava. Slika preuzeta iz [110].

Tijekom pracenja samo se trenutna pozicija kamere optimizira, ne dirajuci reprezen-

taciju mape. U monokularnom slu¢aju minimizira se fotometri¢ni rezidual

Epho = ”I(g’ TCW) _T”la (47)

gdje I(G, Ty ) prikazuje Gausse G sa pozicije Ty, i 1 predstavlja stvarnu promatranu

sliku. U slucaju kad imamo opazanja dubine definiramo geometrijski rezidual
Egeo = ||D(9, TCW) _1_)”1, (48)

gdje D(G, T -w1) je rasterizacije dubine i D je stvarna dubina. Umjesto da se stvarna du-

bina koristi samo za inicijalizaciju Gaussa, minimizira se i geometrijski rezidual A,,, E . +
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(1 = Apno)Egeo gdje 4,1, j€ hiperparametar. Uz to se dodatno optimiziraju parametri svi-
jetline za scene sa razli¢itim exposure-om i kaznjavamo piksele koji ne predstavljaju rub

ili su visoke neprozirnosti.

Drugi dio sustava je modul zaduZen za odredivanje klju¢nih kadrova. On uz ana-
liticki Jakobijan pozicije kamere igra klju¢nu ulogu u performansama sustava. Kako
bi prac¢enje i usporedivanje svih kadrova bilo rac¢unarski prezahtjevno i skupo, za izra-
¢une se odrZzava manji podskup kadrova W, sacinjen od samo rijetkih kadrova odabranih
gledajudi njihovu vidljivost preko nekoliko kadrova. Cijeli proces odredivanja klju¢nih
kadrova moZemo podijeliti u tri dijela: selekcija i upravljanje, vidljivost Gaussa izmedu
kadrova i njihovo dodavanje odnosno micanje. U selekciji gleda se vidljivost preko vise
kadrova gledajuci presjek unije (IOU) i koeficijent preklapanja (OC) izmedu trenutnog
kadra i i posljednjeg klju¢nog kadra j

oU 17 U Gl @9
Cov_lgfng‘;}l, .
157 L ]l
(4.10)

OCer = (11,15
gdje G; predstavlja Gausse vidljive u klju¢nom kadru i. Novi kadar i postaje klju¢ni ka-
dar ako sveukupna vidljivost preko viSe kadrova padne ispod odredenog praga ili ako
je relativna translacija ¢;; dovoljno velika u odnosu na medijan dubine scene. S obzi-
rom da se ¢uva samo manji broj kadrova radi efikasnosti, potrebno je i micat klju¢ne
kadrove. Kljuc¢ni kadar se mice iz skupa klju¢nih kadrova ako prijaSnje spomenut ko-
eficijent preklapanja padne ispod odredenog praga. Vidimo kako efikasna procjena vid-
ljivosti preko viSe kadrova mozZe uvelike pojednostavit selekciju i upravljanje klju¢nim
kadrovima. Trodimenzionalni Gaussi su prigodni za takvu procjenu jer zbog svojstva
redanja po vidljivosti automatski rjeSavaju probleme s okluzijama. Gauss se smatra vid-
ljivim ako se prikazuje u procesu rasterizacije i ako sveukupna neprozirnost « nije presla
0.5 za tu zraku. Naposljetku, u svakom klju¢nom kadru se dodaju novi Gaussi kako bi
se mogli prikazati prija$nje nevideni dijelovi scene. Novi Gaussi se inicijaliziraju ovisno
o tome je li dostupna dubina. Ako imamo dubinu, Gaussi se inicijaliziraju sa srednjom
vrijednosti uy, postavljenom na tu dubinu sa malom varijancom Xy,. U slu¢aju kad du-

bina nije dostupna, Gaussi imaju srednju vrijednost uy postavljenu na medijan dubine
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sa velikom varijancom . S obzirom da u monokularnom slucaju ve¢ina tih novih Ga-
ussa nije to¢na, sama optimizacija nije dovoljna da ih sve ukloni. Zato se uvelo dodatno
uklanjanje Gaussa na nacin da ako Gaussi opaZeni u posljednja tri klju¢na kadra nisu

opaZzeni u barem tri druga kadra, oni micu.

