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ABSTRAKT

Tato prace seznamuje s problémem sebelokalizace a mapovani (SLAM) se zamérenim na
pouziti snimace 3D LiDAR. Nejprve je proveden Gvod od samotného SLAMu a vysvétlen
SLAM zalozeny na grafu a reprezentace mapy pomoci dense SLAM. Popsény jsou dva
nejbéznéjsi algoritmy pro porovnani mracen bodi ICP a NDT. Po popsani teorie SLAMu
je provedena resSerSe existujicich projekti fesici tento problém. Popsané projekty jsou
open-source a vétsina z nich podporuje ROS systém. Z popsanych projektd je vybran
projekt Optimized SC-F-LOAM pro dalsi praci. Je popsana jak funguje jeho odometrie
FLOAM a jeji spojeni s optimalizaci a hledani smycek. Hledani smycek je provadéno
pomoci deskriptoru ScanContext. Nasledné je proveden navrh pro zprovoznéni projektu
pro offline a online dat ve vnitfnich prostorach. V poslednich kapitolach je fesen postup
oziveni, ladéni projektu a jsou vyhodnoceny vysledku daného projektu pro pouziti ve
vnitfnich prostorech.

KLICOVA SLOVA

SLAM, 3D LiDAR, odometrie LiDARu, mra¢na bodi, ROS, lokalizace, mapovani, Opti-
mized SC-F-LOAM, F-LOAM, vnitini SLAM, FLOAM, SC-FLOAM

ABSTRACT

This thesis introduces the problem of simultaneous localization and mapping (SLAM)
with focus on the use of a 3D LiDAR sensor. Firsly is written an introduction to SLAM
itself and explained graph-based SLAM and dense map representation. The two most
common point cloud alignment algorithms ICP and NDT are described. Then research
of existing projects solving this problem is carried out. Described projects are all open-
source and most of them support the ROS system. One of the described projects,
Optimized SC-F-LOAM is explained in detail. Thesis describes it's odometry FLOAM
and connection between it and graph optimization with loop closure. For loop closure
is used descriptor ScanContext. Then it is presented design for implementing choosen
project on offline and online datas from indoor. In last chapters is described proces of
implementing and tuning project and at the end results of using said project in indoors
are presented.
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Uvod

V dnesni dobé se mobilni roboty stavaji vice nedilnou soucasti svéta kolem nas.
Neékteré oblasti si bez nich nedokédzeme predstavit a roboty do nich patii jiz desitky
let, napriklad vesmirny vyzkum. Jejich nejcastéjsi uplatnéni je vSude v oblastech
lidem nepristupnych nebo nebezpecnych. Vyuziti mobilnich robot se nevyhyba ani
nasim domacnostem a nékteii z nas si jiz nedovedou zivot predstavit bez robotického
vysavace Ci sekacky. Pii pohledu do blizké budoucnosti se stale vice za¢ina mluvit
o zarazeni autonomnich vozidel do silni¢niho provozu.

Mobilni roboty se obvykle naviguji v prostfedi za pomoci jiz znamych map,
GNSS snimacti nebo kontrolnich bodi. Pokud se robot nachazi v nezndmém pro-
stfedi, k 1loze navigace se pridava i tloha vytvareni mapy, tomu se prezdiva sebe-
lokalizace a mapovani neboli SLAM. SLAM se velmi ¢asto pouziva pro mapovani
neznamych prostiedi, naptikad po zemétieseni, pii mapovani dna ocedanu nebo tieba
ve zminénych vysavacich.

Tato prace je zamérena na SLAM, ktery vyuziva jako snimac¢ pro mapovani a lo-
kalizaci 3D LiDAR. Pouziti 3D LiDAR umoznuje robotu pohybovat se v prostiedich
nezavisle na svételnych podminkach, ¢ehoz muze byt vyuzito pfi praci béhem ve-
Cera a rana, kdy jsou svételné podminky velmi proménlivé. Pouziti 3D LiDARu
umoznuje vytvareni presnych 3D modelt prostiedi. Nejvétsim problém s kterym se
potyka SLAM s 3D LiDARem je vypocetni naro¢nost a zaroven dostatecna presnost
lokalizace a vytvorené mapy. Zlepsovani vypocetni narocnosti problému umoznuje
pouziti metod v realném case, ale i snizeni velikosti a vahy robotu, coz zpristupnuje
aplikaci ve vice aplikacich jako jsou malé prizkumné roboty a drony.

Diplomova prace se bude vénovat existujicim open-source projektim TeSicim
SLAM s pouzitim 3D LiDARu. Nejprve bude vysvétlena teorie a princip za SLAMem
a nasledné budou shrnuty existujici projekty, kde budou popsany momentalni pii-
stupy a zpusoby Teseni této tlohy s 3D LiDARem. Z téchto projektt bude vybran
jeden, ktery bude podrobné prostudovan a popsan. Probrana bude jeho momen-
talni implementace véetné potrebnych vstupt a vystupii. Nasledné bude cilem prace
zprovoznit dany projekt. Ovéreni funkénosti projektu zapocne jiz vytvorenim navrhu
hardwarového a softwarového Teseni. Po provedeni navrhu se bude projekt ozivovat
a testovat na nékolika dodanych zaznamech. Po ispésném testovani na offline datech
bude projekt prenesen na robota a vyzkousen na datech v redlném case. Na zavér
préace pak budou zhodnoceny vysledky offline a online dat a rozdily mezi nimi, budou
diskutovana moznda pouziti projektu v jinych prostiedich, jeho nedostatky a pred-

nosti.
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1 Metody

V této kapitole bude vysvétlena zakladni teorie tykajici se SLAM systému se za-
meérenim na technologie pouzivané s 3D LiDARy. Poté budou popsany jednotlivé

projekty.

1.1 SLAM

Sebelokalizace a mapovani, jak jiz nazev napovida, se sklada ze dvou c¢asti. Prvni
cast, lokalizace, odhaduje stav robota v mapé, druha ¢ast vytvari zminénou mapu.
Stav robota je nejcastéji popisovan pozici a orientaci ziskanymi z odometrie, ale muze
se skladat i z dalSich parametri jako je rychlost nebo kalibrac¢ni parametry.

Mapa muze byt vytvarena zaznamenavanim meznikii a znacek, ¢asto urcéenych
pro orientaci robota. Mnohem castéjsi, zvlasté pak pro 3D LiDAR, je tvz. dense
SLAM, ktery vytvari mapu z velkého mnozstvi bodu.

Obvyklou architekturu SLAM systému lze rozdélit na dva prvky: frontend a bac-
kend. Obvyklym tkolem pro frontend je zpracovani data ze snimaci, ziskani vy-
znac¢nych bodi, asociace méreni a specifického bodu odometrie a hledani smycek
pri navstévé znamych oblasti, tzv. loop closure. Backend obvykle stoji za pravdépo-
dobnostni logikou algoritmu a vytvarenim mapy.

Existuje nékolik moznosti jak Tesit backend SLAMu. Zde bude popsian SLAM
feSeny pomoci grafu (graph based SLAM). Dalsimi moZnostmi, jak fesit SLAM, jsou
napriklad Kalmaniv filtr nebo ¢asticovy filtr. Ty jsou pouze ojedinéle pouzivané s 3D
LiDARem kviili ndroénému zpracovani dat a kvili malé presnost s timto snimacem.

Dalsim dulezitym pojmem v oblasti SLAMu je tzv. loop closure. Jedné se o hle-
dani a uzavirani smycek v mapé. Tedy pokud se robot vrati na misto, kde jiz byl,
a ma ho zmapované, tak nalezeni smycky umoznuje opravu nahromadéné chyby mezi

prvnim a druhym prijezdem. [1]

1.1.1 Graph based SLAM

V dnesni dobé nejcastéjsi pristup k problematice SLAMu je jako k problému ma-
ximalniho posteriorniho odhadu neboli MAP(Mazimum a Posteriori Estimation)
a velmi casto je pouzivan graf faktorti ke znazornéni vzajemnych vztahtt mezi pro-
meénnymi.

Na obrazku 1.1 je schéma SLAMu jako grafu faktorti. Modré vrcholy znazornuji
pozice robota za sebou v ¢ase (z1, X2, ...). Zelené vrcholy zobrazuji orienta¢ni body

(I1, 13, ...) a Cerveny vrchol jsou kalibra¢ni parametry snimace (K'). Hrany znazornuji

12



vztahy mezi jednotlivymi vrcholy. Mezi pozicemi to jsou faktory odpovidajici odo-
metrii (uq,us,...), mezi pozicemi a orientacnimi body pak faktory, které vyjadiuji
pozorovani snimace (vy,vs,...). Hrany mezi vrcholy pozic popsané jako (¢, co,...)
oznacuji nalezené smycky. Pod p se pak skryvaji predchozi faktory, napriklad poca-

tecni podminky.

s

Obr. 1.1: SLAM jako faktorovy graf [1]

Ukolem SLAMu je odhadnout nezndmou proménnou X, ktera obvykle vyjadiuje
trajektorii jako diskrétni mnozinu pozic a pozici orienta¢nich bodi. K dispozici
mame mnozinu méreni 7 = {z; : k = 1,...,m}, kdy kazdé méfeni mize byt

vyjadreno jako funkce X, tedy jako

kde X C X je podmnozinou proménnych, hy je zndmé funkce méreni a € je Sum
meéreni. Pomoci MAP odhadu se odhad X pocita jako proménna X*, ktery je ma-

ximem posteriorni pravdépodobnosti p(X|Z). V rovnici
X* =argmax p(X|Z) = argmax p(Z|X)p(X) (1.2)
X X

je vyjadieni MAP odhadu pomoci Bayesova teorému, kde p(Z|X) je méfeni Z pro X
a p(X) je pravdépodobnost jevu X, kterd je konstantou pokud o jevu X nemame

zédné predchozi znalosti. Rovnice 1.2 se d& zjednodusit na rovnici

X" = arg;ninz 2k = he(Xe) + 2|5 (1.3)
k=0

za predpokladu nezavislosti méreni Z a pokud je Sum méfeni ¢, Gausstiv Sum s nu-

lovou stredni hodnotou a s informacni matici €. Je pouzit zapis zjednoduseni kde
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|le]|3, = eI Qe. Zde €len sumace vyjadiuje odhad pravdépodobnosti jednotlivych mé-
feni. Hledani minima této rovnice je obvykle feseno postupnou linearizaci napriklad

Gauss-Newtonovou nebo Levenberg-Marquardtovou metodou [1].

1.1.2 Dense SLAM

Mapa je reprezentovana pomoci souradnicové sité vyjadiujici obsazenost, mracna
bodti, povrchové mapy nebo i nezpracovana data ze snimaci. Vyhodou této repre-
zentace mapy je lepsi moznost dalsich pouziti, napiiklad pri planovani trasy nebo
vizualizaci pro operatora. Robot se obvykle v této mapé lokalizuje pomoci hle-
dani transformace mezi mapou vyjadrenou v mracnech bodi a mracnem ziskanym
ze snimace. Tato transformace je obvykle hledana pomoci iterace pro nejpravdépo-
dobnéjsi rotaci a posunuti. Po odhadu pozice je mapa rozsifena o nova neznama
mista z mracna ze snimace.

Je nékolik moznosti jak ziskat transformaci mezi aktualni pozici a mapou, jinak
feceno predeslou pozici, kterd je jiz soucasti mapy. Nejvice naivnim zptsobem je
porovnavat data ze skenu predeslé pozice s daty aktualni pozice, jehoz nevyhodou
muze byt znatelné mensi presnost. Dalsi moznosti je porovnavat momentalni sken
k celé globalni mapé. To ale miize byt vypocetné velmi narocéné. Nejcastéji se proto
voli vytvareni lokdlni mapy z nékolika predeslych pozic, k niz se pak porovnavaji
data z aktualni pozice. Podobné se pak hledd i transformace mezi aktualni pozici
a pozici, se kterou byla uzaviena smycka na mapé. Jedna z nejcastéjsich metod, jak
hledat transformaci mezi dvéma mracény bodu, je Iterative closest point (ICP) nebo

normal distribution transform (NDT).

1.1.3 Iterative closest point

ICP se pouziva pro minimalizaci rozdilu mezi dvéma mrac¢ny bodt, pripadné i mezi
mracny bodt s povrchem. Existuje mnoho variant algoritmu pro rtizné situace, s riz-
nymi fesenimi jednotlivych kroki iterace, proto bude popsana pouze zakladni kostra
algoritmu. Pro funkci algoritmu je vétsinou potifeba mit poc¢ateéni odhad transfor-
mace mezi mracny. Nejprve je vybrano jedno mracno, ke kterému se hleda transfor-
mace. Druhé mracno je kazdou iteraci rotovano a posunuto nalezenou transformaci.
Jednotlivé kroky algoritmu jsou [2]:

1. Vybér nékolika bodl v jednom nebo v obou mracnech.

N

Nalezeni vhodnych protéjskt vybranych bodi v druhém mracnu.

&

Pritazeni vhodnych vah jednotlivym parim a vytrazeni nevhodnych part.

>

Vypocitani chyby vhodnou metrikou, napiiklad vypocitani euklidovské vzda-

lenosti mezi body.
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5. Minimalizace chyby, tedy nalezeni transformace, kterd ma lepsi chybu, nez
byla vypoc¢tena momentalni.
6. Algoritmus iteruje znovu od 1.bodu, dokud neni splnéna podminka pro ukon-

Ceni.

1.1.4 Normal distribution transform

Prvotni verze algoritmu byla predstavena pro 2D registraci bodi, ale pozdéji byla
rozsitena na 3D. Stejné jako u ICP existuje mnoho variant a modifikaci. Zde bude
popsan zaklad algoritmu pro 2D prostor, pro 3D je postup podobny.

Mapovani do bodi v prostoru do NDT jej prvné rozdéli na pravidelné bunky:.
Pro kazdou bunku je vypocitana stiedni hodnota ¢ a kovarianéni matice ¥ z bod1,
které obsahuje. Pravdépodobnost, ze se bude zméreny bod x nachazet v dané bunce,
je modelovana normalni rozlozenim N(z, X):

p(a?) ~ exp <_ ((II — q)TZ;_l(x — q)) (14)

Takto je ziskana po ¢astech souvisla diferencovatelna funkce pravdépodobnosti da-
ného prostoru. Pro zmenseni diskretizace se jednotlivé bunky voli tak, aby se pre-
kryvaly, coz je pro ucely vysvétleni principu zanedbano. Algoritmus se da rozdélit
do nékolika krokii:
1. Vytvoreni NDT z prvniho skenu.
2. Inicializace prvotniho odhadu pro otoceni a posunuti.
3. Mapovani bodi druhého skenu do souradnic prvniho pomoci transformace
otoceni a posunuti na zakladé prvotniho odhadu.
4. Nalezeni odpovidajiciho normalniho rozlozeni pro kazdy z mapovanych bodu
v NDT.
5. Vypocita se skore, které je soucet pravdépodobnosti z nalezenych normalnich
rozlozeni.
6. Nalezeni lepsiho skore, tedy vypocet nového odhadu za tcelem lepsiho skore.

7. Opakovani od 3. bodu, dokud nejsou splnény podminky pro ukonceni.
1.2 Popis projekti

V této casti budou popsany open-source projekty, které resi SLAM s pouzitim 3D Li-
DAR snimace, se zamérenim na ty, které je mozné implementovat do systému ROS.
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1.2.1 LOAM

Nejedna se o uplny SLAM, jelikoz metoda nefesi uzavirani smyc¢ek. Pro zmenseni
vypocetni narocnosti a zlepseni vykonu metody je algoritmus rozdélen na dvé c¢asti,
bézici paralelné. Jedna urcuje odometrickd data s horsi presnosti pri frekvenci 10 Hz.
Druha cast dana data zpTresnuje a vytvari mapu. Oproti prvni ¢asti bezi na pomale;jsi
frekvenci 1 Hz. Pro dalsi odhad v prvni c¢asti jsou pak jiz pouzita data zpresnéna
druhou casti. Vypocet odometrie je provadén na zakladé hledani vyznacnych bodu
a jejich néslednym parovanim mezi skeny [3].

