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Tassé tutkielmassa tarkastellaan SLAM:ia hyddyntidvin autonomisen droonin toi-
mintakykyé eri ympéaristoissa. Tutkielmassa keskitytadn Stereo-SLAM:iin, mutta ké-
sitellddn myos muita menetelmia. Stereo-SLAM:iin keskitytdén sen laajimman kéyt-
tomahdollisuuksien vuoksi. Stereo-SLAM kayttaéd paikannuksessa perinteisen GPS:n
sijasta kameroita, jotka mahdollistavat etédisyyksien laskennan ja luotettavan mallin-
nuksen ymparistostd. Tama mahdollistaa autonomisen droonin kdyton myos signaa-
lia héiritsevissd ympéristoissd, kuten kaupungeissa ja sisétiloissa. Stereo-SLAM:in
luotettavuutta tarkastellaan siirtymévirheen perusteella eri testiympéristoissa. Tut-
kielmassa tarkastellaan muun muassa KITTI:n, EuRoC:in ja Blackbird:in tarjoamia
testiympaéristoja.

Tuloksista ilmenee droonin parempi suorituskyky valoisissa korkeastruktuurisissa
ymparistoissi. Tutkielmassa esitetyt algoritmit saavuttavat alle yhden prosentin vir-
hearvion ideaali ympéristoissa. Matalastruktuurinen ympéristo ilmenee kuitenkin
haastavammaksi ympéristoksi eri piirteiden, kuten avainpisteiden puutteellisuuden
myo6ta. Erojen pienentamiseksi on kehitelty avainpisteité havaitsevien algoritmien li-
sdksi linjapiirteitd tunnistavia algoritmeja. Parannetuilla algoritmeilla saavutetaan
jopa alle 1.5% virhearvioita haastavimmissa skenaarioissa. Tutkimus suoritettiin kir-
jallisuuskatsauksena.

Asiasanat: SLAM, drooni, stereo, KITTI, EuRoC, Blacbird, korkeastruktuuri, ma-
talastruktuuri
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1 Johdanto

Miehittdmattomia lennokkeja (engl. unmanned aerial vehicles, UAV) hyédynnetéén
vhé laajemmin erilaisissa tehtévisséd, kuten sotilastiedustelussa, ilmakartoituksessa
seké maatalouden eri sovelluksissa [1], [2]. Nykypéivéna kuitenkin suurin osa UAV-
jarjestelmistd kayttad paikannukseen maailmanlaajuista satelliittinavigointijirjestel-
méaé (engl. Global Navigation Satellite System, GNSS) [3]. Urbaanisessa seké tihedn
kasvillisuuden alueilla GNSS:n tarkkuus heikkenee huomattavasti signaalien estei-
den ja heijastumisen vuoksi [3|. Lisdksi ulkoinen signaalien héirintd on aiheuttanut
ongelmia GNSS-pohjaisille laitteille.

Ongelman ajankohtaisuuden vuoksi téassé tutkielmassa tarkastellaan yhtéa vaih-
toehtoista paikannusmenetelméd: samanaikainen paikannus ja kartoitus (engl. Si-
multaneous Localization and Mapping, SLAM). Erityisesti keskitytadn stereondkoon
perustuvan SLAM:in (engl. Stereo-Visual -SLAM) toimivuuteen UAV-jarjestelmissa
korkea- ja matalastruktuurisissa ympéristoissa. Stereo-SLAM hyodyntéé visuaalista
havaintoa ymparistosta, mikd mahdollistaa riippumattomuuden ulkoisiin majakoi-
hin [4]. Tamén ansiosta voidaan tuottaa tarkempia paikannustietoja ympéristoista,
joissa paikantaminen on haasteellisempaa, kuten kaupungeissa.

Tama tutkielma on suoritettu kirjallisuuskatsauksena, jonka paatavoitteena on
selvittdd Stereo-SLAM:in toimintaa ja suorituskykyé korkea- sekd matalastruktuu-
risissa ymparistoissd. Naiden tietojen pohjalta tutkimuskysymyksiksi valikoitui seu-

raavat kysymykset:
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e Tutkimuskysymys 1: Mité keskeisid menetelmid SLAM-teknologiaan kuuluu?

e Tutkimuskysymys 2: Kuinka luotettavasti stereondkoon perustuva SLAM toi-
mii autonomisten droonien paikannuksessa korkea- sekd matalastruktuurisissa

ympéaristoissi?

e Tutkimuskysymys 3: Kummassa toimintaymparistossa Stereo-SLAM-menetel-

mé on ideaalimpi?

Tutkielmassa hyodynnetyt artikkelit ovat saatu kahdesta eri tietokannasta: Sage
Journalista ja IEEE:std. Osa artikkeleista on saatu jo valittujen artikkelien ldhde-
luetteloista. Tutkielmassa on hyodynnetty KEENIOUS:ta, mikd on tekoélypohjai-
nen tietokanta, seké Turun yliopiston VOLTER-tietokantaa. Padosin artikkelit ovat
julkaistu 2020 jalkeen, jotta tutkielmasta saisi mahdollisimman ajankohtaisen ku-
van. Tutkielmassa on kuitenkin hyodynnetty vanhempia alalla standardeiksi muo-
dostuneita tietoaineistoja ja artikkeleita, jotka ovat vield nykypéaivanédkin alalla re-
levantteja. Tutkimuksessa kiytetddn myos vanhempaa aineistoa silloin, kun niiden
testitulokset todentuvat paremmiksi kuin uudemmissa julkaisuissa esitetyt tulokset.

Tiedonhaku aloitettiin yhdistamaélla aiheeseen liittyvéa termistod yhteen englan-
nin kielelld, esimerkiksi sanoilla Drone, SLAM, Dataset, Urban. Pienten kokeilu-
jen jalkeen molempiin tietoaineistoihin hyodynnettiin omia hakulausekkeita. IEEE-
tietoaineistoon valikoitui kaksi lausetta: (stereo™ AND (urban* OR natur®* OR ve-
ge™) AND (drone OR UAV) AND SLAM) sekd (STEREO AND SLAM AND da-
taset AND (Dynamic OR challeng* OR texture). Kyseisilla hakulausekkeilla 16ytyi
[EEE:sta 288 hakutulosta. Karsinta suoritettiin aluksi julkaisuvuoden perusteella.
Tutkielmaan otettiin ainoastaan vuosina 2023-2025 julkaistut artikkelit huomioon,
mistd jai jaljelle yhteensa 136 artikkelia. Tamén jilkeen otsikoiden ja tiivistelmén
perusteella suoritettiin seuraava karsinta. Viimeiseksi artikkeleita karsittiin JUFO-

luokitusten mukaisesti. Sage Journalsia kiiytettiin ainoastaan lisdtietoaineistojen et-
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sintdaédn, minkd myota hakulausekkeeksi valikoitui: (SLAM AND Dataset AND Ste-
reo). Hakutulos tuotti 2018-2025 aikarajoituksella 103 tulosta, jota karsittiin ensin
otsikkotasolla, ja sitten tiivistelméa tasolla. Néiden jélkeen valituista kuudesta artik-
kelista karsittiin tulostaulukoiden perusteella. Lopuksi tutkielmassa hyodynnettiin
16 eri artikkelia, jotka koostuivat kahdesta Sage Journals artikkelista, viidestd TEE
artikkelista, kolmesta Keenious artikkelista, sekd kuudesta artikkelista, jotka ovat
saatu jo valituista artikkeleista.

Tutkielman toisessa luvussa kiydaan lapi SLAM:in toimintaperusteet sivuten
muita sensoritekniikoita, minké jélkeen syvennytédén stereonédén toimintaperustei-
siin. Kolmannessa luvussa esitetdin Stereo-SLAM:in paikannustarkkuuden tulokset
seké testiympéristot. Taman jélkeen neljannessa luvussa analysoidaan tutkielmassa
esitetyt tulokset ja esitetddn mahdollisia ratkaisumenetelmia. Tutkielma keskittyy
tarjoamaan lukijalle ajankohtaisen kuvan stereondkéon perustuvan SLAM:in toi-

mintakyvysta eri toimintaympéaristoissa.



2 Samanaikainen paikannus ja

kartoitus

SLAM yhdistaé reaaliaikaisen agentin paikannuksen seké kartoituksen yhdeksi pro-
sessiksi, mikd mahdollistaa UAV-jirjestelmien toiminnan myos haastavammissa ja
dynaamisemmissa ympéristoissa [5], [6]. SLAM on siis tapa paikantaa agentin liiket-
td ja samalla kartoittaa agentin ympéristod ennestddn tuntemattomassa ympéris-
tosséd. SLAM-algoritmit koostuvat yleisesti kahdesta komponentista: paikannuksesta
ja kartoituksesta [6]. Paikannus perustuu agentin sijainnin arviointiin kartoitetussa
ymparistossd, mikd tapahtuu hydodyntamalld todennakoisyyspohjaisia menetelmié.
Kartoituksella taas tarkoitetaan ympariston mallintamista sensoreista saatavan da-
tan pohjalta.

SLAM-menetelmét luokitellaan tavallisesti niissd hyodynnettyjen sensorien pe-
rusteella. GNSS-haasteiden korvaamiseksi esiin on noussut etenkin ndkéon perus-
tuvat SLAM-menetelmét seké laserpohjaiset -menetelmét, kuten valotutka [1]. Ky-
seisistd menetelmistd varsinkin visuaalinen SLAM on yleistynyt sen erinomaisen

ympériston havaitsemiskyvyn ja kameroiden alhaisten kustannusten myoté [1].