Naposljetku imamo i modul zaduZen za mapiranje Cije su zadace odrzavanje kohe-
rentne trodimenzionalne strukture scene i optimiziranje novih Gaussa. Trenutni klju¢ni
kadrovi korsite se za rekonstrukciju trenutno vidljivih regija dok se nasumi¢no odabrana
dva prethodna klju¢na kadra koriste kako bi se zadrZala globalna mapa. Rasterizacija tro-
dimenzionalnih Gaussa nema ogranicenja, no za vrijeme dinami¢nih scena poput nase
primjene vizualnog SLAMA dolazi do artefakta. Kako bi se to sprijecilo, u mapiranje je

dodana izotropna regularizacija

|Gl
Eio =Y. lIsi— 8§ - 1||;. (4.11)
i=1

Regularizacija sprjecava artefakte kaznjavajuéi parametre skaliranja s; u odnosu na nji-
hovu srednju vrijednost §; $to potice sferi¢nost Gaussa i sprjeava njihovo izduzenje duz

osi. Naposljetku, konacan oblik problema mapiranja glasi

min Y B+ isoEios (4.12)
(., €SER).9.YkEW \i 2

gdje W predstavlja uniju svih klju¢nih kadrova W, i nasumicno odabranih kadrova W,.

U slucaju ako imamo dostupnu dubinu, problem mapiranja se preformuilira sukladno

jednadzbi

i k
T sxrarélfé vkew 2 AphoEpo + (1= Apno)Egeo + AisoEiso (4.13)
cw ESER).GVREW yiew

U konacnici je bitno napomenuti da se i za optimizaciju pozicija kamera i za optimizaciju

parametara Gaussa koristi Adam optimizator [112]].

Detaljno smo prikazali teorijsku pozadinu MonoGS sustava te rezultati dobiveni u

eksperimentima koriste¢i taj sustav prikazani su u poglavlju
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5. Rezultati

Rezultate dobivene testiraju¢i MonoGS sustav prikazat ¢emo kvalitativno i kvantitativno
kako bi prikazali efikasnost Gaussian splatting-a i fotorealisti¢nost rekonstrukcije. Prika-
zat ¢emo rad sustava na TUM RGB-D skupu podataka [113] u monokularnom i RGB-D
nacinu rada i na Replica skupu podataka [114]] no samo sa RGB-D kamerom. Napos-
ljetku, pokazat ¢emo par kadrova iz rekonstrukcije kako bi kvalitativno prokomentirali
rekonstrukciju te pokazali moguce probleme poput nagle promjene osvjetljenja ili dina-

mic¢nih objekata.

Sustav smo testirali na racunalu sa AMD Ryzen Threadripper 3970x procesorom sa
32 jezgre i 64 dretve, 64 GB RAM memorije te NVIDIA RTX A5000 i NVIDIA Quadro

GV100 grafickim karticama sa Linux Ubuntu 20.04 operacijskim sustavom.

5.1. Kvantitativni rezultati

U okviru kvantitativnih rezultata prikazat ¢emo srednji kvadartni gubitak odnosno RMSE
(eng. Root Mean Square Error) u odnosu na apsolutnu pogresku trajektorije (ATE, eng.
Absolute Trajectory Error), te PSNR (eng. Peak Signal-to-Noise Ratio), SSIM (eng. Struc-
tural Similarity Index Measure) i LPIPS (eng. Learned Perceptual Image Patch Similarity)
kao fotometri¢no mjerilo kvalitete scene. Ta mjerila za fotometri¢nost ocitavamo prije i
poslije optimizacije, kako bi se uvjerili da je precizna i efikasna. Sva mjerenja dobivena
na TUM skupu podataka prikazana su tablicom|[5.1]koja prikazuje rezultate koristenjem
monokularne kamere i tablicom koja prikazuje rezultate koriStenjem RGB-D ka-
mere. Vrijednosti RMSE su prikazane u metrima, dok su PSNR, SSIM i LPIPS prikazane
svojim srednjim vrijednostima. Iz rezultata je moguce zakljucit da je sustav efikasniji
pri dostupnim informacija o dubini te se uvelike pospjeSuje lokalizacija i rekonstrukcija

trajektorije s njima. Takoder, primje¢ujemo da je optimizacije efikasnija u sustavima sa
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Prije optimizacije Poslije optimizacije
RMSE | PSNR | SSIM | LPIPS | PSNR | SSIM | LPIPS
TUM Desk | 0.0464 | 17.1999 | 0.6476 | 0.3980 | 21.0019 | 0.7062 | 0.3572
TUM XYZ | 0.0472 | 15.2674 | 0.6370 | 0.3742 | 22.2364 | 0.7211 | 0.2926
TUM Office | 0.0396 | 19.0394 | 0.7219 | 0.3549 | 21.7356 | 0.7535 | 0.3665

Tablica 5.1. Kvantitativni rezultati MonoGS sustava na TUM skupu podataka u slu¢aju sa mono-

kularnom kamerom.