7 této metody vychézi velké mnozstvi dalsich metod a je implementovano vice

variant. Jedna z variant je specializovana na Velodyne snimac [4].

A-LOAM

Varianta A-LOAM pouziva Eigen a Ceres Solver knihovny pro zjednoduseni zdrojo-
vého kodu a jeho optimalizaci. Cilem této varianty neni upravit fungovani algoritmu,
ale zlepsit jeho naprogramovani, v rdmci optimalizace i piehlednosti kédu [5]. Casto
jsou tyto dvé verze algoritmu zameénovany, protoze z matematického hlediska mezi
nimi neni rozdil a algoritmus nepiinasi nové poznatky. Pro A-LOAM existuje verze
s implementaci detekce smycek pomoci deskriptoru ScanContext a s nim souvisejicim

vyhledavacim algoritmem. Jeho cilem je hledat, zdali nebyla lokace jiz navstivena [6].

1.2.2 LeGO-LOAM

Tato metoda vychazi z metody LOAM. Specializuje se na malé nefizené pozemni ro-
boty ve slozitém prostredi, napriklad ve venkovni prostredi, a zaméfuje se na mensi
vypocetni narocnost. Nejprve je nalezena zemé a na ostatni data je aplikovana seg-
mentace, podobnd jako pri zpracovani obrazu, pro odstranéni Sumu. 7 roviny zemé
je pak urcena transformace souradnic naklonu a z ostatnich dat zbylé transformace
ostatnich soufadnic. Pro zmenseni posunu od spravné polohy za ¢as se zavadi hledani
smycek, které je implementovano naivni verzi algoritmu ICP [7].

Metoda je implementovana v systému ROS. Stejné jako u predeslé metody exis-
tuje verze, kterd je optimalizovand a v ramci kédu zprehlednénd [8]. Pro LeGo-

LOAM existuje také implementace detekce smy¢ek pomoci ScanContext [9].

1.2.3 F-LOAM

F-LOAM je dalsi krok v optimalizaci, ktery vychazi z pivodniho LOAM a z A-
LOAM. Pri odhadu transformace mezi skeny, pro zmenseni zkresleni skenu, je po-
uzita dvoukrokovd kompenzace zkresleni. Z predchozich dvou transformaci je vy-

pocten koeficient, ktery je pak pouzit pfi linearni interpolaci odhadu transformace.
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Obr. 1.2: LeGO-LOAM - Piavodni mracno bodt na ¢asti a, v ¢asti b jsou Cervené
oznaceny body, které predstavuji zemi, ostatni body jsou ty, které ztstaly po seg-

mentaci [7]

Dany zptisob je vypocetné méné narocny a podobné presny jako obvykle pouzivany
iteracni odhad. Odhad pozice je vypocten z vyznacnych hran a ploch, které jsou po-
rovnavany k lokalnim mapam vyznac¢nych hran a bodi. Navic je zavedeno vahovani

vyznacnych bodu a hran. Algoritmus je implementovan v systému ROS [10].

1.2.4 Optimized SC-F-LOAM

Metoda kombinuje lokalizaci z F-LOAM, pomoci deskriptoru ScanContexu imple-
mentuje hledani smycek a pro vypocet backendu na zakladé faktorového grafu po-
uziva knihovnu GTSAM. Pri hledani transformace pozice pro nalezenou smycku
je pouzito porovnani podle vyznamnych bodu. Zavadi adaptivni vzdalenostni prah

pro hledéni smycek. Algoritmus pracuje v systému ROS [11].

1.2.5 HDL graph SLAM

Metoda implementuje SLAM na zakladé grafu. Ziskané mracno bod je prvné filtro-
vano a nasledné porovnano s predchozim mrac¢nem. Pro ziskani transformace mezi
dvéma mracny je pouzita transformace normalnich rozlozeni (Normal distributions
transform - NDT'). Vrcholy grafu jsou pozice zjisténé z transformace. Kandidati
pro pripadné smycky jsou vybirani podle translacni vzdalenosti a délky drahy mezi
vrcholy grafu. Graf je aktualizovan vzdy kdyz je nalezena smycka.

Pro vnitini prostory je mozné pouzit omezeni, které pocita s tim, ze se zemé
nachazi v jedné roviné, tato rovina je nalezena pomoci RANSAC. Metoda umoznuje
integraci IMU dat a GPS snimace [12]. HDL graph SLAM je plné integrovan s ROS

systémem [13].

17



1.2.6 ART-SLAM

Metoda vychazi z HDL graph SLAMu, pro zjisténi odometrie hledd orientaci a po-
sunuti mracen bodi. ART-SLAM umoznuje velkou modularitu, protoze se sklada
z nékolika na sobé minimélné zavislych blokt. To umoznuje zménu bloku, pripadné

jeho upravu pri dodrzeni spravného formatu toku dat mezi jednotlivymi bloky.

| |
I
| ! Raw point
I : — PRE-FILTERER PRE-TRACKER e
: = Core modules | |
| I
I
i | | )
|
—————————— ! FLOOR Pre-computed
DETECTOR T odometry
——L+ POSE GRAPH LOOP
L ™ BUILDER DETECTOR b L
POSE GRAPH
Lo T OPTIMIZER T

Obr. 1.3: ART-SLAM - Schéma modulti [14]

Na obrézku 1.3 jsou vidét jednotlivé moduly metody. Sedé moduly jsou nezbytné
pro metodu a tvori jeji jadro. Zelené je oznacen volitelny modul pre-tracker, ktery zis-
kava hruby odhad pohybu. Oranzové oznaceny je povinny vstup zastupujici mracno
bodti. Volitelné vstupy maji fialovou barvu, tedy IMU, GPS a pocate¢ni odhad odo-
metrie (pre-computed odometry). Vystupy jsou zaznac¢eny modrou barvou a je to
3D mapa a trajektorie pohybu. Modul pre-filterer filtruje data pro zmenseni veli-
kosti a snizeni Sumu mracna bodi. Modul floor detector detekuje zemi a souradnice
na zakladé polohy vici ni. Tracker odhaduje polohu na zakladé mra¢na bodi. Pose
graph builder vytvari graf z odometrie. Pose graph optimizer optimalizuje vrcholy
grafu zastupujici pozici robota.

ART-SLAM je nezavisly na systému ROS, ale je pro néj poskytnuta néstavba
pro pouziti se systémem ROS [14].

1.2.7 SuMa

Metoda zamérujici se na méstské prostredi vytvari mapu ze surfeli. To metodé
umoznuje efektivnéjsi reprezentaci velkych prostredi. Metoda vytvari graf pozic,

ktery optimalizuje a aktualizuje. SuMa neintegruje ROS systém.
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Na obrazku 1.4 se nachazi schéma architektury algoritmu. V c¢asti Preprocessing
je z mracna bodil P je vygenerovana vortexova Vp a normélova Np mapa. Odometrie
je vypocitana pomoci ICP z normaélové a vortexové mapy skenu a z normélové
a vortexové mapy ziskané z aktivni ¢asti celkové surfelové mapy M, csive, COZ je Cast
mapy, kterda predstavuje nékolik poslednich mracen bodl. V ¢asti Map Update je

Vp Np
Vb ND Odometry TWC,% Map Update

actlve
P (2)
Preprocessing Surfel Map

Twe,

Pose graph
optlmlzatlon

A

mactlve

Loop Closure
Verification

Loop Closure
Detection

Obr. 1.4: SuMa - Schéma [15]

aktualizovana surfelovd mapa ze zjisténé odometrie a vortexové a normalové mapy.
Detekce smycek je provedena z neaktivni ¢asti mapy M,qcive @ Nasledné je ovérena

ve skenech v modulu Loop Closure Verification [15].

1.2.8 SuMa++

Jednd se o rozsiteni predchozi metody o sémantické informace.

Vysledkem je mapa s oznacenymi nazvy povrchi, coz umoznuje lepsi odfiltrovani
pohybujicich se objekti a mensi chybovost pfi porovnavani skenti na zakladé pridané
podminky sémantiky. Nasledkem toho dochézi ke zlepseni nejen v ramci vyhledavani
smycek ale i v ramci odometrie. Metoda spojuje data predchoziho projektu SuMa

se sémantickou informaci generovanou z plné konvolu¢ni neuronové sité (FCN) [16].

1.2.9 LOAM Livox

Na rozdil od predchozich se metoda zamétuje na solid-state LIDARy, obecnéji na Li-
DARy s malym zornym polem. Rozdil mezi obvyklymi LiDARy a solid-state LiDARy
bude popsan v nasledujici kapitole. Po vybéru bodi, které nejsou na hrani¢nich pod-
minkéch, napiiklad body blizko okraje zorného pole, jsou nalezeny vyznac¢né hrany

a plochy. Pro zmenseni nevyhody zorného pole, které zabird méné vyznacnych bodi,
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je pouzita reflektivita, pripadné intenzita, vracend snimacem jako ¢tvrty parametr
pro hledani vyznacnych bodi. To znamend, Ze hrana muze byt nalezena pri pre-
chodu materialti. Jednotlivé vyznacné hrany a plochy jsou ukladany v KD stromech
pro efektivni vyhledavani pti porovnavani. Metoda zavadi i moznosti kompenzace
pro rozostreni pohybem. Dalsim rozdilem oproti standardnimu LOAM algoritmu je

zavedeni paralelizace. Metoda je vytvofena v systému ROS [17].

1.2.10 SSL SLAM

Dalsi metoda, kterd se zaméruje na solid-state LIDARYy. Stejné jako u metody LOAM
i zde je odometrie vyhledava na zakladé vyznacnych hran a ploch. Ty jsou porov-
navany s lokalni mapou sestavenou z nékolik blizkych snimki. Globalni mapa je
aktualizovana pouze klicovymi snimky. Ty jsou urc¢eny bud znacnou zménou v po-
zici, znacnou zménou v rotaci, nebo po urcité casové dobé. V praxi se prvni dva
parametry se definuji podle zorného pole snimace a casova doba dle vypocetnich

moznosti. Metoda je vyvinuta v ramci systému ROS [18].

1.3 Vybér Metody

Pii vybéru metody byly hned na zacatku vyrazeny SuMa a SuMa++, protoze ne-
podporuji systém ROS. Dalsi problémem u SuMa++ je model neuronové sité, ktery,
ac¢ je poskytnut natrénovan, je vytvoren pro méstské prostiedi. Pro jiné prostiedi by
bylo tfeba natrénovat novy model.

Z predchozich metod nejlépe v rdmci presnosti vychazi metody Optimized Sc-F-
LOAM a ART-SLAM, které byly pri publikovani testovany na KITTI datasetech.
Vysledky na téchto datasetech byly porovnany s vysledky ostatnich projektt [11]
[14]. Pro odlisné vyhodnoceni chyb je ale tézké mezi sebou metody porovnat.

Z pohledu vypocetni narocnosti je na tom pravdépodobné nejlépe LeGO-LOAM,
ktery byl vytvoren pro vestavéné systémy v malych robotech. V experimentech tedy
vychazi jako nejméné vypocetné narocny, ale tento parametr nepatii vzdy mezi
ty které jsou vyhodnocovany, proto jej nelze s jistotou potvrdit. Napiiklad oproti
F-LOAM, HDL graph SLAM a A-LOAM je LeGO-LOAM vypocetné méné narocny
[10].

Proti ART-SLAM pak hovoti to, ze pro ROS systém je poskytnuto pouze zéakladni
premosténi, které neslibuje veskerou funkcionalitu, ale pouze zakladni. Nicméné to
nevylucuje riziko, ze v budoucnu muze byt nutné dodélat podporu nékterych funkei,
nebo pripadné brat v potaz ustupky. Z tohoto divodu se jevi metody plné integro-

vané v ROSu jako lepsi.
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Proto nakonec byla vybrana metoda Optimized Sc-F-LOAM, ktery slibuje nej-
vétsi presnost a plnou integraci v systému ROS. Nevyhodou muze byt, ze patii k nej-
pozdéji zverejnénym projektiim ze vsech zminénych a muize se objevit vice problémi
nez u metody, ktera jiz byla mnohokrat pouzita. Ale je tfeba brat ohled k tomu, Ze

metoda vychazi jiz z existujicich projektti a méni jen nékteré c¢asti algoritmu.
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2 Optimized SC-F-LOAM

Projekt je implementovéana a odladéna pro pouziti na KITTI datasetech [19], tedy
na venkovni prostory, pro snimac¢ na stfese pomalu jedouciho auta. Nicméné v pu-
blikaci je psano, ze je mozné pouziti ve vnittnich prostorach. V kédu jako takovém
jsou k nékterym veli¢indm pripojeny komentate s pribliznymi hodnotami pro pou-
ziti ve vnitinich prostorach. Metoda by se dala rozdélit do tii ¢asti na odometrii
FLOAM, hledani smycek, které je postaveno na deskriptoru ScanContext a na vy-
tvareni a optimalizaci grafu pozic za pomoci GTSAM. Tyto t¥i ¢asti bézi paralelné.

Podrobné schéma celého algoritmu je znazornéné na obrazku 2.1.

LiDAR Odometry

Submap

Clobal
Optimization

L — Lyel - Wy @W [ / ) | W
Raw 3D Fi Point Cloud Ey /S Motion Er.- L Pose ] T;:-"' Pose Graph (T Inew
Point Cloud Processing Estimation | Estimation ] Construction iel2,.. .k

loop
T

Loop Closure Detection
—— . LS T —
e s | Scan Context Distance | Results ] E’ /Eigop Pose
Scan Context — - S
I Database Judgment | | Detected | s ;"5'.},'?.,;, Estimation_ |
l (TidopInew

| Ring Key |—~ KD Tree H Top Similar Places i

Obr. 2.1: Optimized SC-F-LOAM - Schéma - Modréa ¢ast zna¢i odometrii, zelena

hledani smycek a oranzova optimalizaci a vytvareni grafu pozic [11]

2.1 Odometrie

Odometrie je stejnd jako u metody FLOAM. Sklada se ze CtyT Casti.

2.1.1 Zpracovani mracna bodui

Mracno bodu je zpracovano (Point Cloud Processing) nalezenim vyznamnych bodu
a odfiltrovinim nevyznamnych. Vyznamné body jsou ziskany na zakladé rozdilu
funkce hladkosti povrchu. Vzorec pro vypocet hladkosti je

A = ey X (b k) >
S ynsTesgn

S,gm’")’ je pocet bodil

v okoli. Protoze LiDAR méa mnohem vétsi hustotu bodi ve vodorovném sméru je

kde S,(gm’") jsou okolni body bodu p,(gm’") ve vodorovném sméru,

hladkost lokalniho povrchu pocitana pouze na vodorovné roviné.
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Hodnota hladkosti pak urcuje rozdéleni bodi, pokud body presahuji urcité meze,
jsou brany jako body hran (EE), nebo naopak jako body ploch (SE). Ostatni body

jsou vyfazeny jako zasuméné nebo nevyznamné [11].

2.1.2 Odhad pohybu

Vstupem ¢éasti odhad pohybu (Motion Estimation) jsou odfiltrovana a rozdélend
mracéna bodit na body hran a ploch (EX, SF). Ukolem je transformovat mracna hran
a ploch a odstranit jejich zkresleni zptisobené pohybem snimace. Je predpokladano,
ze vétsina 3D LiDARu je schopna pracovat pri frekvenci 10Hz a vice. Proto je
pro vypocet tohoto odhadu brano, ze thlova a linearni rychlost jsou béhem této
kratké doby konstantni. Na zakladé toho odhadu je ¢astecné kompenzovano zkresleni
mracen. Zaroveil jsou mra¢na hran a ploch (EF, SE) transformovany do globélnich
soufadnic [11].