2.1 SLAM:in toimintaperiaate ja menetelmat

SLAM-algoritmi voidaan jakaa kdyttoliittymépuoleen (engl. Frontend) sekd palve-

linpuoleen (engl. Backend) [7]. Kayttoliittyméprosessissa algoritmi hyodyntéé senso-
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reista, kuten kameroista tai valotutkasta, saatua tietoa. Sensoreilla kerdtadan havain-
toja droonin perikkéisten sijaintien véliltd eli odometriaa sekd droonin ja ympéris-
ton maamerkkien vélisid etédisyyksié [8]. Naiden havaintojen avulla palvelinpuolella
SLAM-algoritmi arvioi laitteen oman sijainnin muodostaen samalla kartan ympéris-
tostddn optimointitekniikan avulla, kuten graafipohjaisella optimoinnilla [7], [8].
SLAM-algoritmissa voidaan myos hyodyntéa silmukan sulkuvaihetta (engl. Loop
closure) optimoimisen edistamiseksi |7]|. Tarkoituksena on tunnistaa jo kiydyt sijain-
nit vertailemalla uutta sensoridataa vanhaan [3], [6], [7]. Datan tdsméitessé algorit-
mi paivittdd kartta- ja sijaintiarviot sen mukaisesti [6]. Prosessi parantaa sijain-
nin luotettavuutta sekd tarkkuutta. Kuvassa 2.1 visuaalisesti havainnoidaan SLAM-

algoritmin toimintavaiheet SLAM:in selventdmiseksi.

Sensoridatan kKasittely ja Optimointi ja kartan
havaintojen muodostus yilapito

Arvioitu kulkureitti

Kayttoliittyma Palvelin ja kartta

Sensori-
data

Ympariston piirteiden

tunnistus, visuaalinen Graafipohjainen optimointi b
— ’> odometria. :> =)
] I
Datan yhdistaminen Kartan muodostaminen ja /’,x

arviointi

Silmukka sulkeutuu

Kuva 2.1: SLAM-menetelman toimintavaiheet

Kuvasta 2.1 voidaan havaita, ettd sensoridata on SLAM-menetelmén olennai-
nen osa, minkd vuoksi menetelméat luokitellaan usein kdytettyjen sensorien perus-
teella [9]. Téassé tutkielmassa keskitytddn ensisijaisesti stereonékoon perustuvaan
SLAM:iin. Kuitenkin SLAM-jérjestelmén kokonaiskuvan hahmottamiseksi ja stereo-

tekniikan valinnan perustelujen ymmartéamiseksi on hyodyllista tarkastella yleisim-
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piéd sensoritekniikoita. N&itd ovat muun muassa nakoon perustuvat sensorit, joihin
lukeutuvat erilaiset kamerat seké laserpohjainen sensoritekniikka valotutka [9].

Valotutka-SLAM eli valon havainnointi ja etidisyyden mittaaminen (engl. L-
ight Detection And Ranging, LIiDAR) on yksi kiytetyimmisté sensoreista SLAM-
tekniikassa. SLAM:issa hyodynnetééin yleensé joko 2D- tai 3D-valotutkaa [9]. Mo-
lemmat mallit hydodyntavit useampaa laseria ympériston tiedon kerdamiseen. 2D-
valotutka ei kuitenkaan pysty mittaamaan esteiden korkeutta, silla laserit rajoittu-
vat vaakasuuntaan. Sen sijaan 3D-valotutka hyodyntad useampaa laseria eri tasoilla,
mikd mahdollistaa kolmiulotteisen rakennedatan esteistd. Valotutkan suorituskyky
voi kuitenkin huomattavasti heikentya tietyissé valaistusolosuhteissa, kuten erittéin
kirkkaassa valossa esteen ollessa voimakkaasti heijastava [3], [9]. Valotutkan luo-
kitellaan my6s olevan huomattavasti hintavampi tekniikka verrattuna visuaalisiin
menetelmiin [7].

Monokulaarinen-SLAM (engl. monocular SLAM) kuuluu visuaalisiin SLAM-
menetelmiin, mikd hyodyntad vain yhtd kameraa ympériston tiedon kerdémiseen [9].
Monokulaariset kamerat ovat laajasti hyodynnettyja niiden kompaktisuuden ja hin-
tatehokkuuden my6ta 9], [10], [11]. Kuitenkin vain yhden kameran hyodyntédmiselld
ei voida arvioida syvyyttd ympaéaristosta, syntyy epavarmuutta ymparistén mitta-
suhteista sekéd arvioidusta kulkureitista [9], [10].

Syvyyskamera-SLAM (engl. Red, Green, Blue and Depth -Camera, RGB-
D Camera) on suosituin sensoritekniikka SLAM-menetelmissé sisatilaymparistois-
sé [12]. Syvyyskamera mahdollistaa varikuvan seki syvyyskuvan samanaikaisen tuot-
tamisen, minkd avulla ympériston rakenteita voidaan mallintaa [12]. Syvyyskame-
ran muodostaa infrapunaléhetin, -vastaanotin seké yksi varikamera, mitké mahdol-
listavat syvyysarvioinnin ympéristosté [7]. Syvyysarviointi tuotetaan muodostamal-
la infrapunasta lahetetyilld ja vastaanotetuilla strutkuroiduilla valokuvioilla olevan

RGB-kuvan, jossa jokaiselle kuvapisteelle voidaan méaarittaa tarkka etdisyysarvo [7].
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Syvyyskameralla voidaan siten luoda tihed jiljitelm& ympéristosta ja sen tekstuu-
rista ilman erillistd kartan alustamista. Témén myo6td syvyyskamerat soveltuvat
erinomaisesti SLAM-algoritmeihin sisétiloissa [12].

Stereo-SLAM on puolestaan menetelmé, joka hyodyntad vahintdan kahta ka-
meraa etaisyystietojen arvioimisessa vertailemalla samaa kohdetta kahdesta eri kul-
masta otettujen kuvien avulla [7], [11]. Stereo-SLAM pystyy méérittamaan syvyy-
den, eli etdisyysarviot parallaksiperiaatteen avulla, ilman tarvetta lisdantureille, ku-
ten infrapunasensoreille [11]. Stereo-SLAM on siis mainituista SLAM-menetelmisté
ainut, joka hyddyntdd useampaa RGB-kameraa ympériston havainnointiin.

Eri ymparistoissa, erityisesti ulkona esintyy useita haasteita muille SLAM-me-
netelmille, joita Stereo-SLAM kykenee ratkaisemaan. Syvyyskameraan perustuvalle
SLAM:ille ongelmia tuottaa syvyyskameroiden nékokenttd ja mittausetiisyyksien
rajoitteellisuudet, mitkd johtuvat vain yhden kameran kéytostd 7], [11]. Syvyys-
kameran toiminta perustuu infrapunaséateilyyn, mink& vuoksi my6s voimakas valo,
kuten auringonvalo, voi hairitd syvyyskameran toimintaa. Monokulaarinen SLAM-
menetelmé ei kykene méérittamédn syvyystietoja lainkaan [10], [11]. Valotutkamene-
telmissé ongelmia tuottavat muun muassa asennon suunnan arviointi seké hinta [7].
Stereo-SLAM:illa saamme siis tasapainoisen ja kustannustehokkaan ratkaisun se-
ki korkea- ettd matalastruktuuristen ympéaristojen havainnointiin ja kartoitukseen
UAV-jarjestelmissé. Téamén vuoksi Stereo-SLAM on valittu tutkielman péddmenetel-
maksi.

Luvusta 2.2 eteenpéin stereo- tai visuaalisella-SLAM-menetelmalld viitataan
koko SLAM-jarjestelméadn siséltden sensorin, kayttoliittymén, palvelinpuolen se-
ki kartan muodostamisen. Tulevissa luvuissa tullaan mainitsemaan Stereo-SLAM-
menetelmén alla toimivia menetelmié, kuten suorat ja epasuorat SLAM-menetelmét

(engl. direct and feature based methods). Niitd menetelmid kuvataan samalla ni-
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mitystyylilld, mutta kuitenkin yhtendiselld termilld viitataan talloin vain Stereo-

SLAM:in rakenteen osaan, eikd koko SLAM-jirjestelméén.

2.2 Stereonakoon perustuva SLAM

Stereo-SLAM-algoritmin prosessiketju agentin paikantamiseen ja ympéristén kartoi-
tukseen eroaa hieman yleisestd SLAM-mallista. Ketjun muodostaa piirteiden tunnis-
tus, yhdistdminen, sijainnin arviointi, pistepilven muodostaminen (engl. Point cloud
estimation) seké palvelinpuolen optimointitekniikka [3]. Algoritmit, jotka madritté-
vat kameroista saadun tiedon késittelyn voidaan jakaa kahteen osaan: suoriin mene-
telmiin ja ominaisuuksiin pohjautuviin menetelmiin [5], [7], [8]. Taulukko 2.1 kuvaa
Stereo-SLAM:issa hyodynnettyjen algoritmien edustajia, joita tullaan kiyttdmaéain
tutkielmassa tulosten esittelyyn.

Taulukko 2.1: Tutkielmassa kiytetyt SLAM-algoritmit ja niiden perusominaisuudet
seké piirteet

Algoritmi Tyyppi Silmukansulku Kameratuki IMU-tuki Havaintoyksikkd
ORB-SLAM?2 [10], [13] Epésuora Kylla Stereo/RGB-D Ei AP
PL-SLAM [1], [14] Epésuora Kylla Stereo Ei AP + LP
L-SLAM [14] Epésuora - Stereo Ei LP
LSD-SLAM [5], [10] Suora Ei Mono/Stereo Ei PI
VINS-FUSION [15] Epésuora Kylla Mono/Stereo Kylla AP + PL
S-PTAM [16] Epésuora Kylla Stereo Ei AP
SVO [17] Puolisuora Ei Mono/Stereo/RGB-D Ei AP + PI

AP = avainpiste, LP = linjapiirre, PI = pikseli-intensiteetti ja viiva = puuttuva tieto

Oikean menetelmén valitseminen perustuu vahvasti kdyttotarkoitukseen ja ym-
péristoon, misséd menetelmédd hyodynnetdédn [8]. Algoritmit méadrittavit piirteiden
tunnistamisen, tiedon késittelyn, kartan optimoimistekniikan sekd sen onko silmu-
kan sulku havainnointia. Eri algoritmien hyodyntamiselld voidaan parantaa droo-
nin suorituskykya eri toimintaympéristoissa, minka vuoksi on hyodyllista tarkastella

muutamaa yleisintd algoritmia.
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2.2.1 Ominaisuuksiin pohjautuvat algoritmit

Epésuorien eli ominaisuuksiin pohjautuvien algoritmien toiminta perustuu avain-
pisteisiin, joissa otetusta kuvasta haetaan tiettyja piirteitd seka avainkohtia, milla
arvioidaan ympériston kartoitus seki sijainti [5], [8]. Perinteisille epésuorille algo-
ritmeille haasteita tuo matalatekstuuriset ympéristot niiden avainpisteiden puut-
teellisuuden myotéd [14|. Tamén myo6td on kehitelty algoritmejé, jotka fuusioivat
avainpisteiden ja linjapiirteiden tunnistuksen yhteen, kuten taulukossa 2.1 esitetyt
PL-SLAM ja VINS-Fusion algoritmit. Linjapiirteiden kiyttamiselld mahdollistetaan
enemman hyodyllisten piirteiden tunnistaminen geometrisista rakenteista ja vihen-
netddn valaistuksen vaikutusta [15]. Linjapiirteiden fuusioimisella mahdollistetaan

robustimpi vaihtoehto matalatekstuurisiin ympéristéihin [14].