Prije optimizacije Poslije optimizacije
RMSE | PSNR | SSIM | LPIPS | PSNR | SSIM | LPIPS
TUM Desk | 0.0154 | 18.9951 | 0.7187 | 0.3130 | 23.5580 | 0.7860 | 0.2457
TUM XYZ | 0.0120 | 15.8413 | 0.7076 | 0.3140 | 24.7487 | 0.7982 | 0.2155
TUM Office | 0.0156 | 18.7292 | 0.7287 | 0.3464 | 24.7669 | 0.8340 | 0.2127

Tablica 5.2. Kvantitativni rezultati MonoGS sustava na TUM skupu podataka u slucaju sa RGB-D
kamerom.

dostupnim dubinama, odnosno vecéa je razlika izmedu fotometri¢nih metrika prije i pos-
lije optimizacije prilikom koriSetnja RGB-D kamere. Prilikom svih testiranja dobivali
smo 1 do 2 FPS-a, neovisno o skupu podataka. Vidimo da je prijaSnje opisan postupak
optimizacije efikasan §to se ti¢e kvantitavnih mjerila. Daljnja zapazanja i rezultate pri-

kazat ¢emo kvalitativno.

5.2. Kvalitativni rezultati

U okviru kvalitativnih rezultata prikazat ¢emo kadrove unutar scene i odgovarajuce re-
konstrukcije za skup podataka TUM Desk i tijekom rekonstrukcije u stvarnom vremenu
sa Intel RealSense RGB-D kamerom. Na slici[5.1]moZemo vidjeti rekonstrukciju sustava
u lijevom stupcu, prikaz rekonstrukcije bez stapanja «, toc¢nije prikaz samih Gausso-
vih elipsoida u sredini, te u desnom stupcu vidimo stvarne slike. Prikazani su isjecci iz
nekoliko dijelova scene, na pocetku, u sredini i na kraju. Iako teZe uocljivo na ovim sli-
kama zbog smanjene rezolucije, u po€etku smo mogli vidjeti zamucenja u rekonstrukciji,
posebno kod dijelova kod kojih nije proslo zguSnjavanje Gaussa ili u dijelovima visoke
razine detalja. Nakon odredenog vremena sustav izostri rekonstrukciju i u kasnijim sli-
kama moZemo vidjeti prihvatljivu razinu detalja kako bi smo rekonstrukciju mogli sma-

trat fotorealisti¢cnom.

Naposljetku, prikazat ¢emo rezultate dobivene u stvarnomv vremenu Koristeci In-
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Slika 5.1. Kvalitativni rezultati MonoGS sustava na TUM Desk skupu podataka. Po stupcima
idu redom: rekonstrukcija, prikaz Gaussovih elipsoida, stvarna slika.
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tel RealSense D435i RGBD kameru. Na slici mozemo vidjeti kako MonoGS sustav
ostvaruje fotorealisticnu rekonstrukciju, no u stabilnim uvjetima. Na slikama se mozZe
uociti da sustav ima problema sa direktnom svijetlinom. Naime, to je problem viSe do
nacina na koji sama kamera prima podatke, te se moZe ukloniti dodavanjem auto expo-
sure algoritma naknadno. Za rjeSavanje tog problema u stvarnom vremenu trebala bi
se uvesti drukcija provjera, jedan pristup bi mogao bit semanti¢ka segmentacija te onda
Gausse koji predstavljaju takvo svijetlo u sceni prigusit. Nadalje, sustav ima problema i
sa dinami¢kim objektima u sceni. U slici[5.3]vidimo primjer §to se dogodi ako se makne
objekt iz scene koji je sustav inicijalno smatrao da je dio stati¢ne scene. Izmedu prvog i
drugog kadra uklonili smo Zutu vrecicu. Sustav je i dalje nakon micanja objekta nasta-
vio ga tamo prikazivat, u pocetku je objekt samo postao naizgled proziran no nakon par
minuta ostali su samo artefakti koji se nikad nisu potpuno procitstili. Kona¢no, sustav
ima poteskoca prilikom loSe inicijalizacije, odnosno dinami¢nih pokreta kamere. Prili-
kom inicijalizacije, fotorealisti¢nost sustava uvelike ovisi o stati¢nosti kamere. U slici[5.4
mozemo vidjeti primjere dobivene dinami¢nim pomicanjem kamere. Vidimo da sustav
ne stigne efikasno optimizirat Gausse kako bi ostvarila fotorealisti¢nost, te vidimo i velik
broj nasumi¢nih Gaussa koji jo§ nisu proci§¢eni. Takoder, prilikom vece promjene ori-
jetacije kamere, sustav se resetira i ispocetka zapocinje proces inicijalizacije $to uvelike