2.1.3 Odhad pozice

Vstupem ¢asti odhadu pozice (Pose Estimation) jsou transformovand mracna hran
a ploch (EZV, S'ZV) a mapa rozdélend na hrany a plochy z modulu Submap. Pro kazdy
bod z mracen E}Y, SV je vytvofena kovarianéni matice jejich blizkych bodi z mapy.
Pokud jsou body v fadé, je jedno vlastni ¢islo kovarianéni matice mnohem veétsi.
Vlastni vektor n% spojeny s timto ¢islem urcuje orientaci dané hrany. Pozice hrany
p% je zvolena jako geometricky stied vybranych blizkych bodi. Pro plochy se hledd
nejmensi vlastni ¢islo kovarianéni matice. Takto ziskané optimélni hrany a plochy
umozni ziskani spojeni mezi globdlnimi body mapy a mracny EZV , S',I;V . Minimalizaci
vzdalenosti mezi témito body je ziskdn odhad transformace mezi mapou a pozici,
pii které byly pofizeny mraéna E}Y, S}V. Vzdalenost mezi bodem pp z mracna £}V

a optimalni hranou je

felpe) = pu- (I e — Pp) X 1), (2.2)
kdy T}V je matice transformace mezi optimalni hranou a vstupnim bodem hrany,

pe je vstupni bod hrany, p, je vypocitan jako normalizace vektoru

(Tkpe — PE) X 1%

Pn = : (2.3)
|(Tipe — pE) x %]
Vzdalenost bodu pg mracna S',I;V a optimalni plochy je vypocitana
fs(ps) = (T} ps — p§) - n%), (2.4)

kdy p% je pozice optimalni plochy a n% jeji normala. Pro zlepSeni odhadu jsou body

vazeny jiz diive zminénou a pocitanou hladkosti 2.1, protoze body s lepsi hladkosti
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jsou castéji registrovany v po sobé jdoucich skenech. Vaha pro hrany je pocitana
rovnici
exp(—og)
—,
S pinen, cxp(—op )

rovnice pro vypocet vahy pro plochy se lisi pouze opa¢nym znaménkem v obou

W(pe) =

(2.5)

exponencidlnich funkcich. Vysledna rovnice pro minimalizaci je
min > W(pp) fe(pe) + 3 W(ps)fs(ps), (2.6)
k

ta je pak TeSena pomoci Gaussovy-Newtonovy metody.[10]

2.1.4 Aktualizace submapy

Tato ¢4st ma na vstupu mraéna vyznamnych bodd skenu (EE, SE) a transfor-
maci T}V mezi soufadnicovym systémem skenu z LiDARu a soufadnicemi submapy.

Mracna vyznamnych bodi jsou transformovana a pridana do submapy.[11]

2.2 Hledani smycek

Detekce smycek je implementovand a postavena na deskriptoru ScanContext.

2.2.1 ScanContext

Proces vytvareni deskriptoru ScanContext z mracna bodu se sklada ze dvou kroku.
Prvni krok, znédzornény na obrazku 2.2, rozdéli oblast skenu do blokt podle vzda-
lenosti a thlu od snimace. Bloky jsou vytvoreny z pohledu seshora, ¢imz vznikne
2D prostor, a hodnotou bodu se stane jejich vyska. Déle je prostor rozdélen na pra-
videlné vysece a mezikruzi, jejich prinikem vznikaji dané bloky. V druhém kroku,
obrazek 2.3, se bloky poskladaji do matice. V jednotlivych blocich jsou vysky bodi
zprumeérovany a bloky jsou tak zastoupeny jednou hodnotou. Vybere se pocatecni
vyseC s nejvétsi vyskou. Z blokt je sestavena matice, body nejblize stfedu jsou na
prvnim fadku a body v nejdéal od stfedu na poslednim. Sloupce urcuji tihel od po-
catecni vyseCe. Pro jednodusi predstavu je v obrazcich 2.2 a 2.3 ¢erné zvyraznén
stejny blok, jeho vyse¢ tyrkysové a mezikruzi zluté [20]. Oproti pavodnimu deskrip-
toru jsou v této metodé pouzita, pro vytvoreni deskriptoru, pouze mracna s body

hran a ploch. Hranice maximalni vzdalenosti se urcuje dynamicky [11].

2.2.2 Vyhledavani smycek

Kvili rychlému vyhledavani je zavedeno jesté dalsi zakoédovani deskriptoru ScanCon-

text do tvz. Ring key, Tadek z matice v obrazku 2.3, je zakdédovan do jedné hodnoty,
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Obr. 2.3: Vytvareni deskriptoru ScanContext - druhy krok [20]

a vznikly vektor, pro danou polohu je pak ulozen do KD stromu. Tento postup je
pak pouzit pro nalezeni kandidati pro smycku. Jsou vyhledavany pouze stejné vek-
tory. Kandidati jsou pak porovnani na zakladé vzajemnych vzdalenosti mezi jejich
deskriptory ScanContext [20].

Na obrazku 2.1 v zelené ¢asti se pod blokem Scan Context skryva vytvoreni
deskriptoru. Deskriptor je nasledné zarazen do databéze deskriptort (Scan Context
Database) a zaroven je z néj vypocitan Ring Key, ktery je ulozen v KD stromu

KD tree. Poté jsou porovnany jednotlivé Ring Key skent a nalezeny nejvhodnéjsi
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kandidati (Top Similar Places). Kandidati jsou hodnoceni podle jejich vzajemné
vzdalenosti (Distance Jugment). Pozice s nejlepsim vysledekem je nalezenou smy¢-
kou (Result Detected).

2.3 Vytvareni a optimalizace grafu pozic

Graf pozic se sklada ze dvou ¢asti konstrukce a optimalizace grafu (Pose Graph

Construction) a odhadu pozice z nalezené smycky (Pose Estimation).

2.3.1 Odhad pozice z nalezené smycky

Hled4 transformaci mezi aktudlni pozici mracen (E}Y, SJ) a mraden z nalezené

smycky (EY

SW ). pro odhad transformace se obé mracna musi nachizet ve stej-
loop?

loop

ném souradném sytému, proto jsou mracna aktualni pozice transformovana na glo-
balni systém podle vystupu z grafu pozic ((Tyo0p" )new). Je vytvoien tsek mapy
obsahujici mracna z aktudlni pozice a ze smycky. Pro vypocet odhadu transformace

je pak pouzita stejna metoda jako pri odometrii.[11]

2.3.2 Graf pozic

Vytvareni grafu pozic je mozné rozdélit na konstrukci a optimalizaci. Vysledkem
jsou pak optimdlni transformace mezi pozicemi ((T}V),ew). P¥i konstrukeci grafu
jsou jednotlivé vrcholy pozicemi. Transformace mezi pozici a smyckami jsou hrany
mezi vrcholy. Optimalizace grafu je provadéna pomoci knihovny GTSAM, ktera je
vytvorend pro vypocty pro spojeni oblasti pocitacového vidéni a robotiky, véetné
SLAMu [11].

2.4 Implementace v systému ROS

V této ¢asti bude rozebrana implementace metody v systému ROS. Popsany budou
jednotlivé casti a jakou c¢ast metody provadi, vstupy a jejich format, které jsou

potfeba pro spravnou funkcénost a jaké vystupy metoda poskytuje.

2.4.1 ROS

Pred vysvétlenim implementace metody zde bude popsana zakladni teorie a fun-
govani systému ROS. Kapitola se bude vénovat predevsim jeho castem dulezitym
pro pochopeni implementace.

ROS, neboli Robot Operating System je operacni systém, ktery poskytuje hard-

warovou abstrakci, umoznuje nizkoturoviiové programovani a posilani zprav mezi
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procesy. Momentalné existuji dvé verze. Prvni starsi je oznacovana jako ROS 1 a je
postupné nahrazovana novéjsi verzi ROS 2. Jednim z rozdili je absence ROS Mas-
ter, ktery plni tilohu hlavniho fidiciho procesu a spravy komunikace v ROS 1. Mezi
verzemi ROS 1 a ROS 2 existuji tvz. mosty (bridges), které umoznuji propojeni pro-
jektu z jednoho systému s druhym. Vybrand metoda je vytvorena ve verzi ROS 1,
dale tedy budou popsany zaklady verze ROS 1. ROS jako takovy obsahuje i balicky
rozsitujici podporu o ¢asto pouzivané funkce.

Jednotlivé procesy jsou nazyvany node, neboli uzly. Komunikace mezi nimi byva
obvykle dvojiho typu, a to pomoci topic a service. Topic pouziva model publish/-
subscribe, kdy jeden node publikuje data pod danym nézvem (topic) a pak ostatni
node mohou dany topic odebirat, a tim ziskat data, ktera jsou publikovana. Service,
neboli sluzby poskytuji typ komunikace dotaz a odpovéd, node se dotaze na data
a nasledné mu dotazana node posle odpovéd s daty.

Pri spousténi je v ROS1 vzdy potieba mit bézici ROS Master, ktery zajistuje po-
tfebnou komunikaci a béh celého systému. Spusténi ROSu casto vyzaduje spousténi
ktery tyto véci zabaluje, diky ¢emuz je mozné spustit projekt jen jednim prika-
zem. Launch soubor je ve formatu xml a pomoci nékolika tagti umoznuje spusténi
vice uzlt zaroven, definovani jejich parametrii, vytvoreni namespace nebo spousténi
na ruznych pocitacich.

Vyhodou ROSu je moznost nahrat publikované zpravy v zavislosti na case a vy-
tvorit tak bag file, ktery umoznuje preneseni a pozdéjsi pusténi. To umoznuje na-
priklad nahrat data ze snimacii a pozdéji pak ladit jejich zpracovani, bez potieby

snimact a stejnych podminek.

Transformace v ROSu

Pro jednodusi manipulaci s transformacemi mezi pozicemi se v ROSu pouziva ba-
licek tf. Transformace v celém systému funguji jako jeden topic. Uvnitt néj jsou
schované transformace k jednotlivym pozicim (frame). Transformace je vzdy defi-
novana translaci a rotaci pro dany cas mezi dvéma danymi pozicemi. Pozice jsou
uskupeny do stromu, proto se pfi definici transformace udava, kterd pozice deédi
z které. Ukazka takového stromu je na obrazku 2.4. Stromova struktura pro sprav-
nou funkénost vyzaduje, aby vsechny pozice mély spolecnou pozici, nachazejici se
na pocatku stromu, nejcastéji pocatek souradného systému svéta. Tim je zaruceno,

ze je mozné dopocitat transformaci z jakékoliv pozice na jinou.
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Obr. 2.4: Strom tf pro robota loki vztazeny k pozici map

2.4.2 Optimized SC-F-LOAM v ROSu

Algoritmus je rozdélen na nékolik node, jak je znazornéno na obrazku A.1 v priloze.
Obdélnik znazornuje odebirané zpravy a node je znézornén elipsou. V grafu neni
zobrazen topic tf pro celkové zjednoduseni, a také tam nejsou zobrazeny node, které
vytvari pomocnou transformaci tf a vytvari trajektorii dodané transformace spravné

cesty a cesty odhadnuté pouze pomoci odometrie.

Vstupy a vystupy

Vstupem algoritmu je zprava s topic velodyne__points, ktera je ve formatu PointCloud?2
definovaném v knihovné ROSu. Jednda se o mracno bodi podobné serazenych jako
2D obraz [21].

Algoritmus také pracuje s daty spravné pozice, v kédu jako ground truth, ktera
je reprezentovana tf pozici pod nazvem velodyne. Z téchto dat pouze tvori trajektorii
pro porovnani a ulozeni ve stejném formatu jako vyslednou trajektorii.

Vystupni zpravy jsou publikovany z node sc_floam__laserLO:

e aft _pgo_map - cela mapa po optimalizaci grafem, vzhledem k mnozstvi dat

prubézné aktualizovana a obnovovana s frekvenci 0.1 Hz

e aft_pgo_path - vysledna trajektorie robota, obnovovana s frekvenci 10 Hz

e aft_pgo_odom - momentalni odometrie na zakladé optimalizovanych pozic,

obnovovana s frekvenci 10 Hz
Prvni dvé publikované zpravy jsou ve formatu PointCloud2. Posledni je ve formatu
Odometry z knihovny ROSu nav__msgs.

Dalsim moznym vystupem je topic z node sc_floam__laser _mapping node, a to

s nazvem /map, ten je vysledkem algoritmu FLOAM, tedy pouze odometrie, bez hle-

dani smycek a vytvareni a optimalizace grafu. Algoritmus béhem své ¢innosti také
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prubézné uklada vysledna data na disk. Je ukladédno a priibézné prepisovano vy-
sledné mracno bodt mapy ve formatu pdb. Dale jsou ukladany jednotlivé transfor-
mace pozic odometrie, pozic po optimalizaci a pravdivych pozic na zakladé zminé-
ného vstupu pravdy. Tyto transformace jsou ukladany do textového souboru, jed-

notlivé hodnoty jsou oddéleny mezerou a kazda nova pozice jen na novém radku.

Struktura projektu

Na obrazku A.1 jsou zobrazeny jednotlivé node a jejich propojeni. Jednotlivé node,
a kterou ¢ast metody provadi, budou popsany v nasledujici seznamu. Budou popsany
i node, které vychazi z balicku ROSu a na obrazku nejsou zobrazeny.

e sc_floam__laser _processing node filtruje vstupni mrac¢no bodu a rozdéluje jej
na hrany a body.

e sc_floam__odom__estimation_node pocita odhad odometrie z mracen hran a bodu.

e sc_floam __laser_mapping node vytvari mapu z odometrie.

e sc_floam_laserL O hleda smycky a provadi konstrukeci a optimalizaci grafu.

o word2map_tf vytvari transformaci mezi pozici svéta a vytvarenou mapou,
vyuziva prikaz static_transform_ publisher pro vytvoreni node, ktera publikuje
statickou transformaci.

o gt/trajectory server loam zaznamenava trajektorii transformace pozice dle
dodané spravné pozice, vyuziva hector _trajectory server, ktery zaznamenava
polohu frame z tf.

o base_link/trajectory_server loam zaznamenava trajektorii transformace po-
zice dle odometrie, bez optimalizace pomoci hledani smycek a grafu, taktéz je
vyuzit hector _trajectory server.

Posledni tii node by z podstaty metody nemély byt nutné pro fungovani algoritmu,

ale zjednodusuji praci s nim a vyhodnocovani vysledk.
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3 NAavrh

V této kapitole bude popsan dostupny hardware a jeho vybér. Nasledné bude navr-

zena software architektura vysledného systému.

3.1 Vybér hardware

Vybrana metoda, byla pii publikaci testovana na notebooku s 12-jadrovym proceso-
rem AMD R5-5600H a s 16 GB paméti RAM [11]. Pro tcely této prace bude pouzit
notebook s 8-jadrovym procesorem Intel i7-10510U a s 16 GB paméti RAM na of-
fline datech i na online datech. Testovani na online datech bude provedeno za pomoci

mobilniho robota Loki. Robot vazi zhruba 10 kg a mé diferencialni podvozek.

3.1.1 3D LiDAR

Jednou z popularnich variant, jak vytvorit model prostredi, je pouziti 3D LiDARu.
Technologie LiDAR funguje na principu time of flight (ToF). ToF snima¢ méri po-
moci svétla vzdalenost bodu. V LiDARu je pouzit takovy snimac jednou nebo vice-
krat, a s jeho pomoci je mérena velka ¢ast okolnich bodu. Existuje i varianta 2D,
ve které jsou meéreny vzdalenosti bodi v jednom tadku, obvykle ve stejné vysce.
Ve 3D LiDARech je priddana soufadnice vysky, ¢asto pridanim radku, v kterych je

méteni provadéno. Existuji dva typy 3D LiDAR elektromechanické a solid-state.