ORB-mallit

Suuntautunt FAST ja rotaation mukautettu BRIEF (engl. Oriented FAST and Rota-
ted BRIEF, ORB) -mallit, joihin lukeutuu ORB-SLAM, ORB-SLAM?2, seki ORB-
SLAMS3 ovat suosituimpia visuaalisia SLAM-algoritmeja sensoridatan késittelemi-
seen sekd yhdistamiseen [7]. ORB yhdistéé kaksi avainpisteiden piirteiden muodosta-
misen ja yhdistdmisen tekniikkaa: suuntautuneen FAST-menetelmén seké rotaatioon
mukautetun BRIEF-menetelmén [7]. Tekniikoiden perusperiaate on 16ytéé yhteisia
piirteitéd vertailemalla piirteiden vastaavuuksien kuvaajia. Kuvaajien suuntauksen ja
syvyyden perusteella voidaan arvioida kameran liikerata ja sijainti. Tamén jéalkeen
ORB-menetelmét mahdollistavat myos silmukan sulkemisen havainnoinnin seka op-
timoinnin paikallisella niputuksen hienosdadolla (engl. Local Bundle-Adjustment,
LBA) [8]. Optimoinnin edistdmiseksi LBA:n liséksi algoritmi suorittaa silmukan
sulkuvaiheessa asento-graafi optimoinnin kertyneen ajautuman korjaamiseksi [10].

Tamén lisdksi suoritetaan vield tdysi BA optimaalisimman rakenteen laskemiseksi.
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ORB-SLAM2-menetelmélld mahdollistettiin stereokameran hyodyntédminen |7],
mika ei edeltdvassa mallissa ollut mahdollista. Uusin ja modernein menetelmé on kui-
tenkin ORB-SLAMS3. Menetelmé integroi visuaalis-inertiaalisen menetelmén (engl.
visual-inertial, IMU) ORB-SLAM2-menetelméén |[1], [8]. Menetelmé mahdollistaa
siten paremman suorituskyvyn SLAM-jarjestelmaén kompensoimalla nakoa lisdtie-
dolla, kuten kiihtyvyydelld ja suunnalla [1]. Visuaali-inertiaaliset algoritmit vaativat
kuitenkin lisédtietolahteitd toimiakseen, minké vuoksi ORB-SLAM?2 luokitellaan yhé

johtaviin SLAM-algoritmeihin [§].

PL-SLAM

Piste-linja-SLAM (engl. Point-Line-SLAM, PL-SLAM) on epédsuora SLAM-
algoritmi, jonka Gomez Ojeda R ja muut [14] kehittivit huomioimaan tavallisten
avainpisteiden lisdksi myos linjapiirteita. Algoritmi kdyttéa optimoinnissaan LBA:ta
molempien piirteiden huomioimiseen. PL-SLAM hyédyntaa myos silmukan sulkemis-

ta ja tutkijoiden mukaan prosessia on edistetty huomioimalla myd6s linjapiirteet.

2.2.2 Suorat ja puolisuorat algoritmit

Suorien SLAM-algoritmien paikannus ja kartoitus perustuu sensoreista saatujen ku-
vien pikselien intensiteettiin [5], [18]. Ainoastaan avainpisteiden eli kulma- ja reuna-
pisteiden sijaan suorissa algoritmeissid hyodynnetdin kokokuvan pikseleité paikan-
nukseen ja kartoitukseen [7], [8]. My0s suorissa menetelmisséd hytdynnetdén opti-
mointia. Suorat menetelmét ovat kuitenkin erittdin herkkié valoisuuden vaihtelulle
ja ne on rajattu pieniin kameran liikkeisiin [14]. Suorien algoritmien tarkkuus heik-
kenee siten suurilla ndkymén muutoksilla. Suuremman robustisuuden ja sijainnin
arvion tarkkuuden myota suurinosa nakoon perustuvista menetelmista nykypéaiviana

hyodyntéd epéasuoria algoritmeja [18].
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LSD-SLAM

Suuri-mittakaavainen suora-SLAM (engl. Large-Scale Direct SLAM, LSD-SLAM)
on suorapohjainen SLAM-algoritmi, joka hyodyntaa pikseleitd paikannukseen avain-
pisteiden sijasta [10], [19]. LSD-SLAM suunniteltiin alunperin monokulaariselle ka-
meralle, mutta on mythemmin laajennettu myos stereokameralle [19]. Stereo LSD-
SLAM hyodyntéda asento-graafi optimointia sijainnin ja asennon méaarittdmiseen,

mutta ei sisélld kykyd havainnoida silmukan sulkua [19].

SVO

Puolisuora visuaalinen odometria (engl. Semidirect Visua Odometry, SVO) on ni-
mensd mukaan puolisuora SLAM-algoritmi, mikd C. Forsterin ja muiden [17] mu-
kaan implementoi suorien ja epédsuorien algoritmien ominaisuudet. SVO havaitsee
avainpisteité vain valituissa avainkehyksissa rinnakkaisessa saikeessé, jolloin proses-
si on kytketty irti reaaliaikaprosessista. Tamén jalkeen suoralla seuranta algoritmilla
poistetaan tarve robustiselle datan kerdamiselle. Tutkijoiden mukaan vaiheet mah-
dollistavat vain harvan kartoituksen ympaéristosta, mika tekee prosessista kevyen ja
nopean. SVO-algoritmi on visuaalinen odometria, joka suorittaa BA-optimoinnin

tarkkuuden edistdmiseksi, mutta ei kykene havaitsemaan silmukan sulkua [17].



3 Stereo-SLAM:ia hyodyntavan

droonin tulokset eri

toimintaymparistoissa

Luvussa jaetaan Stereo-SLAM:ia hy6dyntavan droonin suoritusten tulokset korkea-
struktuuriseen sekd matalastruktuuriseen ympéristoon. Luvussa hyodynnetaén nel-
jéé eri tietoaineistoa eri tiedeartikkeleista KITTI- [20], EuRoC- [21], Rosario- [22]
sekéd Blackbird-tietoaineistoja [23]. Osa tietoaineistoista on kuvattu maassa operoi-
valla aluksella droonin sijaan. Kyseiset tietoaineistot tarjoavat kuitenkin arvokasta
tietoa Stereo-SLAM:in luotettavuudesta eri ymparistoissa, jota voidaan soveltaa ma-
talalla lentdvédan drooniin. Taulukko 3.1 kuvaa luvussa hyodynnetyt tietoaineistot,
niiden operoinnin alustat, tekstuurit, kiytetyn stereokameran tarkkuuden, dynaa-

misuuden sekd silmukan sulun mahdollisuuden.

Taulukko 3.1: Perusominaisuudet valituista SLAM-tietoaineistoista

Tietoaineisto alusta Rakenne Silmukan ~ Kamera Dynamiikka
(korkea/matala)  sulkeminen  (stereo)
KITTT [20] Auto Molemmat Mahdollinen  10Hz Maltillinen
EuRoC [21] UAV Molemmat Mahdollinen  20Hz Vaihteleva
Blackbird [23] UAV Molemmat Ei 60Hz  Agressiivinen

Rosario|22]  Robotti Matala Ei 15Hz Maltillinen
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3.1 Korkeastruktuurinen ymparisto

Korkeastruktuurisella ympéristolla tarkoitetaan téssa tutkielmassa rakennettua
tekstuuririkasta ymparistoa, kuten urbaania ympéaristod, joka on avainpisteiden kan-
nalta rikas. Luvussa hyddynnetdan ulkoilma- seké sisatilaympéristoja kokonaiskuvan
saamiseksi.

Droonin  paikkannustarkkuus on riippuvainen hyddynnetystd ~SLAM-
algoritmistd, parametreistd sekd ymparistoasetuksista [8]. Naiden myotd lu-
vussa hyodynnetddn useita toisistaan poikkeavia tietoaineistoja kokonaiskuvan
muodostamiseksi. A. Geigerin ja muiden julkaisema KITTI-tietoaineisto [20] on
yksi néistd aineistoista, josta on samalla muodostunut nykypéaivin standardi vi-
suaalisten SLAM-menetelmien vertailemiseen [14|. KITTI-tietoaineisto tarjoaa
tuloksia useasta eri ympaéristosta [3], [14], [20]. Néistd ympéristoistd taulukkoon
3.2 on valittu KITTI-tietoaineiston kymmenen urbaanista sekvenssié. Taulukon 3.2
tulokset eivit kuitenkaan ole suoraan KITTI-tietoaineistosta, vaan Gomez-Ojedan
ja muiden [14] esittdmistd tuloksista KITTI-sekvensseissd. KITTI-sekvenssit on

kuvattu 10 hertsin ja 1240 x 376 resoluution stereokameralla [10].