usporava izvodenje.
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Slika 5.2. Rezultati MonoGS sustava dobiveni u stvarnom vremenu koriste¢i Intel RealSense
D435i RGBD kameru. Po stupcima idu redom: rekonstrukcija, prikaz Gaussovih elipsoida,
stvarna slika.
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Slika 5.3. Primjer kad se iz scene makne objekt koji je inicijalno smatran kao dio stati¢ne scene.
Izmedu prvog i drugog retka, odnosno kadra, maknuta je Zuta vrecica te vidimo da i nakon odre-
denog vremena sustav i dalje ¢uva stare Gausse koji stvaraju artefakte. 42



Slika 5.4. Primjer rekonstrukcije prilikom dinami¢nih pokreta kamere.
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6. Zakljucak

Kroz rad pokazali smo osnove SLAM sustava, pozadinu reprezentacija scene i SLAM
sustav sa integriranim Gaussovim trodimenzionalnim reprezentacijama. Cilj rada je
bio prikazati prednosti Gaussovih trodimenzionalnih reprezentacija naspram prethod-
nih reprezentacija, koristec¢i njihova svojsta kontinuranosti i diferencijabilnosti kako bi

ostvarili fotorealisticnu rekonstrukciju u stvarnom vremenu.

Proucavajuci teorijsku pozadinu te onda eksprimente sa sustavom MonoGS, kao prvi
SLAM sustav sa Gaussovim reprezentacijama, utvrdili smo da su Gaussove reprezen-
tacije robustnije i efikasnije pri rekonstrukciji u stvarnom vremenu. Prethodni sustavi
uvijek su morali raditi izbor izmedu fotorealisti¢nosti ili efikasnosti odnosno brzine iz-
vodenja, no trodimenzionalne Gaussove reprezentacije predstavljaju korak prema foto-

realisti¢noj rekonstrukciji u stavrnom vremenu.

Iako je takav pristup tek nedavno predloZen, vidimo velik broj istraZivaca u tom po-
drugju koji neprestano predlazu bolje i naprednije sustave. Siroko podrudje primjene
omogucava i pristup problemu sa viSe stajalista te otvara put za novim rjeSenjima. Zbog
svih svojstava, moZemo reci da su Gaussove trodimenzionalne reprezentacije znacajan

korak u podrucju SLAM istraZivanja i opéenito u podrucju ra¢unalnog vida i grafike.
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Sazetak

Gaussove trodimenzionalne reprezentacije za istovremenu
lokalizaciju i mapiranje vizualnim senzorima

Ante Sladi¢

Kroz rad daje se uvid u SLAM sustave, reprezentacije scene uklju¢ujuci NeRF i Ga-
ussove trodimenzionalne reprezentacije, te naposljetku sustav MonoGS kao primjer SLAM
sustava sa integriranim Gaussovim trodimenzionalnim reprezentacijama, popracen sa
rezultatima dobivenim u eksperimentima. Cilj je prikazati prednosti trodimenzionalnih
Gaussovih reprezentacija kroz teorijsku pozadinu kako bi shvatili zaSto su superioriniji

naspram prethodnih reprezentacija i kroz eksperimente kako bi to potvrdili tu hipotezu.

Kljuc¢ne rijeci: neuronska radijalna polja; Gaussove trodimenzionalne reprezenta-

cije; SLAM; MonoGS; racunalni vid; monokularna kamera
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Abstract

Gaussian three-dimensional representations for simultaneous
localization and mapping with visual sensors

Ante Sladi¢

The paper gives insight into SLAM systems, scene representations including NeRF
and Gaussian three-dimensional representations, and finally the MonoGS system as an
example of a SLAM system with integrated Gaussian three-dimensional representations,
accompanied by results obtained in experiments. The goal is to show the advantages
of three-dimensional Gaussian representations through theoretical background to un-
derstand why they are superior to previous representations and through experiments to

confirm this hypothesis.

Keywords: neural radiance fields; 3D Gaussian scene representations; SLAM; MonoGS;

computer vision; monocular camera
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