Time of Flight

Princip ToF snimace, jak ndzev napovida, je zaloZzen na méteni casu, za ktery paprsek
urazi mérenou vzdalenost, presnéji vzdalenost tam a zpét. Snimac se déli na dveé ¢asti
- prijimac a vysila¢. Z vysilace jsou vysilany svételné pulzy nebo souvisly paprsek
svétla. Ty jsou odrazeny od objektu v prostoru zpatky do prijimace. Pii pouziti
pulzii je rozdil ¢asu mezi odchozim a prichozim pulzem dobou letu paprsku. Pokud
je pouzit souvisly paprsek, vzdalenost se poc¢ita dle rozdilu faze v prichozim a odcho-
zim paprsku. Pro vypocet vzdalenosti d z doby letu ¢ je pouzita tprava klasického
vzorecku pro vypocet rychlosti. Za rychlost je dosazena rychlost svétla c a vzdélenost

je vydélena dvéma, protoze paprsek leti drahu tam a zpét:

=5 (3.1)

Dtlezitymi parametry pro ToF snimace jsou vlnova délka, rozmezi méritelnych
vzdalenosti a presnost. Rizné vinové délky mohou mit rozdilnou propustnost a od-

razivost pro stejny povrch.
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Obr. 3.1: Znazornéni principu ToF senzoru [22]

Elektromechanické 3D LiDARy

Obvykla konstrukce je z nékolika ToF snimaci, tvz. hlav. Hlavy jsou poskladany
na sobé ve sloupci, ktery se otaci o 360° ve vodorovné pozici, ¢asto o frekvenci 10
Hz a vice. Nejcastéjsi jsou dva zpusoby c¢teni dat ze snimace, bud po celé otacce
snimace, nebo souvisly proud dat béhem otaceni, kdy neni tfeba ¢ekat na dokon-
¢eni otacky. Vyhodou elektromechanickych 3D LiDAR je velké zorné pole, omezené
obvykle pouze smérem do vysky. Nevyhody pak plynou z konstrukce, snimac¢ obsa-
Mechanicka konstrukce mé také vliv na vyssi vahu a vétsi velikost, a také velkou po-
fizovaci cenu. Dalsi nevyhodou mtize byt mala presnost ve vertikdlnim sméru, tento

problém je casto fesen pridanim vice hlav, ale tim se samoziejmé zvysuje i cena.

Solid-state LiDAR

Solid-state LIDAR ma nékolik odlisnosti od elektromechanickych LiDAR a vysled-
nymi daty spise pripomina hloubkovou kameru. Snima¢ mé pouze jednu laserovou
hlavu, jejiz paprsek je natacen pomoci MEMS elektroniky. Velkou vyhodou oproti
elektromechanickym LiDARGm je mala velikost, vétsi zivotnost a mnohem nizsi po-
fizovaci cena. Tyto snimace maji mensi zorné pole a kuzelovity tvar snimané oblasti,
ale vétsi thlové rozliseni, tedy snimaji mnohem vice boda v prostoru. Navic maji
vétsi frekvenci snimani. Nevyhodou mize byt nepravidelny vzor snimani dat, ktery
je pro nejvétsi oblast pokryti casto Tesen neopakujici se drahou snimani. Priklad
nepravidelného vzoru snimani je na obrazku 3.2. Jelikoz snima¢ ma jen jednu la-
serovou hlavu, tak jsou jednotlivé body mmnohem vice zatiZzeny rozostrenim kvuli

pohybu a mensi presnosti na okraji snimaného prostoru[17]

Porovnani snimaci

Tabulky 3.1 a 3.2 porovnavaji parametry elektromechanickych 3D LiDARi. Pocet
radkt je pocet hlav, které snimac¢ obsahuje.
V tabulce 3.3 je uveden prehled parametri solid state LIDAR, data jsou ze zdroju

23], [24], [25] a [26], zdroje jsou sefazené stejné jako snimace v tabulce. Nejvétsim
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Obr. 3.2: Znéazornéni trajektorie snimani solid-state LiDARu. Draha je promitnuta

na plochu metr pred snimacem, ¢as vzorku je znazornén barvou. [22]

Tab. 3.1: Piehled elektromechanickych 3D LiDARu - Velodyne [27]

Vyrobce Velodyne
Snimac VLS-128-AP | HDL-64S2 | HDL-32E | VLP-32¢ | VLP-16
Pocet radki 128 64 32 32 16
Frekvence [Hz] 5-20 5-20 5-20 5-20 5-20
Presnost [m] +0.03 +0.02 +0.02 +0.03 +0.03
Max vzdélenost [m] 300 120 100 200 100
Min vzdélenost [m] N/A 3 2 1 1
Zorny thel [°] 40 26.9 41.33 40 30
Vertikélni rozliseni [°] 0.11 0.33 1.33 0.33 2.0
Horizontélni rozliseni [°] 0.2 0.16 0.16 0.2 0.2
Vlnova délka [nm] 903 903 903 903 903
Véha [kg] 3.5 13.5 1.0 0.925 0.830

vyrobcem, ktery pokryva vétsinu trhu je Livox, ktery ma hned nékolik vyrobkt. Ne-
davno byl predstaven firmou Intel LiDAR pro Sirokou vefejnost, cenové je ze vsech
nejpristupnéjsi navic obsahuje RGB kameru a vypocetni software, ale cena se odrazi

na parametrech a jeho pouziti je limitovano pro vnitini prostory.

Vybér LiDARu

Pii vybéru snimace byly preferovany rotujici elektromechanické LiDARy. Oproti
solid-state LIDARum maji vyhodu, Ze nejsou takovou novinkou na trhu a pro jejich
pouziti existuje vice projektu Fesicich SLAM, protoze pro solid-state LiDARy je

adaptovana pouze ¢ast existujicich projektu. Pri zUzeni vybéru LiDARU na pouze
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Tab. 3.2: Piehled elektromechanickych 3D LiDARu - Ostatni vyrobci [27]

Vyrobce Hesai Ouster RoboSense
Snimac Pandar64 | Pandar40p | OS1-64 | OS1-16 | RS-LiDAR-32

Pocet radki 64 40 64 16 32

Frekvence [Hz] 10,20 10,20 10,20 10,20 5,10,20

Presnost [m] +0.02 +0.02 +0.03 +0.03 +0.03
Max vzdalenost [m] 200 200 120 120 200
Min vzdélenost [m] 0.3 0.3 0.8 0.8 0.4
Zorny uhel [°] 40 40 33.2 33.2 40
Vertikalni rozliseni [°] 0.167 0.33 0.53 0.53 0.33
Horizontalni rozliseni [°] 0.2 0.2 0.35 0.35 0.2
Vlnova délka [nm] 905 905 850 850 905
Véha [kg] 1.52 1.52 0.425 0.425 1.17

Tab. 3.3: Prehled parametru solid-state 3D LiDARu

Vyrobce Intel Livox
Snimaé L515 | AVIA | Mid-40 | Mid-100 | Mid-70
Frekvence [kHz] 23600 240 100 300 100
Presnost [m] 1£0.005 | +0.02 | £0.02 | £0.02 | £0.02
Max vzdalenost [m] 9 450 260 260 260
Zorny thel [°] 70x55 | 70.4x77.2 | 38.4 | 98.4x38.4 | 70.4
Rozlisen [°] N/A 0.05 0.05 0.05 0.1
Vlnova délka [nm] 860 905 905 905 905

elektromechanické bylo dale vychazeno z dostupnosti snimace. Z danych snimaci je
k dispozici snimac¢ Velodyne HDL-32E, ktery bude pro tcely této prace vyuzit.

3.2 Navrh softwaru

Po softwarové strance je uvedeno, ze projekt bézel pri testovani v distribuci ROSu
Noetic a na operacnim systému Ubuntu 20.04 [11].

Jelikoz roboticky systém ROS Noetic zarucuje podporu pouze systému Ubuntu
20.04, je jeho pouziti omezeno ze strany operacniho systému. Protoze timto systé-
mem pouzivany notebook nedisponuje nabizi se nékolik moznosti jak tuto podminku
splnit a projekt zrealizovat.
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Prvni, a po vypocetni strance bez zadnych omezeni je nainstalovat Ubuntu 20.04
jako plnohodnotny opera¢ni systém, na druhou stranu tato moznost méa nékolik
uskali z pohledu uzivatele, kdy je potieba zprovoznit novy operac¢ni systém a prenést
své pracovni prostiedi tykajici se této prace na tento systém, a neresi prenositelnost
tohoto projektu.

Druhou moznosti je pouziti virtualniho stroje. Tato moznost by mohla umoznit
béh na jakémkoliv operacnim systému a zarucila by nezavislost omezenou pouze
hardwarem. Nicméné tato moznost muize byt vypocetné narocna, uz jen z duvodu
béhu dvou operacnich systému zaroven. Dalsi nevyhodou muze byt omezeni hard-
warovych moznosti, napiiklad vyuziti grafické karty. Proto béh naroc¢nych aplikaci
nemusi byt vzdy plynuly. Naptiklad by mohl nastat problém s programem RViz
pri zobrazovani mracen bod.

Dalsi moznosti je vyuziti ¢astecné virtualizace pomoci Dockeru. Ten umoznuje
vétsi nezavislost na operaénim systému, jeho prostiedi, nainstalovanych knihovnach
a programech. Protoze nevirtualizuje cely operacni systém, neni tak vypocetné na-
rocny a nema takové omezeni jako virtualni stroj. Dalsi vyhodou je jeho oddélenost,
a protoze Casto obsahuje pouze nejnutnéjsi aplikace pro béh, je vyhodou i jeho mala
velikost. Jednou z nevyhod miize byt horsi zptistupnéni nékterych hardwarovych
prostiedki, jako je napriklad graficka karta, nicméné to se vybraného projektu ne-

tyka. Proto byl vybran pro oziveni tohoto projektu Docker.

3.2.1 Docker

Na rozdil od virtualniho stroje Docker pouziva puvodni jadro operacniho systému
a virtualizuje pouze nastavbu na ném. Vytvari tvz. kontejner (container) v kterém
jsou instalovany a spoustény pozadované aplikace.

Kontejner je virtualizované prostfedi, ve kterém je mozné spoustét aplikace. Je
mozné ho ovladat pres prikazovou radku nebo pomoci programovatelného rozhrani.
Pro vytvoreni kontejneru je treba vytvorit sablonu tvz. image.

Image je snapshot daného kontejneru, jsou v ném zachycena veskera data o tom,
jak a co dany kontejner obsahuje. Image je vytvaren podle textového souboru Docker-
file, pripadné z existujicitho kontejneru. Kazdy novy image vychazi z jiz existujictho
image. Existuje oficidlni repozitaf, na kterém je ulozeno velké mnozstvi image vy-
chéazejicich z riznych operacnich systémi nebo konfigurujicich riizné aplikace a pro-
stfedi. Velmi casto tak neni tfeba pri vytvareni TesSit instalaci a stazeni vétSiny
potfebnych aplikaci, ale jiz pouze specifické zavislosti.

Image tvori jednotlivé vrstvy, které jsou definovany v Dockerfile. Vrstvy jsou
stavény vzdy na vrstvach predchozich a image je mohou sdilet mezi sebou. Tedy

pokud méame image 1 a z néj vytvorime image 2 a image 3, v paméti bude ulozen
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image 1 pouze jednou, a pokud by image 2 a 8 mély napriklad prvni vrstvu stej-
nou, byla by taktéz sdilena. Kromé vyhody mensiho tlozisté to umoznuje rychlejsi
sestaveni image pii pridani nové vrstvy, pripadné tpravy posledni, protoze spodni

vrstvy nejsou zavislé na hornich (naopak to nicméné neplati) [28].

Navrh sestaveni image

K vytvofeni image pro tuto praci bude vychézeno z image osrf/ros:noetic-desktop-
full. Pod image ros je vydavano pouze nékolik kontejnert, které obsahuji rtizné ob-
sahlé verze ROSu, a proto je pouzit image osrf/ros, ktery nabizi a rozsifuje puvodni
nabidku image, a to véetné plnohodnotného image, ktery obsahuje plnou instalaci
ROSu i s nastroji pro vyvoj a vizualizaci dat [29]. Pouzitim tohoto kontejneru je
zajisténo funkcéni prostiedi pro ROS Noetic a neni tfeba vytvaret vlastni image
vychazejici z Ubuntu 20.04 a provadét v ném instalaci ROSu.

Néasledné v dalsi vrstvé budou aktualizovany databéze aplikaci a jejich aktuali-
zaci a nainstalovany potfebné nastroje pro vytvoreni dalsich vrstev, jako napriklad
git. V dalsich vrstvach pak budou nainstalovany knihovny potiebné k funkénosti pro-
jektu. V predposledni vrstvé budou podpurné aplikace pro jednodussi vyvoj a praci
v kontejneru. V posledni vrstvé je v planu instalovat a zkompilovat samotny pro-
jekt a pri spousténi kontejneru zadat pouze piikaz ke spusténi projektu. Pii praci
na projektu a jeho ladéni tato vrstva neni v planu pro jednodussi praci s kodem

projektu.

3.2.2 Navrh v ramci ROS

Data ze snimace jsou publikovana v ramci ROS2. Dodana offline data jsou také
ulozena ve formé bagu podporujictho ROS2. Protoze projekt podporuje pouze ROS1,
vnikd problém s prenosem dat ze snimace na vstup projektu. Pro offline data je
mozné vyuzit dvé Teseni a to prevedeni bag souboru do verze podporujici ROSI,
nebo pouziti bridge mezi ROS1 a ROS2 pro dany topic. Pro online data zbyva
pouze varianta s pouzitim bridge.

Pro vyhodnoceni offline dat a odladéni algorimu na nich je v planu pro jednodussi
manipulaci navrzen zpusob prvni, tedy prevedeni do verze bag souboru podporuji-
ciho ROS1. Vyhodou tohoto pristupu je ziskani vice moznosti jak s daty pracovat,
oproti ROS2 je mozné v ROS1 prehravani bag souboru pozastavit, krokovat jed-
notliva data nebo spoustét data od urcitého a do urcitého casu. Za dalsi vyhodu
se da povazovat, ze v této fazi neni stale potieba prace a instalace ROS2 a feseni
problémii, které se kviili tomu naskytnou. Nasledné pred prechodem na online data

bude na offline datech vyzkousen a otestovan bridge.
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Pro vytvoreni bridge je potfeba mit instalovany ROS2. Protoze cely projekt bude
v dockeru, je v planu zprovoznit bridge také v dockeru ve vlastnim kontejneru. Vy-
hodou je prenositelnost a nezavislost na opera¢nim systému, protoze stejné jako
jednotlivé verze ROS1, tak i verze ROS2 jsou plné podporovany pouze na urcitych
verzich operacnich systému. Pro bridge mezi ROS1 a ROS2 je dostupny kontej-
ner osrf/ros:fory-ros1-bridge, ktery obsahuje obé verze ROSu véetné spustitelného
balicku, ktery vytvaii bridge [29].

Bridge je mozné zprovoznit ve dvou variantach, prvni tvz. dynamickd umoznuje
prevod vsech publikovanych zprav mezi obéma variantami ROSu. Druhé varianta
prevadi pouze vybrané zpravy mezi verzemi. Protoze projekt potfebuje na vstupu
pouze jeden topic, je zvolena druha moznost, kdy se bude pouze prevadét zprava
s mracnem bodu ze snimace. Pro definici, ktery topic a jak prevadét, je pouzit pa-
rametricky server ROS1. Ten se pouziva pro jednoduché sdileni parametri v ramci
ROSu. Proto musi byt vytvoren yaml soubor obsahujici definici a dodatecné para-
metry pro prevadény topic.

Pro spousténi projektu bude vyuzito launch souboru, protoze v projekt je treba
spustit nékolik node a definovat nékolik parametri. Pavodni projekt jiz takovy to
soubor obsahuje, proto se bude pfi tvoreni nového vychazet z néj. Budou vytvoreny
dva launch soubory, jeden pro préaci na offline datech prevedenych do ROS1, a druhy
pro data vedend pres bridge, tedy online i offline data. Cilem je, aby pro spusténi
projektu v ROSu bylo potfeba pouze jednoho nebo malého mnozstvi prikazi. Diky

tomu pak bude mozné jednoduché spusténi celého projektu.
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4 Oziveni projektu a testovani na predem
namérenych datech

Pred ozivenim projektu je prvni tieba vytvorit kontejner v Dockeru. Nésledné byl
zprovoznén projekt pro dodand data. A nakonec byl algoritmus upraven na vnitini
prostiedi a dodana data. Dodané byli tfi bag soubory, porizené v prizemi budovy
Technickd 12 Fakulty elektrotechniky a komunikac¢nich technologii. Dva zaznamy
jsou nasnimand data chodby a tfeti je v ramci jedné mistnosti. Chodba neni presprilis
¢lenitd, nejcastéjsimi objekty jsou skriné na prezuvku, zidle a dvere do mistnosti,
velkou ¢ast tedy tvori rovné plochy. Naopak mistnost by se dala charakterizovat jako
velmi ¢lenita, nachazi se zde stoly s pocitaci, zidle, skiiné, regal, pohovka, rizné vetsi

objekty na podlaze, ale i plno malych objektt na stolech a v regélu.