Taulukko 3.2: Stereo-SLAM-algoritmien RMSE-tuloksia 10:ssé valitussa KITTI-

sekvensissa [14]

algoritmi 00 02 03 04 05 06 07 08 09 10
L SLAM Trq 332 662 683 - 3.06 599 358 6.15 692 6.86
i R, 667 942 714 - 225 829 6.52 9.23 4.66 5.55
T 236 235 374 221 1.74 351 183 218 1.68 1.21

PL-SLAM
R, 089 091 154 030 088 2.72 1.03 1.15 0.92 0.99
T 182 181 279 1.07 103 1.25 094 1.78 1.11 1.09

ORB-SLAM2

R, 058 046 044 0.18 0.37 056 046 0.57 0.42 0.46

Taulukossa 3.2 hyodynnetaén kahta eri mittaria tulosten esittamiseen. Keskimé&a-

ridinen suhteellinen siirtymévirhe (engl. translation error, T,.;) ja rotaatiovirhe (engl.
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Rotation error, R, ) [10], [14]. Siirtymé&virheet esitetdén prosenteissa, kun taas ro-
taatiovirheet esitetddn muodossa aste jaettuna 100:11a metrilld. Sekvenssi 02 voidaan
esittdd seuraavasti: PL-SLAM-algoritmin arvioitu siirtymé poikkeaa 2.35 prosenttia
ja arvioitu rotaatio poikkeaa todellisesta 0.91 astetta sadalla metrilla [14]. Viival-
la taas merkitdaéan testid, joka on epaonnistunut. Tulosten mukaan drooni suoriutuu
hyvin testiympéristoissi ORB-SLAM?2- sekd PL-SLAM-algoritmeilla. Tamé& on kui-
tenkin ennaltaoletus Gomez Ojedan ja muiden [14] mukaan, silld algoritmit ovat
ominaisuuksiin pohjautuvia menetelmia. Taulukossa 3.3 esitetdan toinen KITTI-

tietoaineistoon perustuva tarkkuuden vertailu, miké poikkeaa hieman taulukosta 3.2.

Taulukko 3.3: Stereo-SLAM-algoritmien RMSE-tuloksia 10:std valitusta KITTI-

sekvenssistéd eri parametrimuunnelmilla [10].

algoritmi 00 02 03 04 05 06 07 08 09 10
ORB.SLAMS T, 070 0.76 0.71 048 0.40 0.51 0.50 1.05 0.87 0.60
i R.e 025 023 0.18 0.13 0.16 0.15 0.28 0.32 0.27 0.27
T 0.63 0.79 1.01 0.38 0.64 0.71 056 1.11 1.14 0.72
LSD-SLAM

R, 026 023 028 031 0.18 0.18 0.29 0.31 0.25 0.33

Vertailuun on valittu taulukon 3.3 kaikki urbaanisessa ympéristossa kuvatut se-
kvenssit. Taulukot 3.2 ja 3.3 perustuvat samoihin KITTI-sekvensseihin, mutta tulok-
set on saatu eri ldhteistd. Taulukko 3.2 perustuu Gomez Ojedan ja muiden [14] esit-
tamiin testituloksiin, joissa kaytetyt parametrit poikkeavat alkuperaisesta toteutuk-
sesta [10], johon puolestaan taulukko 3.3 perustuu. Taméa aiheuttaa tuloksissa eroa-
vaisuuden taulukoiden vélilld, vaikka testiympéristo ja algoritmi olisikin sama [14].
Parametrien eroavaisuuksien myota algoritmien tulokset eivét ole suoraan vertai-
lukelpoisia. Tulokset tarjoavat kuitenkin arvokkaan kuvan algoritmin toiminnasta

KITTI-sekvensseissé sekéa korostavat parametrivalintojen vaikutusta tuloksiin.
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Taulukossa 3.4 hyodynnetdaan Blackbird-tietoaineistoa [23]. Blackbird tarjoaa no-
pealiikkuvasta droonista otettuja tietoja, jotka on koottu viidestd eri ympéristos-
ta. Tassé tutkielmassa hyodynnetddn metroasemalla kuvattua tietoaineistoa kolmel-
la eri vaikeustasolla. Blackbird-aineisto on kuvattu eteenpéin ja alaspéin suuntau-
tuneella 120 hertsiselld stereoparikameralla sekd droonilla, jonka nopeus on 0.5-7
m/s [23|. Taulukossa 3.4 esitetaén Stereo-SLAM-algoritmien siirtyméavirheet seka

rotaatiovirheet metreissa.

Taulukko 3.4: Stereo-SLAM-algoritmien RMSE-keskiarvot seké onnistumisprosentti

Backbird-testiympéristossa [23]

Nopeus VINS ORB-SLAM2 Onnistumis %
lento  Taso (m/s) YAW Trer Rya  Tra Ry VINS | ORB2

sid H 1-7 vakio 5.27 £0.93 1.6 £1.2 85.7 | 28.6
mouse M 1-7 vakio 4.89 +0.89 0.55 +0.4 100 | 28.6
mouse M 1-7  eteenpdin 13.5 £3.38 1.7 £2.1 57| 14.3
picasso V 1-6 vakio 5.08 £0.82 1.67 £0.67 83.3 | 50
picasso V 1,3-5  eteenpain  5.65 40.55 0.4 £0.1 50 | 25

Blackbird-tietoaineistossa hyodynnetdaan kahta droonin suuntakulmaa: eteenpéin
suuntautunutta kulmaa seké vakiota suuntakulmaa (engl. YAW) [23]. Vakio suun-
takulmassa drooni pitda suunnilleen vakiosuunnan liikkuessaan, kun taas eteenpéin
suuntautuneessa drooni osoittaa suuntaan, johon se siirtyy eli suuntakulma muuttuu
liikkkeen mukana. Vaikeustasolla tarkoitetaan suorituksen aikana seurattujen piirtei-
den keskimééréistd lukumédrdd [23]. Tasot vaihtelevat yksinkertaisesta reitistd va-
kiosuuntakulmalla monimutkaisiin ratoihin, joissa nopeus, korkeus ja suuntakulma
muuttuvat. Taulukossa 3.4 esitetddn jokaisen vaikeustason lentojen virhetarkkuuk-
sien keskiarvo onnistuneista suorituksista sekd onnistuneiden suoritusten keskiarvo.

Taulukko voidaan siten esittdd seuraavanlaisesti: keskitason "mouse"lentoradalla va-
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kiosuuntakulmalla VINS -algoritmin keskiarvollinen siirtyméavirhe oli 4.89 % ja 0.89
astetta jokaista kuljettua metrié kohti. Amado Antoninin ja muiden [23] mukaan on
kuitenkin tiedostettava, ettéd tietoaineistossa molempiin algoritmeihin on hyoédyn-
netty oletusparametreji EuRoC-tietoaineistosta asianmukaisilla muutoksilla. Para-
metrien hienoséédtaminen voisi johtaa parempiin seurannan tuloksiin [23].
Viimeisimpéna testiympéristonad hyodynnetaan EuRoC-tietoaineistoa [21]. Eu-
RoC sisaltas kaksi sisitilaympéristod seké teollisuustehdas ympériston [1], [10], [14].
Vicon-ympéristot on jaettu kahteen pédasetelmaan, V1 ja V2 ympéristoihin [21].
Molemmat on toteutettu sisétiloissa, mutta esineiden ja huonekalujen sijoittelu ero-
aa toisistaan. Kumpaankin asetelmaan sisdltyy kolme sekvenssida, V101-V103- seka
V201-V203 -sekvenssit, jotka poikkeavat toisistaan valaistuksen ja liikken nopeuden
suhteen. Naistd 01-sekvenssit ovat valoisimpia ja nopeudeltaan hitaimpia toteutuk-
sia, kun taas 03-sekvenssit on toteutettu suuremmalla liikkeelld pimedmmassa ympé-
ristossd [21]. Taulukossa 3.5 hyodynnetddn molempia Vicon-huoneessa toteutettuja
ymparistoasetelmia.
Taulukko 3.5: Stereo-SLAM-algoritmien siirtymévirheet valituissa EuRoC-

tietoaineiston sekvensseissa

SLAM Viol V102 V103 V201 V202 V203

ORB-SLAM2 [10] 0.0350 0.0200 0.0480 0.0370 0.0350 -
LSD-SLAM [10]  0.0660 0.0740 0.0890 - - -
PL-SLAM [14]  0.0423 0.0459 0.0689 0.0609 0.0565 0.1261

SVO[1] 0.040  0.0400 0.0700 0.0500 0.0900 0.7900
VINS-fusion[1]  0.5500 0.2300 - 0.2300 0.2000 -
SP-SLAM [1] 0.0910 0.0680 0.1710 0.0630 0.0830 -

Taulukossa viivalla tarkoitetaan suorituksen epdonnistumista.

Algoritmien tulokset esitetddn kuljetun reitin poikkeamasta metreissid. Taulu-
kon 3.5 tulokset on kerétty kolmesta eri artikkeleista [1], [10], [14], joissa hyodynne-
tdan eri parametreja kiytetyssd UAV:ssa. Taméan myota algoritmien tulokset eivét

ole suoraan verrattavissa toisiinsa, vaan suuntaa antavia.
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3.2 Matalastruktuurinen ymparisto

Matalastruktuurisella ympaéaristolld viitataan tutkielmassa visuaalisesti vahapiirtei-
seen matalatekstuuriseen ympéristoon, kuten peltoon, tundraan tai matalatekstuu-
riseen huoneeseen. Eli ympéristoihin, jotka ovat avainpisteiden kannalta puutteel-
lisia, mikd mahdollistaa vastakkaisen ympéristoasetelman 3.1 luvussa kisiteltyyn
korkeastruktuuriseen ymparistoon. Myos téassé alaluvussa hyodynnetaan eri tietoai-
neistoja, kuten KITTIL:4 [20], Rosariota [22] sekd EuRoC:ia [21] tuloksien esittdmi-

seel.

Taulukko 3.6: Eri Stereo-SLAM- Taulukko 3.7: SLAM-algoritmien siirtymaé-

algoritmien tulokset matalastruk- virheet Gomez Ojedan ja muiden esittdmas-
tuurisessa KITTI 01 -sekvenssissé sa testiymparistossa
SLAM Tret  Rrel Sekv. L-SLAM PL-SLAM ORB-SLAM?2
L-SLAM [14] - - Helppo 0.1412 0.1243 0.1391
LSD-SLAM [10]  2.36 0.36 Keskitaso  0.1998 0.1641 .
PL-SLAM [14]  5.80 2.32 Vaikea 0.1801 0.1793 -
ORB-SLAM2 [10] 1.39 0.21 Rot-vaikea  0.2247 0.2034 0.2910

Taulukossa 3.6 testituloksien siirtymévirheet jilleen prosenteissa sekd rotaatio-
virheet asteissa. Taulukossa 3.6 yhdistetaan kaksi artikkelia [10], [14], jotka kayt-
tavat KITTI-tietoaineistoa testituloksiinsa. Artikkeleissa on hyddynnetty eri para-
metreja KITTI-asetuksissa. Taméan takia algoritmien tulokset taulukossa 3.6 ei ole
tarkoitettu vertailtavaksi keskendén, vaan tuoda yleisen kuvan Stereo-SLAM:in luo-
tettavuudesta moottoritieympéaristossd hyodyntéen eri algoritmeja. Gomez Ojedan
ja muiden [14] esittdmén testiaineiston liséksi otetaan tarkasteluun tunnetumpi ma-
talatekstuurinen sisitilaympéristé EuRoC-tietoaineisto [21].

MH-ympéristoilla tarkoitetaan EuRoC-tietoaineistossa konehallia (engl. machine
hall, MH) [1], [21]. Ympéristét MHO04 ja MHO5 luokitellaan haastaviksi matalateks-
tuurisiksi seké heikosti valaistuiksi ympéristoiksi [1]. MHO3-ympéristé luokitellaan

taas valoisaksi, mutta matalatekstuuriseksi ja nopealiikkeiseksi ympéristoksi [21].
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Taulukko 3.8 esittdd Stereo-SLAM-algoritmien konehalli-sekvenssien siirtymévir-

heet. Taulukkoon on mukaanluettu vain matalatekstuuriset konehalli-sekvenssit.

Taulukko 3.8: Stereo-algoritmien siirtymévirheet EuRoC-tietoaineistossa

SLAM MH03 MH04  MHO5
ORB-SLAM2 [10] 0.0280 0.1190 0.0600
LSD-SLAM [10] X X X
PL-SLAM [14]  0.0399 0.0641  0.0697
SVO(1] 0.0270  0.1700  0.1200

VINS-fusion|1] 0.3300  0.7800  0.5000

Viimeisené tarkastellaan Rosario-tietoaineistoa [22|, joka yhdistdd matalateks-
tuurisen seké matalastruktuurisen ulkoilmaympériston. Sekvenssit on kuvattu maas-
sa pellolla operoivalla robotilla 672 x 376 pikselin resoluutiolla ja 15 Hz:n stereoka-
meralla [22|. Rosario-tietoaineisto ei hyddynné lennokkia, mutta tarjoaa kuitenkin
erinomaisen vastakkainasettelun rakennettuun ympéristoon. Taulukossa 3.9 esite-
tddn kahden Stereo-SLAM-algoritmin kartoituksen tulokset kyseisessd ympéristos-
sa.

Taulukko 3.9: Stereo-SLAM:in siirtymévirheet Rosario-tietoaineistossa [22].
Algoritmi RO1 RO2 RO3 R04 RO05 RO06 KI03 KI05 KIO06

m 141 224 350 221 223 519 060 080 080
ORB-SLAMZ ¢ 553 070 2006 145 068 073 011 004 0.06
opTay W 38 180 237 149 - 1T L6 285 2.99
% 063 056 140 098 - - 030 013 024

R-sekvenssi = Rosario-sekvenssi, KI = KITTT-sekvenssi

Taulukon 3.9 siirtymaéavirheet on merkitty metreissd ja siirtyméavirheen suh-
de lentoradan pituuteen prosenteissa. Tulokset on kerdtty Rosario-tietoaineistosta
[22]. Tuloksissa on hyodyttety kahta eri stereo-algoritmia ORB-SLAM2 sekid S-
PTAM. Tulokset esitetdan muodossa: ORB-SLAM2:n siirtymévirhe sekvenssissé 01

oli 0.23 % kuljetusta liikeradasta eli virhematka oli 1.41 metrié.



4 Autonomisen droonin

luotettavuus, haasteet ja ratkaisut

4.1 Tulosten analyysi

Edeltéavissa luvussa tuotiin esille Stereo-SLAM:in tuloksia useassa eri ympéristos-
sé, jossa jokaisessa oli samoja ja eridvia Stereo-algoritmeja. Tulosten keskiarvot seké
jokaisen ympariston yhteenlaskettu keskiarvo algoritmille on koottu yhteen taulu-
kossa 4.1.

Taulukko 4.1: Stereo-algoritmien siirtyméavirheiden lasketut keskiarvot hyodyntéden
seitsemén eri testiympéariston tuloksia

Tietoaineisto KITTT [200 KITTI [20] Blackbird [23] EuRoC [21] EuRoC [21] Rosario [22]  PL [14]
struktuuri (korkea) (matala) (korkea) (korkea) (matala) (matala) (matala)
vksikko RMSE, % RMSE, % RMSE, m RMSE, m RMSE,m RMSE, m RMSE, m
ORB-SLAM2 0.658* [10]  1.39%* [10] 5.92 [23] 0.035 [10]  0.069* [10]  2.797* [22]  0.215 [14]
LSD-SLAM  0.769* [10] ~ 2.36* [10] X 0.076 [10] X X X
PL-SLAM  2.281% [14]  5.80* [14] X 0.067% [14]  0.058* [14] X 0.168* [14]
SVO X X X 0.18%[1]  0.106* [1] X X
VINS X X 6.878 [23] 0.303 [1]  0.534* [ X X
S-PTAM 0.97* [22] X X X X 2.378 [22] X
L-SLAM  5.481 [14] 4] X 0.0719 [14] - X 0.186* [14]

Téhdella * merkitddn algoritmia, joka suoritti onnistuneesti kaikki tietoaineiston sekvenssit, X:14
merkitddn puuttuvaa tulosta ja viivalla merkitddn epdonnistunutta tulosta.

Taulukossa 4.1 esitetyt tulokset on saatu eri artikkeleista, jotka ovat hyodynta-
neet seuraavia tietoaineistoja tuloksien esittdmiseen: [20], [21], [22], [23]. Algoritmit
ja niiden tulokset kyseisissé tietoaineistoissa on yhdistetty tutkielman kolmannen

luvun eri taulukoista. Tulokset on ilmaistu laskemalla aineistojen sekvenssien RM-
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SE (m) ja RMSE (%) keskiarvot riippuen kumpaa muotoa tietoainestossa kiyte-
taan. Taulukkoon 4.1 yhteenkerétyt testiympéristot vaihtelevat tekstuurisuudessa,
matkassa, nopeudessa, ajassa, kidnnosten méarassi ja valoisuudessa.

Algoritmin 100 % onnistumisprosentilla tarkoitetaan, ettd drooni/agentti ky-
kenee jéljittaméén reitin alusta loppuun kyseiselld algoritmilla [1], [23]. Voidaankin
huomata tutkielmissa esitetyisté taulukoista, etté oikein valitulla SLAM-algoritmilla
saadaan kaikissa testiympéristoissd 100 % onnistumisprosentti poislukien Amado
Antonini ja muiden julkaisema testiympéristo Blackbird [23].

Haastavaksi ympéristoksi voidaan luokitella heikosti valaistut, dynaamiset seké
nopeat ympéristot [18], jonka perusteella Antonini ja muiden luoma testiympéristo
on luotu. Blackbirdin [23] testituloksissa ei hyodynneta silmukan sulkemista ja no-
peudet yltavit jopa 7 m/s. Lisdksi tuloksien saamiseen kiytetaan ainoastaan vakio-
parametreja ilman hienosdatoa. Naista huolimatta oikein valitulla kamera-asennolla
sekd algoritmilla saavutetaan 83.3 % - 100 % onnistumisia, kuten taulukosta 3.4
voidaan havaita.

Tuloksista havaitaan myos selked ero kameran suuntauksen muuttuessa eteen-
pain vakiosuuntauksen sijaan. Samalla algoritmilla ja samassa picasso-sekvenssissé
onnistumisprosentti laskee 100 prosentista 57 prosenttiin, kun kyseessd on eteen-
péin suunnattu kamera. Tuloksen selkedd pudotusta voi selittdd droonin altistumi-
nen suuremmalle rotaatiolle eteenpéin suunnatun kameran myotéa. Kasvanut rotaa-
tio aiheuttaa merkittavad perspektin muutosta [24], miké vaikeuttaa avainpisteiden
luotettavaa seurantaa [18|, [24]. Tésté syysta rotaatioherkkyys on tunnettu visuaa-
listen SLAM-menetelmien rajoite [15].

Yhteenveto-taulukosta 4.1 ilmenee, ettd ORB-SLAM?2 suoriutuisi keskiarvolli-
sesti pienemmaélld virhearviolla (5.92 m) verrattuna VINS-algoritmin virhearvioon
(6.878 m). Tulos on kuitenkin hieman harhaanjohtava, silla ORB-SLAM?2-algoritmin

onnistumisprosentti vaihtelee sekvenssisté riippuen 14.3 % - 50 % valilla verrattaen
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83.3 % - 100 % onnistumisprosenttiin VINS-algoritmilla. Dynaamisissa ympéaristois-
s riittdvien avainpisteiden poiminen yleisesti tuottaa haasteita visuaalisille mene-
telmille [8], [18]. VINS-algoritmi yhdistéé taten myos linjapiirteiden tunnistamisen,
joka J.Lee:n ja muiden [15] mukaan tehostaa paikantamisen tarkkuutta. TAmé saat-
taa osin selittda tulosten suurten eron algoritmien valilld. Tulokset ovat kuitenkin
huomattavasti heikommat Blackbird-testiympéristossd kuin muissa taulukossa 4.1
esitetyissd ymparistoissa. Erittdin dynaamisissa lennoissa nykyiset algoritmit eivat
pysty suorittamaan sensoreista saatua tietoa reaaliajassa 23], miké selittdd huo-
mattavasti heikompaa tulosta. Dynaamisiin ympaéaristéihin yksi edistéva tekija olisi
hyodyntéda havainnointimenetelmaé, joka havaitsee ja poistaa dynaamisia kohteita
vahentéen arviointivirheitd dynaamisissa ympéristoissa [7], [25].