4.1 Vytvoreni a spousténi kontejneru

Jak jiz bylo zminéno v predchozi kapitole, pro vytvoreni kontejneru je treba vy-
tvorit image pomoci Dockerfile. Image bude vychazet ze zminéného osrf/ros:noetic-
desktop-full, ktery zarucuje funkcéni instalaci ROSu se vSemi jeho soucastmi. Roz-
déleni vrstev na tuto praci neméa velmi velky vliv, stacilo by vse ponechat pouze
v jedné vrstvé. Pripadné mit pouze posledni vrstvu do které je mozné pridavat apli-
kace, které se ukazali az v prubéhu casu jako potfebné. Ale samotnym Dockerem
je doporucovana praxe rozdélovat na vice vrstev. A ve vysledku to mize prinést
pouze pozitiva. Obecné pri tvoreni image to miize poskytnout vyhodu kratsiho casu
na sestaveni a mensi zatiZzeni na ulozisté, pti vice verzich image. Potencialni vyho-
dou v pribéhu prace mize byt urychleni ¢asu pokud by napiiklad doslo ke zjisténi,
ze néktera z knihoven je ve Spatné verzi nebo Spatné nainstalovani. Obecné tento
pristup usnadnuje tvorbu a dpravy image.

V prvni vrstvé je aktualizovan list balicku a aplikaci v systému. Aplikace nejsou
aktualizovany na novéjsi verze, pouze je synchronizovan list verzi instalovanych apli-
kaci s vzdalenymi repozitari, ze kterych se aplikace nasledné instaluji. Obvykle jsou
aktualizovany informace pouze o oficidlnich repozitarich, jejichz bezpecnost a kom-
patibilita je ovérena samotnymi lidmi stojicimi za danym opera¢nim systémem.
Pro tento krok jsou aktualizovany i informace o pridaném repozitari z kterého je
mozné instalovat a aktualizovat ROS a jeho soucasti, jelikoz kontejner informace
o tomto repozitari obsahuje a je to doporucena cesta jak ROS instalovat a aktuali-
zovat. Toto je nutny krok pro moznost instalace aplikaci pres prikaz apt-get. V té
samé vrstvé je instalovan git, jakozto nastroj bez kterého nejde stahnout nékteré

knihovny.
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Prvni z potfebnych knihoven, kterd je instalovana je knihovna Ceres Solver, jejiz
instalace je rozdélena do dvou vrstev. Tato knihovna je pro vypocty a matematic-
kou optimalizaci. Protoze je knihovna instalovana z kédu jsou prvni nainstalovany
knihovny, na niz je zavisla. Ty jsou nainstalovany za pomoci apt-get, ktery mimo
jiné Tesi a instaluje i potrebné zavislosti knihoven. V dalsi vrstvé je nainstalovana
samotna knihovna Ceres Solver, jeji kod je stazen za pomoci gitu a nainstalovan
pomoci programu cmake a make. V dalsich dvou nasledujicich vrstvach jsou nain-
stalovany knihovny PCL, ktera umoznuje praci s mracny bodu a GTSAM, ktera je
vyuzita pro graf SLAMu. Obé jsou instalovany za pomoci apt-get, pro GTSAM je
pouze tieba pridat do seznamu repozitaitu jeho vlastni. Nasledujici vrstva instaluje
hector trajectory jakozto jediny balicek ROSu. Tento balicek zajistuje vizualizaci
a umoznuje zaznamenavani trajektorie. Nakonec jsou instalovany nastroje pro jed-
nodussi vyvoj. Prvné zde bylo pouze vytvoreni slozky pro ukladani dat z algoritmu,
a postupné se pridala instalace aplikace gdb, pro debugovani programu a aplikace
psmisc, kterd dodava prikazy pro spravu procesii.

Samotny image je pak sestrojen pomoci prikazu:
docker build -t dev_scfloam:1

Argument -t a nasledny nazev s dvojteckou oznacuji takzvany tag, tedy pojmenovani
daného image. Image muze mit nékolik rtiznych pojmenovani, nazev za dvojteckou
se obvykle pouziva pro odliSeni verze, ¢asto pouzivané je slovo latest, které ozna-
cuje verzi, ktera bude pouzita pokud nic za dvojteckou neni specifikovano. Tecka
na konci oznacuje cestu ke slozce obsahujici Dockerfile. V tomto ptipadé je ptikaz
spoustén ze slozky ktera obsahuje Dockerfile, proto mize byt pouzita tecka jako
zastup momentalni systémové cesty.

Jelikoz spousténi kontejneru samotného je ¢asto doprovazeno velmi dlouhy prika-
zem, byl proto vytvoren skript run__docker.sh, ktery obsahuje pouze prikaz na spus-
téni kontejneru, a jako jediny argument je nazev image. Prvni argument piikazu
pro spusténi je -it, ktery propoji kontejner s bash termindlem, ¢imz pri ukonceni
bash terminalu bude ukonéen i samotny kontejner. Néasledné je pouzit argument,
ktery zvétsuje privilegia danému kontejneru a umoznuje v kontejneru provadét skoro
vsechny véci, které jsou mozné na ptuvodnim systému. Poté je pridan prikaz, ktery
sjednocuje sitové vlastnosti dockeru s ptuvodnim systémem a zjednodusuje praci se
sitovymi prvky. Nasledujici sada argumenti je priddana pro zprovoznéni zobrazo-
vaciho serveru ptivodniho systému, to umoznuje spousténi grafickych rozhrani apli-
kaci. Existuje nékolik variant jak toho dosahnout, byla zvolena nejednodusi varianta,

u které je nutné pres prikaz:

xhost + local:docker
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povolit pristup Dockeru k zobrazovacimu serveru. Pti hledani jak spustit grafické
rozhrani bylo vychazeno ze zdroje [30].

Nésleduji prikazy pro pripojeni tlozist z puvodniho systému. Jedna se o slozku
obsahujici porizena data, kam se pri béhu budou také ukladat vysledky systému.
Déle je pripojen samotny kod, ¢imz bude jednodussi iprava a prace s kodem a zaro-
ven nebude nutné pred kazdym ukonc¢enim kontejneru zmény v kodu ulozit na vzda-
lené lozisté. Nakonec je pripojen soubor .bashrs, ktery konfiguruje bash konzoli

a kromé prikazu
source ~/catkin_ws/devel/setup.bash

ktery konfiguruje prostiedi pro ROS, je pripojeni toho souboru pro tuto préaci ne-
podstatné. Nakonec je pfi spusténi kontejneru spustén prikaz, ktery zkompiluje kod

a spusti bash konzoli.

4.2 Oziveni projektu

Pro spusténi projektu na dodanych datech, bylo prvné nutno prevést data do sprav-
ného formatu pro ROS1. Pri ozivovani projektu byl zaroven zkousen i jeden KITTI
dataset na jehoz spusténi byl projekt pfipraven [19]. To umoznilo nejen rychlejsi
ovéreni funkénosti pred vétsimi ipravami projektu na dodanych datech, ale i porov-
nani pro hledani divodt nefunkcénosti pro dodané data a ovéreni pripadnych tprav

projektu, zdali funguje vse jak ma po strance spusténi a béhu programu.

4.2.1 Konverze dat mezi ROS1 a ROS2

Jelikoz byly data dodana v bagu ROS2, bylo je tieba konvertovat do bag souboru
pro ROS1. K tomu poslouzil nastroj Rosbags, ktery poskytuje funkce pro praci s bag
soubory, mimo jiné prevod mezi jejich verzemi v ROS1 a ROS2. Pro funkci tohoto
nastroje neni treba instalace ani jedné z obou verzi ROSu. Jediné zavislosti, které
jsou potreba, je Python a jeho spravce balickt pip, které ma vétsina linuxovych
systému jiz nainstalované [31]. Protoze bylo tfeba nastroje jen jednou a neni za-
visly na ROSu byl nainstalovan na puvodnim systému mimo kontejner. Data byla

prevedena pomoci prikazu:
rosbags-convert input_bag

kde za input_bag byl dosazen nazev bag souboru.
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4.2.2 Uprava kédu a jeho spusténi

V této casti budou popsany upravy kodu, které byli potfebné ke spusténi, ale
i upravy, které usnadnili praci a ladéni algoritmu. Jak jiz bylo zminéno, prvné
byl zprovoznén projekt na datasetu KITTI. Jednim z divodu bylo, Ze prvotni po-
kusy o spusténi na dodanych datech skoncily netspéchem a vyhazovaly vyjimku
knihovny pro praci s mracny bodi. Proto bylo pristoupeno k varianté zkusit spus-
tit projekt na datasetu, na ktery byl upraven. Jediné, co bylo tfeba pro spusténi
KITTI datasetu, byla zména cesty pro ukladani dat. To vedlo k zavéru, ze problém
je zpusoben néjakym rozdilem v dodanych datech. Problémem bylo, ze posledni
node sc_floam__laserLO pada na vyjimce vyvolané pri ukladani jednoho ze sou-
borii. Podstatnym rozdilem mezi datasety se ukazala byt pravdiva trasa, po které
se snimac pohybuje, a kterd se v dodanych datasetech nenachazela. Divodem byla
implementace node, ktera nebyla vytvorena pro jiné datasety, které neobsahuji tuto
informaci. Ale z podstaty algoritmu a projektu samotného vyplyva, ze odstranéni
zaznamu pravdivé cesty by nemélo mit vliv na funkénost projektu. Vysledkem byla
Uprava jedné z hlavnich funkci, ktera spousti konstrukci a optimalizaci grafu. V této
funkci byla informace o pravdivé pozici pouzita pouze pro ¢asovou synchronizaci
s ostatnimi daty. Diky tomu se pri jejim nedodani, i pokud nebyla ukladana velka
¢ast vypoctl, nespoustéla. Pro zprovoznéni byly podminky, které se vazaly na data
pravdivé pozice, oddéleny od ostatnich podminek. Vysledny kod pak umoznuje fun-
govani pro puvodni dataset, ktery obsahuje informaci o pravdivé pozici, tak i pro
dataset, ktery tuto informaci neobsahuje.

Dalsi zménou v kédu bylo vytvoreni makra pro jméno pozice transformace topicu
/tf. Divodem pro tuto zménu byl stejny nézev jak pro pozici v dodanych datasetech,
tak pro dany algoritmus. Pfi zméné jména bylo pro jednodussi ipravu v budoucnu
vytvoreno v souborech, kterych se tato zména tyka, preprocesorové makro, které
pripadnou dalsi zménu jména zjednodusi.

Pri nékolika testech se vyskytly dalsi problémy s ukladanim dat, tentokrat s ukla-
danim vysledné mapy. Problémy se nevyskytovali vzdy ale pouze obcas v zavislosti
na nastavenych parametrech. Node sc_ floam_ laserLO po spusténi vyhodilo vy-
jimku, ze neméa data pro ulozeni. Divodem byla podminka alespon dvou pozic na
mapé, pri mensim pocétu se mapa nevytvarela a vracela se prazdna. Protoze se
mapa aktualizuje a vytvari jednou za 10 sekund, byla vétsinou tato podminka spl-
néna. Problém nastaval pokud robot stal na pocatecnim misté déle nebo byl zménén
as, za ktery se mapa vytvaii. ReSenim byla zména poc¢tu potfebnych pozic na po-
stacujici dvé pozice. Poté se jiz tento problém pii testech na dodanych datasetech
neobjevoval.

Posledni tpravy kédu se tykali pridani moznosti zadat hodnoty parametri, které
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byli ¢asto upravovany v launch souboru. Vyhodou zadavani v tomto souboru je od-
stranéni nutnosti kompilace celého programu pfi jejich zméné a moznost je zadat i pri
spousténi launch souboru. Do téchto parametri patii cesta ke slozce pro ukladani
soubort a nékolik parametri rozliseni. Pti zadavani cesty bylo navic osetfeno, aby
byla dané slozka vytvorena, pokud neexistuje, a to véetné celé jeji systémové cesty.
Druhym parametrem je /map_resolutionLO, ktery urcuje rozliSeni mapy pro hle-
dani smycek a pro pozice s jejich body v grafu. Posledni parametr je parametr

pro rozliseni vysledné mapy /mapviz_filter _size.

Obr. 4.1: Porovnani trajektorie z vnitini odometrie robota, znazornéna zelenou, a vy-

sledné cesty algoritmu, znazornéna cernou.

Dalsi tipravou v ramci launch souboru byla zména node word2map__tf, aby pro jed-
notliva data, byl stejny pocatek jako vnitini odometrie robota. Po porovnani bylo
zjisténo, ze tato odometrie neni nejpresnéjsi, a ze vybrany projekt dosahuje mnohem
vétsi presnosti. Porovnani Ize vidét na obrazku 4.1. Déle proto s témito daty nebylo
pracovano. Po téchto upravach je kod spustitelny a po prvnich spusténich na datech

jsou od pohledu vytvareny spravné mapy, ale s malym poctem bod.

4.3 Ladéni algoritmu

Prvni zménou bylo dosazeni spravnych parametri snimace do algoritmu. Protoze
algoritmus je odladény na snimacich Velodyne, nebylo tfeba ménit mnoho parametra
souvisejicich se snimacem. Mezi parametry tykajici se snimace patrily:

e scan__line urcuje pocet radkl snimace,

e scan__period je perioda, za kterou prichazi jeden snimek, tento parametr nebyl

zmeéneén,

e maz__dis popisuje maximalni vzdalenost, kterou je snimac¢ schopen snimat,

e min_ dis popisuje minimalni vzdalenost, kterou snimac je schopen snimat,

o LiDAR HFEIGHT urcuje vysku LiDARu aby mohl byt vysledek dosazen do sprav-

nych soutadnic, na funkénost algoritmu jinak nema vliv.
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LiDAR_HEIGHT je jediny parametr, ktery neni definovatelny v launch souboru,
ale v kédu. Jesté je mozné zménit parametr vertical _angle a pridat dalsi parametry
snimace, ale po vyhledani jejich vlivu v kédu bylo zjisténo, Ze nemaji na dany
algoritmus zadny vliv.