KITTI-tietoaineston tarjoamissa korkeastruktuurisissa ympéaristoissa tutkiel-
massa kaytetyilla algoritmeilla saadaan 100 % onnistumisprosentti erittidin pienilla
virhearvioilla. Lukuun ottamatta L-SLAM-algoritmia, joka vain linjapiirteiden ha-
vaintokyvyn my6ta on selkedisti heikompi testatuissa ympéristoissi [14]. Parhaim-
millaan saadaan jopa 0.4 % virhearvioita ORB-SLAM2 algoritmilld sekvenssissa 05,
kuten taulukossa 3.3 esitetdan. KITTI-sekvenssi 05 on etaisyydeltdan noin 2200 met-
rid [26], joka vastaa 0.4 % siirtymévirheelld vain 8.8 metrin virhematkaa. Siirtymé-
virheelld ei tarkoiteta etaisyytta kohteesta, vaan matkalla yhteenlasketuista pienista
heitoista, kuten kuvassa 4.1 visualisoidaan. Kuvassa 4.1 esitetdén Stereo-SLAM:in
arviovirheet todellisesta reitistd hyodyntden ORB-SLAM2-algoritmia. Kuvissa siir-
tymévirhe merkitddan metreissa [24].

Kuvissa siniselld tarkoitetaan pientd virhettéd, ja mikali vari ldhenee punaista
virhemarginaali kasvaa. Matalatekstuuriset ympéristot tuottavat selkeité haasteita
varsinkin avainpiste pohjaisille algoritmeille [24]. Téata puoltaa myos yhteenvetotau-
lukosta 4.1 ja kuvasta 4.1 ilmenevé data, jossa matalatekstuuriset ja -struktuuriset

reitit aiheuttavat enemmén vaikeuksia kuin korkeastruktuuriset, tekstuuririkkaat ja



4.1 TULOSTEN ANALYYSI 22

ORB-SLAM2

Kuva 4.1: Visualisoidut siirtymévirheet viidessa eri KITTI-sekvenssissé (©)2025 [24].

silmukan sulkemismahdollisuuksia sisédistavét reitit. Korkeastruktuurisiksi ympéaris-
toiksi luokitelluissa KITTI-sekvensseissd Stereo-SLAM suoriutuu parhaiten valitul-
la algoritmilla keskiarvollisella 0.66 % virhearviolla verrattaen 1.39 % virhesiirty-
méan matalastruktuurisessa ymparistossa. Virhearvion eroon vaikuttaa sekvenssis-
sd 01 avainpisteiden puuttellisuus, nopeus, matala kuvanlaatu sekd matalatekstuu-
risuus [10]. KITTI-sekvenssit 00, 02-10 perustuvat urbaaniseen ympérist6én kor-
keatekstuurisilla kuvilla, mink&d my6té avainpistepohjaiset algoritmit kuten ORB-
SLAM2 parjaéavit hyvin tuloksissa [14], [18].

EuRoC-testiympéristot tuovat esille valon ja liikkeen sumennuksen vaikutuk-
sen Stereo-SLAM-algoritmeille [21]. Oikein valitulla algoritmilla Stereo-SLAM:in on-
nistumisprosentti on jalleen 100 %. Avainpisteisiin pohjautuva ORB-SLAM2 tuot-
taa keskiarvollisesti parhaimmat tulokset, mutta ei kykene suorittamaan sekvens-
sid, V203, kuten taulukossa 3.5 esitetdan. Tamé johtunee sekvenssin suuresta pers-
pektiivisestd liikkestd sekd niukasti teksturoidusta ympéristosta [24]. Avainpisteisiin
pohjautuvat algoritmit, kuten ORB-SLAMZ2, on siten taipuvaisia menettdméaén seu-
rannan [14]. Kuitenkin taulukossa 3.5 linjapiirteitd hyodyntéavit algoritmit, kuten
PL-SLAM, osoittautuu hyvéksi vaihtoehdoksi 0.1261 metrin virhearviolla 86.1 met-
rin pituisessa sekvenssissd. Linjapiirteiden hyddyntamiselld pienennetédan liikkeen
sumennuksen vaikutusta [14]. Linjapiirteilld tdydennetdén siten ainoastaan avain-

pisteisiin pohjautuvia algoritmeja [14], [18]. Seuraavalla kuvalla 4.2 tuodaan visua-
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lisesti esille Stereo-SLAM:in arvioiman reitin tédsméllisyyttd EuRoC-sekvensseissé

verratuna todelliseen reittiin.

Kuva 4.2: Droonin arvioima lentoreitti (mustalla) verrattuna todelliseen reittiin (pu-
naisella) V101, V202, MHO03 ja MH05 EuRoC-ympéristoissa (©)2011 IEEE.

EuRoC-testiaineistossa kuvatut matalastruktuuriset seké -tekstuuriset ympéris-
tot tuottivat jossain méarin enemmaén haasteita kuin korkeastruktuurisissa Vicon-
sekvensseissda. MH03, MHO04, ja MHO5 luokitellaan kaikki nopealiikkeisiksi seké
MHO04 ja MHO5 sekvenssit luokitellaan lisdksi pimeiksi ympéristoiksi [21]. Mata-
latekstuuriset ja heikosti valaistut ympéaristot aiheuttavat avainpisteiden puutteelli-
suutta, miké heikentéé paikantamisen tarkkuutta visuaalisille menetelmille [1], [18].
Tamén myota yhteenveto taulukosssa 4.1 esitetty ORB-SLAM2:n tulokset heikke-
nevat 0.035 virhesiirtymésta 0.069 metrin virhesiirtyméan. Koska ympéristo on ku-
vattu sisitiloissa, linjapiirteitd hyodyntéavilla algoritmeilla, vaikutus on vahéinen tai
jopa positiivinen, jolloin suorituskyky saattaa parantua kuten SVO- ja PL-SLAM-
algoritmeilla.

Tutkielmassa hyodynnettiin matalastruktuuristen ympéaristojen tulosten esitte-
lyyn my6s Taihu Piren ja muiden julkaisemaa ROSARIO-tietoaineistoa [22]. Tulok-
sista viitaten taulukkoon 3.9 ilmenee jélleen Stereo-SLAM:in heikompi suoritusky-
ky matalastruktuurisissa ymparistoissd. ORB-SLAM2 algoritmilld saadaan 100 %
onnistumisprosentti, mutta virhearviot heittelevat 0.23 % - 2.06 % valilla verratu-
na myos maassa ajettuun KITTI-ympéaristoon, jossa virhearviot vaihtelevat 0.04-
0.11 % valilla [22]. Testiympaéristojen tulosten eroavaisuus pohjautuu eri haasteisiin,

jota Rosario-testiympéristossia on mukaanluettu [22]. Naitd ympéristoja ovat toistu-
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va tekstuuri, kasvien joustava liike sekéd valoisuuden muutokset, mitka aiheuttavat
kamerapohjaisen SLAM:in menettdméén seurannan aiheuttaen virheen todennakoi-

syyttd Taihu Piren ja muiden mukaan.

4.2 Parannusmahdollisuudet

Kuten tutkielmassa esitetyissa tuloksista voidaan todeta kamerapohjaisen SLAM:in
toiminta heikkenee tietyissa testiympéristoissi. Naita ovat heikentyneen valoisuuden
ymparistot, tilanteet, jossa kuvat sumentuvat nopean liikkeen myota, sekd matala-
tekstuuriset ympéristot [1]. Robustisuuden parantamiseksi tutkijat ovat kehittaneet
IMU:n edistdiméan SLAM:in tehokkuutta [1], [25]. Dajiang Lei ja muut [1] esitti-
vat ORB-SLAMS3 tuloksien eroja EuRoC-tietoaineistoissa, kun algoritmi hyédyntééa
IMU:a ja kun ei. Pimedmmissa ja dynaamisissa ympéaristoissa kuten MH04, MHO05
sekd Vicon-huoneissa poislukien sekvenssi V101 on selkedd parannusta. IMU:lla al-
goritmi suorittaa keskiarvollisesti 0.035 metrin heitolla verrattuna ei IMU:a hyédyn-
tavadn ORB-SLAMS3 0.084 metrin tulokseen. Ilman IMU:a toimiva algoritmi suoriu-
tuu kuitenkin paremmin yksinkertaisemmissa ja valoisissa ymparistossé, joihin Mic-
hael Burrin ja muiden [21] julkaisemat sekvenssit MH0O1-MHO03 ja V101 luetellaan.
Téamén havainnon esitti myos Amado Antonini ja muut [23] heidén julkaisemassaan
artikkelissa, jossa heidan testiaineistossaan haastavissa ymparistoissé parhaiten suo-
riutuva algoritmi suoriutui usein heikommin yksinkertaisemmissa lentoskenaarioissa.
Muita tunnettuja sensorifuusioita on valotutkan yhdistdminen stereokameran kans-
sa. Valotutkan korkean hinnan ja painon myota se ei kuitenkaan sovellu pieniin
lennokkeihin [1].

Puolisuorien algoritmien edistdminen, kuten Christian Forsterin ja muiden [17]
esittdmé SVO, tarjoaa myos ratkaisumenetelmidn SLAM-ongelmaan. SVO:n pro-
sessi on kevyt ja nopea, mikd tarjoaa korkean nopeuden ja tarkan ajan suorituk-

sen matalavirtaisissa alustoissa, kuten drooneissa [24]. Taulukosta 4.1 huomataan-



4.2 PARANNUSMAHDOLLISUUDET 25

kin, ettd SVO on ainoa algoritmi PL-SLAM:in lisdksi, joka suoriutuu matalastruk-
tuurisista EuRoC-testiympaéristoistd 100 % onnistumisprosentilla. SVO:n heikom-
pi tarkkuus kuitenkin varjostaa algoritmin suorituskykya verrattuna muihin. Baos-
heng Zhang ja muut esittdavit artikkelissaan [18| tdydennetyn SVO-algoritmin ni-
meltd DynPL-SVO, joka hyodyntda myos linjapiirteitd yhdistéen siten avainpisteet,
pikseli-intensiteetin ja linjapiirteet yhteen algoritmiin. Artikkelin mukaan tulokset
parantuivat keskiméaarin 20 % verrattuna muihin viimeistd tekniikkaa edustaviin
SVO-malleihin. Tulokset viittaavat, ettd puolisuorien algoritmien edistdmiselld voi-

taisiin edistaa viela Stereo-SLAM:ia ilman IMU:a.