Nasledujici proménné byly postupné upravovany, aby vyslednd mapa dosaho-
vala dostate¢né dobrého vysledku. Filtrovani bod je provadéno pomoci filtru, ktery
o tomto filtru zde [32]. Vétsina hodnot, od kterych se odvijelo ladéni algoritmu, byla
odhadnuta na zadkladé prihlédnuti k rozmértiim dodanych datasetii, protoze ptivodni
hodnoty byly pro né prestrelené. Upravovanymi proménnymi jsou:

e map__resolution je parametr urcujici velikost filtru pro mrac¢no bodu pro odo-
metrii a vyslednou mapy z odometrie. Tento parametr byl ptivodné nastaven
na hodnotu 40 cm, ktera se miize zdat pro orientaci ve vnitfnim prostredi jako
velkd, proto byla postupné sniZzena na hodnotu 15 ¢m, nizsi hodnoty jiz ne-
prispivali k presnosti, ale naopak algoritmus se castéji ztracel a vracel Spatné
vysledky, zvlasté pak pro zdznam z mistnosti.

e map_resolutionL O urcuje velikost filtru pro body, které jsou pouzity pro vy-
pocet a hledani smycek. Jako u pfedchoziho rozliseni, i tento parametr byl
nastaven na 40 ¢m, podobnou logikou se doslo k vyslednym 15 ¢m pro dodana
data.

o mapuviz_filter _size je velikost filtru, ktery je pouzit pred publikovanim a uloze-
nim vysledné mapy. Jelikoz mé tento parametr vliv pouze na vyslednou mapu
a vypocetni narocnost byl, pivodné nastaven na hodnotu 60 cm, ktera muze
byt pro popis vnitfnich prostorii znacné nedostatecna. Prestoze je mapa tvo-
fena jiz z bodt filtrovanych v predchozim kroku, je mozné pouziti i mensi hod-
noty nez v predchozim kroku. V predchozim kroku jsou body filtrovany a pfi-
pisovany jednotlivym pozicim grafu, a néasledné je z kombinace bodi téchto
pozic tvorena vysledna mapa, ktera je poté filtrovana. Nasledkem mensi veli-
kosti filtru je ziskani vétsitho poc¢tu bodua v oblastech, na které je vidéno z vice
pozic. Okraje vysledné mapy budou obsahovat méné bodti, protoze se zde ne-
prekryva tolik bod z rtiznych pozic. Proto je vyslednd nastavena hodnota 10
centimetrii.

o keyframe_meter _gap je vzdéalenost, o kterou se musi robot posunout aby byla
vytvorena nova pozice v grafu. Ptivodni hodnota byla 2 metry, to plisobi jako
velkd hodnota pro mistnost s nejvétsim rozmérem okolo 10 m Hodnota byla
postupné upravena na 40 cm.

o keyframe__deg gap je tihel natoceni, o ktery se musi robot otocit, aby byla
vytvorena nova pozice v grafu. Pro vytvoreni pozice je potfeba splnéni bud

vzdalenosti, nebo natoceni. Protoze tato hodnota nezavisi na velikosti rozméri,
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byla nezménéna.

e sc_mazx_radius je parametr urcujici maximalni hranici pro deskriptor Scan-
Context. Tento parametr byl puvodné 80 metri, ale v komentari byly dopo-
ruceny hodnoty 20 a 30 metrti pro vnitini prostory, protoze data z mistnosti
presahuji vzdalenost 20 metri jen na bodech, které jsou snimané pres okno
a na protéjsi zdi, a protoze chodba je dlouha 43 metrti byla zvolena jako ade-
kvatni moznost 20 metri, dale tento parametr nebyl upravovan, protoze urcuje

pouze maximalni vzdalenost, kdy tato vzdéalenost je jinak urcéena dynamicky.

“. Fase-lgk

Obr. 4.2: Prvni vysledek mapy ptred tpravou parametri s vyznacenou trajektorii.

Pred zménami téchto parametrii a pouze upravou parametrii snimace vypadala
mapa jako na obrazku 4.2. Na obrazku se nachazi data z prvniho prujezdu chod-
bou, barva bodii znadzornuje intenzitu, kdy nejsvétlejsi body ji maji nejvyssi, pozice
scfloam__map je pocatek cesty a base_link je pozice robota na konci, i pres Spatné
rozeznatelny rozdil na tomto obrazku, cervena cesta je pouze na zakladé odometrie
a cernd je vysledna cesta. Algoritmus i bez ladéni vraci mapu, ktera na prvni pohled
vypada jako dand chodba. Coz znamena, zZe je schopen odhadovat odometrii, ktera
neni daleko od pravdy. Pravdivost cesty nebylo jak ovérit, pouze trajektorie v ose
Z neustale stoupala. To jde vidét na obrazku 4.3 kde je zobrazena zavislost vysky
na vypocitané vzdéalenosti urazené ve zbylych osidch. Nejzietelnéjsim problémem je
maly pocet bodi, kdy na obrazku je priblizné 1800 bodi. A¢ z téchto bod1 je mozné
urcit zakladni rozméry mistnosti, tak napriklad oteviené dvefe jsou reprezentovany
pouze nékolika body.

Prvnim a nejvice ladénym parametrem bylo pravé rozliSeni pro ziskani nejen po-
drobnéjsi mapy, ale i presnéjsi odometrie. Pro rozliSeni bodt jdouci do odometrie
byla snaha mit co nejmensi rozliseni pro co mozna nejpresnéjsi urceni zmény polohy.
Postupovalo se od hodnoty filtru 20 ¢m niz, ale u hodnoty 10 ¢m odometrie nefun-

govala tak, jak by se dalo predpokladat. V mistnosti, ktera byla velmi clenita se
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Obr. 4.3: Zavislost vysky na vzdalenosti ujeté v osach X a Y.

v nékterych momentech odometrie zacala Spatné vyhodnocovat, nejzretelnéjsi bylo
spatné vyhodnoceni rotace. To ukazuje, ze mensi filtraci algoritmus ziskava na pres-
nosti, kterou lze pozorovat i bez znalosti, ale naopak ztraci robustnost a mize byt
malymi ¢lenitymi predméty Spatné ovlivnén. Na obrazku 4.4 je mozné vidét po-
rovnani vysledku odometrie, tedy bez hledani smycek, pro rizné velikosti filtru.
Je mozné pozorovat, ze odometrie s vétsim rozliSenim mé hladsi pribéh. Sice je
na daném obrazku je mozné pozorovat detailnéjsi zmény jen v rdmci osy x, nicméné
o to vice jsou vidét. Podstatné bylo najit hodnotu, kterda bude dostate¢né robustni
a dostatecné presna pro prubéh na danych datech.

Dalsi parametr, ktery se upravoval je rozliseni pro konstrukci a optimalizaci grafu
a hledani smycek. Pri ipravach tohoto algoritmu jsem vychéazel z podobné hodnoty
jako pro rozliseni mapy. Mensi filtr zde poméaha vytvorit vice jedinecnou oblast, tedy
¢im vétst filtr je, tim je vétsi Sance, Ze se bude v podobnych prostorach vytvoreny
deskriptor opakovat. Nicméné naopak velmi maly filtr mtze zahrnout tolik detailt,
ze i dva skeny z velmi blizké pozice nebudou rozpoznany jako stejné. Hledani spravné
hodnoty probihalo podobnym zptsobem jako u predchoziho parametru a nakonec
bylo ponechano na stejné hodnoté 15 c¢m.

Pro parametry, které urcuji vznik nové pozice v grafu, je nejlepsi hodnotou ta
nejmensi. Nicméné velmi mnoho pozic mize znehodnotit fungovani algoritmu velkou
vypocetni narocnosti. Druhou zatézi, ktera se muize stat, je casté nachézeni smycek.

Tyto smycky mohou byt velmi blizko sebe a nemaji pro zlepsSeni presnosti velky vliv
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Porovnani rozliseni odometrie
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Obr. 4.4: Porovnani rozliseni na vysledku odometrie, poc¢atek os se nachazi v po-
¢atecni pozici robota, velikost filtru pro puvodni rozliSeni je 40 cm a pro vétsi je
hodnota filtru 15 c¢m.

a pouze jejich vypocet navic zvétsuje vypocetni narocnost.
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5 Preneseni na robota a testovani na ném

Pro preneseni projektu na realného robota bylo prvné tieba zprovoznit brigde mezi
ROS2 a ROS1. Doladit algoritmus, aby byl vice robustnim, a vytesit problémy,
které se do ted neprojevily. Nasledné byli zaznamenany vysledky algoritmu a vstupni
data. Tato data slouzi k porovnani presnosti algoritmu. Doladovani algoritmu oproti
offline dattim bylo miniméalni. Algoritmus byl funkéni a vracel, skoro jiz od poc¢atku
testil, uspokojivé vysledky. Jedinou zménou bylo zmenseni tthlu pro vytvoreni nové
pozice grafu. Divodem proto bylo, ze pti vyssich rychlostech otaceni se odometrie
robota obcas ztratila. Tato zména zlepsila stabilitu pfi castém otaceni, pripadné
jizdé v kruzich.

P1i vytvoreni image bylo nakonec odstoupeno od navrhu pridat do kontejneru
i kéd této prace. Bylo vyhodnoceno, 7Ze vytvoreni toho image nepfrinese mnoho uleh-

vvvvvv

proto byl pro praci s online daty pouzit stejny image jako pii préaci s offline daty.

5.1 ROS bridge

Funkénost bridge byla pred testem na robotovi prvné otestovana na offline datech.
Pii tomto testu, ktery byl pouze mifen na funkénost mostu byl pfevadén pouze
topic s daty snimace. Pro topic byla zvolena velikost fronty, kterda obsahuje posledni
publikovana data. Velikost byla zvolena 5, aby se predeslo ztratam dat pro algoritmus
samotny, nicméné hlavnim divodem byl zaznam vysledkt do bag souboru. Pokud by
byl chvilkové pocitac vice zatizen a nestihl by data zpracovat, mohlo by dojit k jejich
ztraté. Protoze to nemélo viditelny vliv na zatéz pameéti, hodnota déale nebyla nijak

upravovana a Tesena. Tato data je tfeba je nacist v ROS1 a to prikazem:
rosparam load bridge.yaml

kdy bridge.yaml je soubor obsahujici tato data.

Bridge samotny se spoustél ve svém vlastnim kontejneru. Po otevieni kontejneru
stacilo nastavit proménnou prostredi, kterd obsahuje adresu ROS Master z ROS1.
Pro spusténi mostu pak staci spustit jeden prikaz. Proménnou prostiedi je mozné
nastavit pri spousténi kontejneru a prikaz je mozné zadat pri spusténi, proto je

ve vysledku potfeba jen jeden piikaz na spusténi celého mostu:

docker run -it --net=host \
-e ROS_MASTER_URI=http://localhost:11311/ \
osrf/ros:foxy-rosl-bridge \

ros2 run rosl_bridge parameter_bridge
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http://localhost

Piikaz je rozdélen zpétnymi lomitky na vice fadkt. Argument -e nastavuje pro-
ménnou prostiedi, na dalsim radku je image a na poslednim je ptrikaz pro spusténi

bridge.

5.2 Upravy oproti verzi pro offline data

Samotny algoritmus se potykal, pii prvnich spusténi potykal jen s jednim problé-
mem, ktery byl nutny fesit zménou kodu, nasledné byla vytvoren vlastni launch

soubor a doladén jeden parametr.

5.2.1 Zmény v kddu

Problém, ktery pfi testovani vznikl, byl stejny jako jeden z problémi pro testovani
na offline datech. Node sc_floam__laserLO se ukoncovala pokud se robot od za-
c¢atku nehybal. Node se ukoncovala s vyjimkou, ze nelze ulozit prazdna data vy-
sledné mapy. Problém vznikal nedostatkem pozic, kdyz vznikla pouze jedna pozice,
proto ani jiz upravend podminka nestacila. Nakonec bylo pristoupeno k vytvotreni
podminky ve funkci, ktera uklada a publikuje kone¢nou mapu. Podminka ovétuje,
zdali je mapa prazdnd nebo ne, a pokud ano, je ukladani a publikace preskocena.
Jelikoz publikace a ukladani mapy nema s priubéhem samotnych vypoc¢tl nic spolec-
ného, a protoze po upravé nedochazelo k zadnym zménam v prubéhu a vysledcich,
je predpokladano, ze problém mala pozic je vyznamny pouze pro tuto ¢ast kodu,
ktera uklada a publikuje finalni mapu. Pravdépodobné bylo opomenuto, nebo pred-

pokladano ze situace s jednou pozici po 10 sekundach béhu nenastane.

5.2.2 Launch soubor a parametry

V ramci tohoto souboru nenastalo mnoho zmén, pouze bylo odebrano spousténi dat
z bag souboru. Byla zménéna proménna, ktera rika, aby byl pouzit Cas ze prehrava-

nych dat a ignorovan redlny c¢as. Proménna byla zménéna na negativni hodnotu.
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6 Zhodnoceni vysledkii

V této casti budou popsany a zhodnoceny vysledky algoritmu jak pro data ze za-
znamu, tak pro data ziskana na robotu v realném case. Vysledna data jsou porizena
algoritmem upravenym po ladéni na online datech. Ziskané mapy budou porovnany
s dodanym planem c¢asti prizemi budovy Technicka 12 Fakulty elektrotechniky a ko-
munikacnich technologii. Detailni obrazky celych map s trasami a s porovnanim

k pudorysu se nachazi v priloze.

6.1 Metody hodnoceni

Vyhodnoceni ziskanych map je z velké ¢asti zaméreno na vysledny ptidorys. Z ¢asti
proto, ze je dodan pudorys budovy jehoz hodnoty jsou brany jako pravdivé, a z druhé
¢asti proto, Ze neni mozné ovérit a porovnat pravdivost nalezené cesty. U vysledné
cesty je mozné hodnotit data v ramci osy Z, protoze se veskeré odchyleni od nuly da
povazovat za chybu, pri predpokladu, Ze se podlaha nachazi v jedné roviné. Pro srov-
nani bude porovnadna mapa pri promitnuti na plan budovy. Z toho se bude hledat
a vyvozovat odchyleni v ramci rotace a pripadné rozmért. To bude pouzito pro data
obsahujici chodbu, protoze na pocatku trasy se data zarovnaji s planem na zakladé
stén, na konci trasy bude mozné pozorovat pripadné zmény. U map vygenerovanych
z jedné mistnosti to neni tolik vhodné, protoze k zarovnani jsou pouzity stény dané
mistnosti a jiz se nemtizou pouzit pro zjisténi zkresleni. Parametry, které se budou
mérit budou predstaveny v nasledujicim seznamu:

e Vyhodnoceny budou vzdalenosti stén na rtznych mistech mapy v priblizné
vysce 40 em od podlahy mapy. U kazdé mapy bude misto méreni specifiko-
vano. Pro vyhodnoceni bude pouzit vypocet absolutni a relativni chyby. Vzorec
pro absolutni chybu je

A=z, — x|, (6.1)

kde x,, je namérend hodnota a x je spravna hodnota z planu budovy. Vzorec

pro relativni chybu v procentech je

5 = 100% x é (6.2)
|z
o Pokud dojde pro data z chodby k viditelnému odchyleni stén od pudorysu,
bude zméren tithel mezi mapou a ptidorysem. Bod, ke kterému bude tihel vzta-
zen, je bodem kdy se namétend sténa zacne odchylovat, nemusi se jednat o bod
blizko pocéatku trasy.
e Pro vyhodnoceni v ramci vysky bude zméten tihel mezi podlahou a sténami,

jako pravdiva hodnota se bude predpokladat pravy thel.
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e Porovnani dat s planem ptudorysu budovy.
o Protoze se da predpokladat, ze rovina podlahy je stejnd, jedno z kritérii, které
bude posuzovano, je jak se méni vyska béhem trasy robota, v idealni pripadé

by méla byt konstantni nebo pouze s minimalni zménou.

6.2 Offline data

Pro testovani na offline datech byly dodany dva zdznamy chodby (hall_pass 1,

hall_pass_2) a jeden zdznam mistnosti(lab_pass 1).

6.2.1 Méreni vzdalenosti

Na obrazku 6.1 jsou zobrazené tiseky, ve kterych bylo provedeno métreni bodu. Jed-
notlivé tseky pro méreni, zvlasté napric¢ byly vybrany u zdi, aby byla zachovana linie.
U druhého priijezdu byla zménéna strana zdi, kde bylo provedeno méreni, protoze
roh zakryvaly oteviené dvere.

Jelikoz trasa pro prvni prijezd zac¢ind na pravé strané obrazku, jsou jednotlivé
délky napri¢ chodbou pojmenovavany na zacatku, uprostied a na konci trasy. Vy-
sledna data jsou v tabulce 6.1, aritmeticky prameér je 1,56 c¢m. Nejvétsi chyba je
na datech, ktera jsou brana i z vétsi vzdélenosti od robota. Protoze trasa robota
konci necelych osm metra pred koncem chodby, je mozné tento rozmeér spolu s dél-
kou prilehlé chodbicky brat jako vétsi vzdalenost, na kterou nebylo nasniméano velké
mnozstvi dat, a jsou zaznamenany pouze v mensim poctu pozic grafu. Co se tyce

dat v blizkosti robota, nejvétsi chyba je 1,5 cm.

Tab. 6.1: Vzdalenosti z prvniho priijezdu chodbou

zlm] | zp[m] | Alm] | 5[%]
Siika za¢atek trasy 1,8 | 1,811 | 0,011 | 0,61
Siika uprostied trasy || 1,8 1,815 | 0,015 | 0,83

Siika konec trasy 1,8 | 1,789 | 0,011 | 0,61
Délka 43,2 | 43,176 | 0,024 | 0,05
Chodbicka 44 | 4,417 ]0,017 | 0,39
Aritmeticky primer | | [ 0,0156 | 0,500 |

Meéfteni z druhého prijezdu chodbou v opacném sméru jsou v tabulce 6.2. Mé-
feni v chodbicce nebylo provedeno pro nedostatek bodu a pro rozdilny zaznam dat
v nékolika pozicich, jak je na obrazku viditelné. Pti méfeni sitky chodby jsou data

podobné jako pro predchozi prujezd. Nejvétsi rozdil je v datech pri méreni délky.
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Obr. 6.1: Méfeni vzdalenosti pro oba prijezdy chodbou. Na horni obrazku je prvni
prujezd - 1 - sitka zacatek trasy, 2 - Sitka uprostred trasy, 3 - sitka konec trasy, 4 -
délka, 5 - chodbicka. Na spodni obrazku je druhy prujezd - 1 - sitka pred zacatkem
trasy, 2 - Sitka zacatek trasy, 3 - sitka uprostfed trasy, 4 - Sitrka konec trasy, 5 -
délka.

Hlavnim divodem je pravdépodobné to, ze v nékterém bodé je sténa vyhodnocena
v jiné poloze nez v jinych, z divodu $patné odometrie. Nejenze je Spatnd odomet-
rie, ktera muze byt pozdéji zpresnéna optimalizaci, ale body stény z riiznych skenti
nejsou ve stejné roviné, a to ubird na presnosti celému algoritmu. Pokud by robot

jel dal do konce mapy, je pravdépodobné, Ze by se data zpTesnila.

Tab. 6.2: Vzdalenosti z druhého priijezdu chodbou

z[m] | zpm] | Am] | 6[%]
Sitka pred zacitkem || 1,8 1,807 | 0,007 | 0,39
Siika za¢atek trasy 1,8 | 1,784 | 0,016 | 0,89
Siika uprostied trasy || 1,8 1,786 | 0,014 | 0,78

Siika konec trasy 1,8 1,815 | 0,015 | 0,83
Délka 43,2 | 43,309 | 0,100 | 0,25
Aritmeticky pramér | | | 0,0322 | 0,628 |

Data mistnosti z tabulky 6.3 jsou zméfené rozmeéry pres stied mistnosti, nezavisle
na stejné vysce. Jelikoz je mistnost velmi ¢lenita , je pouze malé mnozstvi bod,
které reprezentuji stény a jsou naproti sobé, a tyto body jsou pouze na nékterych
mistech. I pres pouziti filtrii s velikosti 10 e¢m a 15 e¢m je algoritmus presny v fadu
centimetr, zvlasté pro body, které jsou vidény z vice pozic. Pouze pro jedno méteni
byla chyba vétsi néz 10 em Pro body na okraji trasy, nebo body, které jsou vidény

pouze na chvili, je presnost mensi.
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Tab. 6.3: Nameérené rozmeéry mistnosti

z[m] | zp[m] | Am] | 6[%]

Délka 10,7 | 10,686 | 0,014 | 0,13

Sitka 7.2 17297 |0,097 | 1,34
| Aritmeticky priunér | | | 0,0555 | 0,739 |

6.2.2 Meéreni uhli

Meérteni hla je provedeno v fezech, které jsou ve stejném misté jako méreni na ob-
razku 6.1. Pro kazdy Tez jsou zméreny dva tihly mezi sténami a podlahou. Prvni se
vzdy nachazi po pravé strané robota nebo blize k poc¢atku trasy. Pro druhy prijezd
chodbou nebyly zméreny thly pred zacatkem trasy pro nedostatek bodu podlahy.
Chyby hodnot thli se pohybuji priblizné v rozmezi podobnych hodnot. Pti tihlech
chodbicky hral roli, kromé vzdalenosti, i mensi pocet bodi. P¥i mensim poctu bodua
se uhly mérily hure, protoze roviny podlahy a stény se obtiznéji urcovaly. Kromé

dvou hodnot, které se pohybovaly kolem 3°, ostatni hodnoty nepresahly 2°.

Tab. 6.4: Kolmost stén v fezech pti prvnim prijezdu chodbou, ¢,,; je thel po pravé

v

strané trasy nebo blize startu, ¢,,o je ihle po levé strané trasy nebo vzdalenégjsi tihel
od startu

em1[7] | AP | 0[%] || pmal’] | A[T] | 6[%]
Sfika zadatek trasy 90,86 | 0,86 | 0,96 || 86,66 | 3,34 | 3,71
Sfika uprostied trasy || 89,69 | 0,31 | 0,34 || 90,51 | 0,51 | 0,57

Sfika konec trasy 90,41 | 0,41 | 0,46 || 88,49 | 1,51 | 1,67
Délka 89,79 | 0,21 0,23 || 90,12 | 0,12 | 0,13
Chodbicka 91,76 | 1,76 | 3,09 || 87,22 | 2,78 | 1,96
Aritmeticky primer | | | [ | 1,181 | 1,312 |

6.2.3 Porovnani s ptidorysem

Vysledné mapy byly promitnuty na ptdorys budovy, to je mozné vidét na obraz-
cich B.1B.2B.4. Pti porovnani mapy mistnosti s ptidorysem je mozné vidét na levé
strané ve spodni ¢asti presah bodu pres zed, dosahujicich v nékterych mistech 10 cm.
V dané ¢asti mistnosti se nachazi otevieny regal s riiznymi predmeéty, samotna plo-
cha zdi je snimana jen ¢astecné a nesouvisle. O to horsi je i kombinovani bodi z vice

pozic. Na pravé strané se nachazi vysoka skrin, ta koresponduje s mistem na planku,

51



Tab. 6.5: Kolmost stén v fezech pri druhém priijezdu chodbou, ;1 je thel po pravé
strané trasy nebo blize startu, ¢,,2 je ihle po levé strané trasy nebo vzdalenégjsi tihel
od startu

em1[?] | AP | 0[%] || pmal’] | A[T] | 6[%]
Sfika zadatek trasy 90,35 | 0,35 | 0,39 | 89,98 | 0,02 | 0,02
Sfika uprostied trasy || 91,51 | 1,51 | 1,68 || 90,41 | 0,41 | 0,46

Sfika konec trasy 89,48 | 0,52 | 0,58 || 90,05 | 0,05 | 0,06
Délka 88,79 | 1,21 | 1,34 | 90,58 | 0,58 | 0,64
Aritmeticky primer | | | [ | 0,581 | 0,646 |

kde mapa vytvari bilé misto. U horni zdi mistnosti se nachazi stoly a dvere. Nad
stoly jsou velkéd okna, pres které je vidét na protéjsi budovu. I presto, ze jsou body
snimané pres okna zasuméné, jde vidét na druhé strané koncentrace bodi mapy
na sténé budovy.

P1i podrobném porovnani dat z chodby a ptdorysu lze vidét, Zze data nepusobi
jako primka a vzdy jsou tseky zdi, které sméruji nerovnobézné se zdi a po chvili
je novy nerovnobézny usek. Ve vysledku tyto tiseky tvori s drobnou odchylkou rov-
nou zed. To muze byt zpusobeno zpétnou optimalizaci grafu, ktera upravuje ziskané
pozice z odometrie, a tim zmensuje chybu odometrie. Mensi presnosti a odchyleni
od pudorysu se dostava castem, které jsou pozorovany pouze chvili. Napriklad pti
prujezdu kolem otevienych dvefi mistnosti jsou data rotovand, pripadné nepatrné
posunuta. Vétsinou data ptisobi pouze lehce rotovand, protoze ve vétsich vzdalenos-
tech se drobné otoceni projevi vice, nez drobné posunuti. P¥i zaméreni na detail
v obrazku 6.2 je mozné vidét, ze se koridor mirné staci na pravou stranu. K nato-
¢eni zacinad dochézet priblizné od posledni pozice. Pti méreni bylo vysledné natoceni
3,69°. D4 se predpokladat, ze pokud by robot pokracoval v cesté dal, toto stoc¢eni
by se pravdépodobné spravilo.

= o= S = O

Obr. 6.2: Detail chybné rotace na konci prvniho prijezdu s vyznacenou posledni

pozici
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Pri detailnéjsim prozkouméni druhého prijezdu, zvlasté pak konce trasy na ob-
razku 6.3, je mozné vidét také natoceni. Tentokrat je vétsi nez v minulych datech,
ve spodni ¢asti dosahuje 8,83°. Z mapy lze ovSem pozorovat, v pripadu této stény,
ze Cetnosti prevladaji body se spravnou polohou. K chybé pravdépodobné doslo ne-
presnym odhadem odometrie v urc¢itém okamziku. Pii pokracovani v cesté je mozné,

ze optimalizace grafu by dana data mohla vylepsit diky vétsimu mnozstvi dat.

Pt | =L R i G
“*Wmaw&m-m '

Obr. 6.3: Detail chybné rotace na konci druhého priijezdu s vyznacenou posledni

pozici

6.2.4 Prabéh vysky

Jedna z véci, s kterou ma algoritmus nejviditelnéjsi problém v ramci danych dat,
je parametr vysky. Na obrazku 6.4 jsou zobrazeny pribéhy odhadované vysky vuci
ujeté vzdélenosti v soutadnicich x a y. Na prubézich z chodby je mozné vidét, ze
algoritmus odhaduje pohyb smérem doli. V druhé poloviné se vyska ustali zhruba
na stejné hodnoté, u dat z druhého prijezdu je mozné pozorovat i drobny nartst
smérem vzhiru. Pokud by se brala pouze prvni ¢ast cesty vysvétleni by mohla byt
chyba zptisobena v rdmci daného robotického systému a snimace. Pravdépodobnéj-
sim vysvétlenim je tendence algoritmu odhadovat smérem doli, naptiklad pro nedo-
statek vyznacnych bodu v okoli, ale proti tomu je napriklad obrazek 4.3 z prvniho
testu s velkou velikosti filtru, kdy naopak dochazi k nartistu s mnohem méné daty.
Druha ¢ast dat se udrzuje v podobné vysce, jednim z moznych vysvétleni je optima-

lizace grafem, kdy existuje vice dat, nez na zacatku trasy. Nicméné pribéhy vysky
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pro samotnou odometrii jsou skoro identické. Proto pravdépodobnym duvodem je
malé mnozstvi dat v globani mapé pro odometrii. Snimac obsahuje pouze 32 radku.
Robot proto musi chvili jet, aby mél dostatek dat pro urceni vysky na chodbé, ktera
obsahuje vesmés mnoho velkych ploch. Mistnost naopak obsahuje mnoho ¢lenitych
predmétii a robot se tedy v ramci vysky snaze nachazi, navic je trasa nasledné opti-
malizovana nalezenim smycek, protoze robot pri pohybu udéla dvé kolecka uprostied

mistnosti kolem stolu.

Vyska tras vici vzdalenosti
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ES - Hall pass 2 odometrie
—0.05 A - Lab pass odometrie
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Obr. 6.4: Prubéh odhadované vysky vici ujeté vzdalenosti robota, teckovana data
byla ziskana pouze na zakladé odometrie.

6.3 Online data

Pti zkouseni na online datech bylo potizeno nékolik kratsich zdznami a jeden dlouhy:.
Dlouhy zdznam projizdi chodbou a béhem toho vijede do dvou mistnosti naproti sobé,
s prejezdem mezi nimi. Algoritmus pii prejezdu mezi mistnosti mél vétsi chybu
odhadu odometrie, jednim z divodu je slouceni nékterych bodu z rtiznych stran
stény mezi mistnosti a chodbou. Jelikoz sténa neni o mnoho vétsi nez velikost filtr1,
muze dochazet i k slouc¢eni nékterych bodt, coz miize vést k chybé velikosti stény,
ktera se nasledné projevi i na dalsich datech zkosenim. Po prekonani tohoto mista

pak algoritmus vraci hezkou mapu, nicméné jiz je posunuta oproti ptivodnimu mistu.
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6.3.1 Méreni vzdalenosti

Mista, ve kterych byla méteni provedena, jsou znazornéna na obrazku 6.5 a vysledky
jsou uvedeny v tabulce 6.6. Mé&Fen{ je provadéno priblizné ve vysce pul metru. Cis-

lovani sitek chodby je z pravé strany na levou pfi pohledu na obrazek.

Obr. 6.5: Znazornéné méreni ve vysledné mapé z online dat - fezy 1-6 jsou Sitky s
odpovidajicim cislovanim, 7 - délka vpravo od robota, 8 - délka vlevo od robota, 9
- chodbicka.

Prestoze priumérna chyba vychazi mirné horsi nez v pripadé offline dat, dala
by se ocekavat lepsi data, protoze trasa vede pres celou chodbu véetné chodbicky.
Nejhorsi data jsou z méreni celkové délky chodby a tfeti mérené sirky chodby, protoze
je znacné ovlivnéna nepresnym odhadem uprostied mapy. V ramci méreni ostatnich

vzdalenosti si ale algoritmus zachovava podobnou presnost jako pri offline datech.

Tab. 6.6: Vzdalenosti z online dat

z[m] | xp[m] | Alm] | 6[%]

Sitka 1 1,8 | 1,791 | 0,009 | 0,50
Sitka 2 1,8 | 1,782 | 0,018 | 1,00
Sitka 3 1,8 | 1,701 | 0,099 | 5,50
Sitka 4 1,8 | 1,780 | 0,020 | 1,11
Sitka 5 1,8 | 1,795 | 0,005 | 0,28
Sitka 6 1,8 | 1,824 | 0,024 | 1,33

Délka vpravo do robota || 43,2 | 42,776 | 0,424 | 0,98
Délka vlevo do robota 43,2 | 42,819 | 0,381 | 0,88
Chodbicka 4,4 4,440 | 0,040 | 0,91

Aritmeticky primér || | | 0,113 | 1,388 |

6.3.2 Meéreni uhli

Meéreni kolmosti stén pro chodbu bylo provedeno podobné jako offline méreni. Métreni

bylo provedeno v naznacenych fezech na obrazku 6.5. Vysledky méreni se nachazi
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Tab. 6.7: Kolmost v online datech, ¢,,1 je thel po pravé strané trasy nebo blize

v

startu, .2 je thle po levé strané trasy nebo vzdalenégjsi iihel od startu

em1[?] | A[7] | 6[%] | em2[7] | A[7] | 6[%]

Sirka 1 88,35 | 1,65 | 1,83 || 91,85 | 1,85 | 2,05
Sirka 2 91,97 | 1,97 | 2,19 || 87,18 | 2,82 | 3,13
Sirka 3 90,91 | 0,91 | 1,01 || 87,88 | 2,12 | 2,36
Sirka 4 90,33 | 0,33 0,36 || 88,70 | 1,30 | 1,44
Sirka 5 91,59 | 1,59 | 1,77 || 89,68 | 0,32 | 0,35
Sirka 6 90,08 | 0,08 | 0,09 || 89,75 | 0,25 | 0,27

Délka vpravo do robota || 93,12 | 3,12 | 3,47 || 86,74 | 3,26 | 3,62
Délka vlevo do robota 89,41 | 0,59 | 0,66 | 93,30 | 3,30 | 3,67
Chodbicka 88,24 | 1,76 | 1.96 | 89,20 | 0,80 | 0,89

Aritmeticky primeér H ‘ ‘ H ‘ 1,557 ‘ 1,730 ‘

v tabulce 6.7, prvni tidaj je méfen vzdy bud po pravé strané robota, nebo nejblize
k pocatku trasy, ktery se nachazi napravo mapy. Méreni 1hlt jiz neni tolik presné
jako mérené vzdalenosti. Jednim z divodi muze byt, Ze bodi snimanych nad troven

robota je méné a casto jsou snimany az z vétsi vzdalenosti.