5 Pohdinta

Stereo-algoritmien suora vertailu toisiinsa korkea- sekd matalatekstuurisissa ympéa-
ristoissé todentui haastavaksi, koska julkisesti saatavia ajankohtaisia tietoaineisto-
ja, jotka sisdltaviat molemmat testiymparistot ei juuri ollut saatavilla. Tadméan my6ta
tutkielmassa hyodynnettiin myos tietoaineistoja, joissa aluksena operoi maassa toi-
miva alus. Tuloksia voidaan pitdéd vertailukelpoisina, mutta ne eivit tarjoa koko
totuutta. Drooni tarjoaa eri nakokulman, vaikka se operoisi ldhelld maata. Droonin
tarjoama korkeampi nakokulma voisi tarjota laajemman kuvan, jolloin avainpisteita
olisi enemmén tarjolla. Laajemmalla kuvalla voitaisiin myos pienentdéd kuvan su-
meutta nopeammissa liikkeissé, miké tehostaisi Stereo-SLAM:in toimintakykyé eri
ymparistoissd. On kuitenkin tiedostettava, ettd korkeampi ndkokulma ei tarkoita
aina laajeempaa kuvaa. Tamaé tulee esiin esimerkiksi sisétiloissa, kuten kaytavilla.
Haasteita tuloksien esittdmisesséd aiheutti myos eri parametrien kiytto, vaikka
testiympéristo olisi ollut sama. Tama ilmié todentui useamman kerran esimerkiksi
taulukkojen 3.2 ja 3.3 valilla. Molemmissa taulukoissa hydédynnettiin samoja KITTI-
testiympéristoja, mutta algoritmeissa kiytetyt parametrit erosivat toisistaan. Tama
aiheuttaa sen, etta tulokset eivét ole vertailukelpoisia keskendédn. Tutkielman néako-
kulman kannalta kyseinen ilmi6 ei ole niin merkittavé, silla tutkielmassa tarkastel-
laan yleiselld tasolla Stereo-SLAM:in toimintakykyé, ei eri algoritmien.
Tietoaineistot ovat kuitenkin selkeéasti eritelty vain kameraa hyodyntaviin seké

muita sensoreita hyddyntaviin tietoaineistoihin. Tutkielmasta jatettiin sensorifuusiot
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ulkopuolelle, silla tutkielmassa haluttiin keskittyd vain kamerapohjaisen SLAM:in
riittavyyteen ja tehokkuteen kartan muodostamisessa sekd paikannuksessa. Taman
myota algoritmejé, jotka hyodyntaviat myos IMU:a tai muita sensoreita, kuten valo-
tutkaa ei mukaan luettu taulukkojen testituloksiin.

Useissa tutkimuksissa tarkastellaan IMU:n integroimista Stereo-SLAM-
jarjestelmiin, mutta sen lisidminen ei ole kaikissa tilanteissa optimaalisin ratkaisu.
Kuten Amado Antoninin ja muiden esittdméssd artikkelissa [23] mainitaan ny-
kypaivaiset IMU:t ovat vield erittdin parametriherkkid eri lentoskenaarioissa.
Tulokset osoittaa, ettd vaikeissa lentoskenaarioissa optimaalisiksi osoittautuneet
parametrit tuottavat heikompia tuloksia yksinkertaisimmissa lentoskenaarioissa.
Parametriherkkyyden myo6ta ainoastaan kameralla toimivat jéarjestelméat toimivat
siind mielesséd tasaisemmin. Tamé havainto voi osittain myos selittdd Dajian Lei:n
ja muiden esittdmid testituloksia [1], joiden mukaan pelkéstédén stereosensoria
kiyttavdi ORB-SLAMS3 suoriutui paremmin yksinkertaisista sekvensseista.

Parempien tulosten saamiseksi olisi siten ideaalista l0ytda ratkaisu parametri-
herkkyyden ratkaisemiseksi. Naita ratkaisuja voisivat muun muassa olla laskenta-
tehon kasvattaminen. Tamé mahdollistaisi tiheimmaén optimoinnin, joka vahentéai-
si parametriherkkyyttéd. Stereo-SLAM:in edistdminen ilman IMU:a voisi myos olla
mahdollista. Yokameraan perustuva SLAM voisi tarjota toimivan ratkaisun pimeis-
sé toimintaymparistoissa. Julkisesti saatavilla olevia tietoaineistoja on kuitenkin
rajallisesti tai ei lainkaan. Tésta johtuen tata ldhestymistapaa ei sisallytetty tut-
kielmaan. My6s ilman IMU:a toimivissa algoritmeissa tormétaén prosessointitehon
tuottamaan kulmakiveen. Kuten Amaldo Antonini ja muiden esittdméssé artikke-
lissa 23] todetaan, korkealaatuiset kamerat tuovat selkein edun paikantamisessa.
Nykyaikaiset algoritmit eivat kuitenkaan heiddn mukaan kykene prosessoimaan tie-
toa tarpeeksi nopeasti dynaamisissa ympéristoissa. Tasta johtuen prosessointitehon

edistdminen on vieldkin avainosassa Stereo-SLAM:in jatkokehityksen kannalta.



6 Yhteenveto

SLAM on kehitelty vaihtoehtoiseksi menetelmiksi satelliittipaikannukseen perustu-
ville paikannusmenetelmille. Tutkielmassa tuodaan esille useampi SLAM-menetelmé
vastaten ensimmaiseen tutkimuskysymykseen. Néitd menetelmia ovat valotutkaan
perustuva, monokulaariseen kameraan perustuva sekd syvyyskameraan perustuva
SLAM. Jokainen vaihtoehtoinen SLAM-menetelmé ilmenee jollain méarin ongel-
malliseksi, johon stereokamera tarjoaa tehokkaamman vaihtoehdon. Ongelmia ovat
muun muassa valotutkan herkkyys valolle ja sen hinta [3], [9], syvyyden mittauksen
puute monokulaarisessa kamerassa [9], [10] sekd syvyyskameran herkkyys kirkkaalle
valolle. Syvyyskamera olisi ollut sensoreista toiseksi ideaalisin vaihtoehto SLAM-
menetelmalle, mutta stereokameran laajempien kayttomahdollisuuksien vuoksi ste-
reokamera valittiin tutkielman péésensoriksi

Tutkielmassa tarkastellut Stereo-SLAM-menetelmét tuottavat odotusten mu-
kaista suorityuskykyé, mutta jattivat aukon tulevaisuuden kehitysmahdollisuuksil-
le. Korkeastruktuurisissa ymparistoissa Stereo-SLAM:in tulokset ylsivat 100% on-
nistumisprosenttiin vihintddn kahdella tutkielmassa esitetylld algoritmilla seké al-
le 1 % virhearvioon, kuten taulukossa 4.1 on esitetty. Varsinkin algoritmit, kuten
ORB-SLAM2, jotka perustuvat avainpisteisiin suoriutuivat hyvin korkeastruktuuri-
sissa ymparistoissa. Edelté esitetyistd tuloksista poissuljettiin erittdin dynaaminen
Blackbird-tietoaineisto, koska sen &dariolosuhteet ja suuret nopeudet eivat ole suo-

raan verrattavissa muihin tutkielmassa kéytettyihin ymparistoihin.
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Kun ympéristé muuttuu matalastruktuuriseksi tuloksissa ilmenee laskukaava.
Linjapiirteitd havaitsevat algoritmit, kuten PL-SLAM suoriutuu yleisesti paremmin
yltden 100% onnistumisprosenttiin testatuissa matalastruktuurisissa ymparistoissa.
Linjapiirteitd huomioivat algoritmit ovat siten erittdin hyodyllisid matalastruktuu-
risissa sisdtilaympéristoissa [14]. Kuitenkaan kaikissa ympéristoissd, kuten matala-
tekstuurisessa KITTI moottoritie sekvenssissa 01, linjapiirteiden havainnoinnilla ei
pystytd parantamaan tulosta.

Tuloksista huomataan dynaamisuuden ja valoisuuden olevan suurimmat muut-
tujat Stereo-SLAM:in tuloksiin. Erittdin dynaamisessa Blackbird-ympéristossa huo-
mataan suuri pudotus ORB-SLAM2:n luotettavuudessa. VINS-algoritmi ilman
IMU:a suoriutuu hieman luotettavammin, mutta vaikeimmissa ympéristoissid on-
nistumisprosentti on vaivaiset 83.3 % oikein valitulla kameran suuntauksella. Va-
loisuuden vaikutus tulee ilmi taulukossa 3.8, jossa tulokset tipahtavat vahintaan
43 % nopeasta mutta valoisasta MHO03-sekvenssisti, nopeaan mutta pimedian MH05-
sekvenssiin.

Vaikka tarkkuuden tulokset heikentyvit matalastruktuurisissa ympéristoissa, u-
seampi tutkielmassa esitetty algoritmi kykeni suoriutumaan 100 % onnistumispro-
sentilla verrattuna korkeastruktuuriseen ymparistoon. Huonommalla tuloksella tar-
koitetaan, ettd oikein valitulla algoritmilla saavutetaan silti vaikeissa skenaariossa
alle 1.5 % virhearvioita. Stereo-SLAM:illa on kuitenki parempi kyky toimia korkea-
struktuurisessa ymparistossa algoritmista riippumatta. Hyodyntamalla myos linja-
piirteité tai pikseli-intensiteettia havaitsevia algoritmeja voidaan parantaa huomat-
tavasti Stereo-SLAM:in luotettavuutta myos matalastruktuurisissa sekd dynaami-
semmissa ymparistoissa. Voidaan siten todeta, ettd nyky Stereo-SLAM-algoritmeilld
on kyky toimia luotettavasti molemmissa toimintaympéristoissé, vaikka ympéaristo-
muuttujat olisivat haastavia. Korkeastruktuurinen ymparisto luokitellaan kuitenkin

testitulosten myota ideaalimmaksi runsaiden piirteiden myoté.



La

1

2]

3]

4]

5]

hdeluettelo

D. Lei, L. Luo, S. Chen ja W. Li, "PL-ALF: A Novel Point-Line Feature
Autonomous Localization and Flight Framework Based on Multisensor Fusion
and Optimization”, IEEE Transactions on Instrumentation and Measurement,

vol. 74, 2025. DOI: 10.1109/TIM.2024.3522670.

R. Giubilato, W. Stiirzl, A. Wedler ja R. Triebel, "Challenges of SLAM in
extremely unstructured environments: the DLR Planetary Stereo, Solid-State
LiDAR, Inertial Dataset”, IEEE Robotics and Automation Letters, vol. 7, 2022,

ISSN: 2377-3766. DOI: 10.1109/LRA.2022.3188118.

N. Abdelaziz ja A. El-Rabbany, "INS/LIDAR/Stereo SLAM Integration for
Precision Navigation in GNSS-Denied Environments”, Sensors, vol. 23, 2023,

ISSN: 14248220. DOI: 10.3390/s23177424.

V. Vemulapati ja D. Chen, "FSLAM: an Efficient and Accurate SLAM Accele-
rator on SoC FPGAS”, teoksessa FPT 2022 - 21st International Conference on
Field-Programmable Technology, Proceedings, Hong Kong: Institute of Elect-
rical ja Electronics Engineers Inc., 2022. DOI: 10.1109/ICFPT56656 .2022.

9974562.

A. Hussain, A. R. Memon, H. Wang, Y. Wang, Y. Miao ja X. Zhang, ”S-
VIT: Stereo Visual-Inertial Tracking of Lower Limb for Physiotherapy Reha-

bilitation in Context of Comprehensive Evaluation of SLAM Systems”, IEEE


https://doi.org/10.1109/TIM.2024.3522670
https://doi.org/10.1109/LRA.2022.3188118
https://doi.org/10.3390/s23177424
https://doi.org/10.1109/ICFPT56656.2022.9974562
https://doi.org/10.1109/ICFPT56656.2022.9974562

LAHDELUETTELO 31

(6]

17l

8]

19]

[10]

[11]

[12]

[13]

Transactions on Automation Science and Engineering, vol. 18, 2021, ISSN:

15583783. DOI: 10.1109/TASE.2020.3010415.

J. Qiao, J. Guo ja Y. Li, "Simultaneous localization and mapping (SLAM)-
based robot localization and navigation algorithm”, Applied Water Science,

vol. 14, 2024, 1SSN: 21905495. DOI: 10.1007/s13201-024-02183-6.

I. A. Kazerouni, L. Fitzgerald, G. Dooly ja D. Toal, A survey of state-of-the-art

on visual SLAM, 2022. DOI: 10.1016/j.eswa.2022.117734.

D. Sharafutdinov et al., ”Comparison of modern open-source visual SLAM

approaches”, 2023. DOI: 10.48550/arXiv.2108.01654.

Y. Li et al., ”A Review of Simultaneous Localization and Mapping Algorithms
Based on Lidar”, World Electric Vehicle Journal, vol. 16, 2025, 1SSN: 20326653.

DOI: 10.3390/wevj16020056.

R. Mur-Artal ja J. D. Tardos, "7ORB-SLAMZ2: An Open-Source SLAM System
for Monocular, Stereo, and RGB-D Cameras”, IEEE Transactions on Robotics,

vol. 33, 2017, 1SSN: 15523098. DOI1: 10.1109/TR0.2017.2705103.

Y. Lu, Z. Xue, G. S. Xia ja L. Zhang, ”A survey on vision-based UAV navi-
gation”, Geo-Spatial Information Science, vol. 21, 2018, 1SSN: 10095020. DOI:

10.1080/10095020.2017.1420509.

S. Zhang, .. Zheng ja W. Tao, "Survey and Evaluation of RGB-D SLAM”,
IEEE Access, vol. 9, 2021, 1SSN: 21693536. DOI: 10 . 1109/ ACCESS . 2021 .

3053188.

M. Kasper, S. McGuire ja C. Heckman, A Benchmark for Visual-Inertial Odo-
metry Systems Employing Onboard Illumination. Macau, China: IEEE, 2019,

ISBN: 9781728140049. DOI: 10.1109/IR0S40897.2019.8968554.


https://doi.org/10.1109/TASE.2020.3010415
https://doi.org/10.1007/s13201-024-02183-6
https://doi.org/10.1016/j.eswa.2022.117734
https://doi.org/10.48550/arXiv.2108.01654
https://doi.org/10.3390/wevj16020056
https://doi.org/10.1109/TRO.2017.2705103
https://doi.org/10.1080/10095020.2017.1420509
https://doi.org/10.1109/ACCESS.2021.3053188
https://doi.org/10.1109/ACCESS.2021.3053188
https://doi.org/10.1109/IROS40897.2019.8968554

LAHDELUETTELO 32

[14]

[15]

[16]

[17]

18]

[19]

[20]

R. Gomez-Ojeda, F. A. Moreno, D. Zuniga-Noél, D. Scaramuzza ja J.
Gonzalez-Jimenez, "PL-SLAM: A Stereo SLAM System Through the Combi-
nation of Points and Line Segments”, IEEE Transactions on Robotics, vol. 35,

3 2019, 1SSN: 19410468. por1: 10.1109/TR0.2019.2899783.

J. Lee ja S. Y. Park, "PLF-VINS: Real-Time Monocular Visual-Inertial SLAM
with Point-Line Fusion and Parallel-Line Fusion”, IEEE Robotics and Auto-
mation Letters, vol. 6, s. 7033-7040, 2021, 1SSN: 23773766. DOI: 10.1109/LRA.

2021.3095518.

T. Pire, T. Fischer, J. Civera, P. D. Cristoforis ja J. J. Berlles, Stereco Parallel
Tracking and Mapping for robot localization. Hamburg, Germany: IEEE, 2015,

ISBN: 9781479999941. DOI: 10.1109/IR0S.2015.7353546.

C. Forster, Z. Zhang, M. Gassner, M. Werlberger ja D. Scaramuzza, "SVO:
Semidirect Visual Odometry for Monocular and Multicamera Systems”, I[EEE
Transactions on Robotics, vol. 33, s. 249-265, 2017, 1SSN: 15523098. DOI: 10.

1109/TR0O.2016.2623335.

B. Zhang, X. Ma, H. J. Ma ja C. Luo, "DynPL-SVO: A Robust Stereo Vi-
sual Odometry for Dynamic Scenes”, IEEE Transactions on Instrumentation
and Measurement, vol. 73, 2024, 1SSN: 15579662. DOI: 10.1109/TIM. 2023.

3348882.

J. Enge, J. Stuckler ja D. Cremers, Large-Scale Direct SLAM with Stereo Ca-
meras. Hamburg, Germany: IEEE, 2015, 1SBN: 9781479999941. DOT1: 10.1109/

IR0S.2015.7353631.

a. U. A. Geiger P. Lenz, "Are we ready for autonomous driving? The
KITTI wvision benchmark suite,” Providence, RI, USA: IEEE, 2012, ISBN:

9781467312288. DOI: 10.1109/CVPR.2012.6248074.


https://doi.org/10.1109/TRO.2019.2899783
https://doi.org/10.1109/LRA.2021.3095518
https://doi.org/10.1109/LRA.2021.3095518
https://doi.org/10.1109/IROS.2015.7353546
https://doi.org/10.1109/TRO.2016.2623335
https://doi.org/10.1109/TRO.2016.2623335
https://doi.org/10.1109/TIM.2023.3348882
https://doi.org/10.1109/TIM.2023.3348882
https://doi.org/10.1109/IROS.2015.7353631
https://doi.org/10.1109/IROS.2015.7353631
https://doi.org/10.1109/CVPR.2012.6248074

LAHDELUETTELO 33

[21]

22]

23]

[24]

[25]

26]

M. Burri et al., "The EuRoC micro aerial vehicle datasets”, International Jour-
nal of Robotics Research, vol. 35, s. 1157-1163, 2016, 1SSN: 17413176. DOI:

10.1177/0278364915620033.

T. Pire, M. Mujica, J. Civera ja E. Kofman, "The Rosario dataset: Multisensor
data for localization and mapping in agricultural environments”, International
Journal of Robotics Research, vol. 38, 6 2019, 1SSN: 17413176. DOI1: 10.1177/

0278364919841437.

A. Antonini, W. Guerra, V. Murali, T. Sayre-McCord ja S. Karaman, "The
Blackbird UAV dataset”, International Journal of Robotics Research, vol. 39,

10-11 2020, 1SSN: 17413176. DOI: 10.1177/0278364920908331.

Y. Liu, T. Jia, S. Guo, Y. Liu, K. Zhang ja Z. Du, ”A Robust and Accurate Ste-
reo SLAM Based on Learned Feature Extraction and Matching”, IEEE Tran-
sactions on Instrumentation and Measurement, vol. 74, 2025, 1SSN: 15579662.

DOI: 10.1109/TIM.2025.3614846.

S. Wen, S. Tao, X. Liu, A. Babiarz ja F. R. Yu, "CD-SLAM: A Real-Time
Stereo Visual-Inertial SLAM for Complex Dynamic Environments with Se-
mantic and Geometric Information”, IEEE Transactions on Instrumentation
and Measurement, vol. 73, s. 1-8, 2024, 1SSN: 15579662. DOI: 10.1109/TIM.

2024 .3396858.

M. Aladem ja S. A. Rawashdeh, ”"Lightweight visual odometry for autonomous
mobile robots”, Sensors (Switzerland), vol. 18, 2018, 1SSN: 14248220. DOI: 10.

3390/518092837.


https://doi.org/10.1177/0278364915620033
https://doi.org/10.1177/0278364919841437
https://doi.org/10.1177/0278364919841437
https://doi.org/10.1177/0278364920908331
https://doi.org/10.1109/TIM.2025.3614846
https://doi.org/10.1109/TIM.2024.3396858
https://doi.org/10.1109/TIM.2024.3396858
https://doi.org/10.3390/s18092837
https://doi.org/10.3390/s18092837

	Johdanto
	Samanaikainen paikannus ja kartoitus
	SLAM:in toimintaperiaate ja menetelmät
	Stereonäköön perustuva SLAM
	Ominaisuuksiin pohjautuvat algoritmit
	Suorat ja puolisuorat algoritmit


	Stereo-SLAM:ia hyödyntävän droonin tulokset eri toimintaympäristöissä
	Korkeastruktuurinen ympäristö
	Matalastruktuurinen ympäristö

	Autonomisen droonin luotettavuus, haasteet ja ratkaisut 
	Tulosten analyysi
	Parannusmahdollisuudet

	Pohdinta
	Yhteenveto
	Lähdeluettelo