6.3.3 Porovnani s ptidorysem

Porovnéni s ptidorysem se nachazi na obrazku B.6 v priloze. Pti prozkoumani ¢asti
chodby pred vjezdem do mistnosti a v mistnostech samotnych je mapa podobné
presnd jako pri offline datech. Vse souhlasi se svymi hranicemi v ptidorysu. Po vy-
jezdu z prvni mistnosti po levé strané dochazi k chybé, ktera ma za nasledek promit-
nuti dvou rozdilnych poloh zdi do mapy. Problém s vice hranicemi zmizi az v posledni
¢asti chodby, nicméné chodba je posunuta pravé o rozdil téchto dvou zdi. Na ob-
razku 6.6 je mozné vidét dvé hranice stény v podobném rozpéti, jako je site stény.
Pravdépodobny diivod je nerozliseni stény z rozdilnych stran po vyjezdu z mistnosti.
Napomaha tomu i skutec¢nost, ze ¢ast stény spolecna s mistnosti je schovana za ote-
vienymi dvermi a tyto body jsou nasnimany az po vyjezdu z druhé mistnosti, kdy

se pokracuje v cesté chodbou.

6.3.4 Prabéh vysky

Pribéh vysky se nachazi na obrazku 6.7. V prvni ¢asti grafu je mozné vidét klesani,
u kterého se ocekavalo, Ze se projevi, ze zkuSenosti s offline daty. V momenté, kdy

robot zajede do prvni mistnosti, zacne pribéh naopak stoupat témér az do puvodni
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Obr. 6.6: Detail mapy online dat po vyjezdu z mistnosti

vysky. Protoze robot couval z prvni mistnosti ven po podobné trajektorii, jsou data
na zpatecni cesté symetricka. Nasledny kratky vzestup vysky vzhiiru reprezentuje
prejezd pres chodbu do dalsi mistnosti. V nasledujici ¢asti se robot nachazi v druhé
mistnosti zde je drzena priblizné konstantni vyska. Pii vjezdu zpét na chodbu robota
doprovazi strmy propad vysky dolti. Dle dat z offline méreni by se v této casti
chodby mohlo predpokladat ustéleni. Pravdépodobnou pric¢inou bude jiz zminované
chybné zmapovani stény. Tedy robot o ¢ast dat, s kterymi by bylo mozné porovnat

momentélni sken, prichdzi nebo mohou zanéset vétsi chybu.

Vyska trasy vaci vzdalenosti

0.0 1 —— Online hall
_01 _
E oo
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">
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T T T T T T T T T
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Obr. 6.7: Pribéh vysky online dat

6.4 Zhodnoceni

Pri porovnani online a offline dat mnoho rozdilii nebylo. Pri trase na chodbé byla

nejvetsim problémem vyska, pri¢inou je pravdépodobné malo bodi reprezentuji-
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cich hrany. Protoze vyska v mistnostech, a¢ se pohybovala, tak neklesala. Klesani
jako takové nemusi byt nutné pravidlem jak je vidét na obrazku 4.3, kde jsou data
ze snimace stejna a rozdilem je nastaveni algoritmu, presto vyska naopak stoupa.
P1i porovnani online dat, kdy vyska také obcas stoupa, je mozné dojit k zavéru, ze
toto klesani a stoupani je zptusobeno prenosem chyby, kterd je pouze zménéna pri
vyraznych zménéach v prostiedi ¢i pohybu.

Dalsim problém s kterym se algoritmus setkaval byl ¢lenity prostor. Pii nastaveni
mensi velikosti filtrtt pro vstupni data délal velmi ¢lenity prostor problém, zvlastée
pri nahlych zménach v prostiedi, naptiklad pii priijezdu v uzsim prostoru mezi
stoly. Nastavenim vétsiho filtru je zlepSena robustnost, robot se orientuje vice podle
pevnych bodi, jako jsou stény, rohy a velké predméty. Velka velikost filtru snizuje
presnost, protoze vysledny bod je aproximovan ze vsech dat snimace, tedy z bod,
které reprezentuji malé predméty, kdy aproximaci vynikaji vétsi trendy, ale ty se blizi
skutecnosti méné. Dalsi zhorseni presnosti pii vétsim filtru je z divodu mensiho po-
¢tu bodi pouzitého pro odhad pozice. Nakonec velky filtr mtze narazit na podobny
problém, ktery nastal v online mapé. Body objektu snimaného z vice stran mohou
byt zaménény za jeden bod. U mensich predmétta to nemusi byt nutné na skodu, ale
pokud je velikost filtru veétsi nez sitka zdi, kterou je v planu snimat z obou stran,
pravdépodobné budou data sjednocena a tim se zanese do mapy znatelna chyba.

Pri vybér velikosti filtru pro tuto praci se bojovalo s obéma problémy, pro offline
data z mistnosti by mensi velikost filtru nebyla idedlni a algoritmus by s velkou
chybou odhadl pozici a rotaci, vysledkem by bylo natoceni celé mistnosti. Pro re-
gistrovani obou stran zdi by bylo mozné zmensit filtr aby se problému predeslo.
Za nestastné je mozné pokladat i polohy dveri, které branily zmapovani dané stény
pred prijezdem robota, a na danou oblast robot vice vidél az po projeti obou mist-
nosti. Ale to pouze vyloucilo mozny scénarl posunuti stény v mistnosti a umoznilo
projevit se na chodbé.

Optimalizace grafem a hledani smycek cCasto zpresnovaly odometrii, ale pokud
dojde v odometrii k vétsi chybé, tuto chybu jiz tato ¢ast algoritmu neni schopna
upravit. Jednim z moznych problémt optimalizované mapy muze byt publikace jed-
nou za 10 sekund, proto pro konec map, zvlasté offline, kdy je algoritmus hned
ukoncen, mohlo dojit k tomu, Ze mapa nemusela byt nutné aktualizovana a proud
dat se spolu s béhem algoritmu zastavil. Nicméné tento problém pTi je mozné v
pri nasazeni v budoucnu jednoduse odstranit, napriklad publikovanim a ulozeni vy-
sledné mapy pred koncem procesu.

Protoze se snimac¢ nachéazel ve vysce ptl metru nad zemi, a protoze snimac¢ ma
vétsinu paprskt naklonénou smérem doll, dosahuje mapa v mnoha mistech pouze
o néco vetsi vysky. Proto pro vygenerovani plnohodnotného modelu mistnosti nebo

patra v budové, by pravdépodobné musel byt snimac¢ umistén ve vétsi vysce aby
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snimal i data ve vétsi vysce na blizsi vzdalenost. Pro vytvoreni zdkladni mapy pro
pohyb robota a lokalizace je tato vyska dostacujici.

Co se tyce vypocetni narocnosti projektu, nejvétsi zatizeni se zaroven na dvou
jadrech procesoru pohybovalo okolo necelych 40%, zatiZeni ostatnich jader se po-
hybovalo do 20%. Rychlost vypoéitani odometrie se obvykle pohybuje okolo 25 ms
pri velkém mnozstvi bodu v okoli muze trvat i dvojnasobné. Rychlost optimalizace
grafu je znacné zavisla na velikosti mapy a poc¢tu pozic, nicméné pri nejvétsi mapé
nepresahla 100 ms.

Prestoze pouzity projekt dosahuje velké presnosti v proménlivém vnitinim pro-
stfedi, chybi mu robustnost pro zvladnuti zaroven velmi ¢lenitého a malo clenitého
prostredi. Projekt je nejlepsi upravit pfimo pro danou lokaci a situace. Tato pod-
minka, ale nemtze byt vzdy splnéna. Nicméné pro dosazeni vétsi robustnosti je ¢asto
nutné zmensit naroky na presnost. Pokud by se naptiklad dosahlo vétsi robustnosti
pouzitim vétsi velikosti filtri na filtrovani vstupnich dat, mize dojit k mnohem
vétsimu zhorseni pro data mélo ¢lenitych prostredi.

Pouziti algoritmu ve venkovnim prostoru je ur¢ité mozné, ditkazem je tomu pr-
votni pouziti na KITTI datasetu, ktery obsahuje data z LIDARu na stfeSe pomalu
jedouciho auta. LiDAR snimé zaroven jak okolni ¢lenité prostredi i rovinu cesty,
proto je mozné, ze algoritmus naptiklad pri urc¢ovani vysky muze dosahovat lepsich
vysledkt. I pfesto by mél byt vnitini prostor jednodussi protoze obsahuje velmi ¢asto
predméty s definovanymi tvary. Nejvétsi tiskali ve vnittnich prostorech byva nedo-
statek objekti ve scéné. Pokud by algoritmus mél byt pouzit ve venkovnim prostiedi
na malém robotu, je otazkou, zda-li by doslo ke zhorSeni. Pro pouziti s dronem mtize
zpusobit nejvétsi nevyhodu snimac, ktery je znacné omezen ve snimani bodu v jedné

souradnici poc¢tem radku.
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Zaveér

Tato diplomova prace seznamuje se zakladni teorii a pojmy tykajicimi se sebeloka-
lizace a mapovani, a predevsim SLAMu s pouzitim 3D LiDARu. Nésledné shrnuje
a porovnava momentalné nejmodernéjsi open-source projekty pro reseni této tlohy.
Z nich si nasledné vybira projekt implementujici optimalizovany SC-F-LOAM, po-
drobné se mu vénuje a rozebere teorii za nim, a popise zakladni architekturu jeho
implementace. Pred samotnym ozivenim projektu je vytvoren navrh hardwaru a soft-
waru finalniho systému. Po navrhu je systém zprovoznén na dodanych zaznamech
a poté je prenesen na mobilniho robota. Nakonec jsou predstaveny a popsany vy-
sledky.

U reserse existujicich projekti je mozné povsimnout si, ze existuje pouze nékolik
principt, které se ¢asto vzajemné kombinuji a upravuji. Nékteré projekty tak casto
jsou jen vylepseni jiného projektu nebo kombinaci dvou metod. Jedna z prilomo-
vych metod, ktera pusobi jako inspirace pro ostatni, je LOAM. Neékteré existujici
projekty se velmi casto specificky zaméruji na vybrané podminky, napriklad velmi
Casté je zameéreni na pouziti SLAMu pro autonomni vozidla, tim ale neni omezeno
jejich pouziti v jinych podminkéch. Uloha SLAMu ve venkovnim prostedi je t&zsf
a jsou obecné rozsitené datasety jak s vice riznymi snimaci, tak s daty s redlnou
polohou. V nékterych projektech ptisobi pouziti ve vnitinich prostorach opomenuté
nebo je jen okrajové zminéno. Jednim z problémt existujicich feseni je velmi casté
pouziti rozdilnych vyhodnoceni chyb, ale velké ¢ast projekti je vyhodnocena na
KITTTI datasetech, které umoznuji jejich porovnani, minimalné pro pouziti ve vnéj-
sim prostredi.

Z popsanych projektu v prvni kapitole byl vybran optimalizovany SC-F-LOAM,
ktery spojuje odometrii F-LOAM a k ni pripojuje optimalizaci grafem a vyhledavani
smycek pomoci deskriptoru ScanContext. Projekt patii k nejnovéjsim z popsanych
a jako takovy slibuje nejlepsi vysledky v poméru vykon a presnost. Navic pouziti
optimalizace grafu a hledani smycek muze snizit velikost driftu v case. Projekt je
implementovan v ROS1. Pro funkci algoritmu staci na vstupu pouze sken z LiDARu,
tedy mracno jedné otacky snimace dokola. Projekt vraci nékolik hodnot v ramci
ROS zprav, vyslednou mapu, upravenou odometrii a trasu. Navic projekt uklada
vyslednou mapu a zaznamenava pozice do souboru.

V treti kapitole byly predstaveny hardwarové moznosti, které jsou dostupné. Dale
byly popsany LiDAR snimace, jejich principy a uskali pri jejich vybéru. Po popsani
hardwarové ¢asti byl vytvoren navrh softwarového systému, popsany divody proc
byl zvolen pro zprovoznéni projektu Docker a z toho plynouci vyhody a nevyhody.

Ctvrtd a patd kapitola se vénuji samotné implementaci a ozivovani projektu

na offline a online zadznamech. V kapitolach jsou popsana tuskali, se kterymi bylo
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nutné se potykat pri ozivovani, a jakym zptsobem byl projekt ladén na existujici
podminky. Kapitoly neptedkladaji a neukazuji vysledky, ty jsou popsany v posledni
casti prace.

Posledni ¢ast prace definuje zptisoby vyhodnoceni a nasledné jsou vysledky z pred-
chozich dvou kapitol posuzovany na jejich zakladé. Rozdil mezi vysledky offline dat
a online dat je minimalni a vétsinou souvisi se specifickymi situacemi.

Z offline dat je mozné dojit k zavéru, ze pro presna data je tfeba mit pohled
na tato data z vice pozic. PTi okrajovych datech, napriklad na konci zaznamu, do-
chazi k vétsi chybé. Rozméry pro filtrovani dat byly odvozeny v offline datech, a pro
mensi rozmeéry se algoritmus v jednom z datasetl ztracel. Dale se zde ukazalo Spatné
urceni vysky robota, které se pri cesté chodbou projevovalo zvlasté ze zacatku. Prav-
dépodobnym divodem je nedostatecné rozmanité prostredi pro urceni vysky v dané
mapé. Pozdéji, kdy je zmapovana veétsi ¢ast chodby, se vyska vice ustali.

Pri porizovani online dat byl objeven problém s filtrovanim dat, ktery ukazovana
data velmi ovlivnil. Ten byl zpisoben kombinaci dat ze dvou stran stény. ReSenfm
tohoto problému by bylo zmenseni filtru, ale pak by se ztratilo na robustnosti, to by
zapricinilo ztratu robota v jednom z offline zdznamu a vysledek z néj by nebyl pouzi-
telny. Naproti tomu chyba u online dat pouze zpusobila pokles v kvalité vyslednych
dat a algoritmus byl schopen danou ¢ast vyresit.

Pri testovani online byla vypozorovana spatna reakce algoritmu na prudké, rychlé
a trhavé pohyby. To je ale vlastnost, s kterou se bude potyka vétsina momentalné
existujicich feseni a pouze nékteré z popsanych se snazi tuto problematiku vice resit,
protoze se nejvice tyka mensich mobilnich robott pohybujicich v terénu.

Jedna z moznosti, jak by se dalo fesit omezeni 3D LiDARu ve snimani vysky
a tim i vétsi prostor pro zlepSeni v rdamci vyhodnoceni, je pouziti vice snimaci.
Pravdépodobneé by bylo mozné prepracovat vybrany projekt pro praci s vice snimaci,
ale rozhodné by to vyzadovalo velky zasah do kdédu a neni zarucena, ze vysledek
mnoho zlepseni neprinese. Protoze existuji projekty, které jsou vytvoreny piimo
pro vice snimacu nebo které se snazi pro vétsi univerzalnost a podporuji jeden a
vice rozdilnych snimact, lepsi feSenim by bylo zvolit jiny projekt, ktery by splioval
podminku pouziti s vice LIDARYy.

Vybranou metodu hodnotim jako presnou, nikoliv jako univerzalni. Je potreba
na zakladé znalosti prostredi algoritmus upravit, poté mize vracet velmi dobré vy-
sledky. Pri vybéru existujicich feseni tohoto problému pro realnou aplikaci bych
doporucil brat v potaz i pouziti dané metody ve vice projektech, kdy nejenze jsou
vyladény drobné chyby, ale je vice zfejmé, co od daného algoritmu ocekavat a jaka
prostiedi jsou pro néj vhodna ¢i naopak. Pouziti daného algoritmu ve vnéjsi pro-
stfedi je mozné. Nic nenasvédcuje tomu, ze by algoritmus meél mit znatelné horsi

presnost, a¢ pravdépodobné k mirnému zhorseni ptresnosti dojde.
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Obr. B.1: Porovnani vysledn
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Obr. B.2: Porovnani vysledné mapy s planem budovy, na obrazku jsou vysledky dat

hall _pass 2
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Obr. B.3: Mapy chodby s trasou na levé strané je zaznam z hall _pass 1, start trasy

je v horni ¢asti, na pravé strané je zaznam z hall_pass 2 se startem ve spodni ¢asti
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Obr. B.5: Mapa mistnosti s trasou ze zaznamu lab_pass 1, start trasy se nachazi

v pravé horni casti
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Obr. B.7: Mapy online dat s trasou, zacatek trasy se nachazi ve spodni ¢asti obrazku




C Obsah elektronické prilohy

V informac¢nim systému bude ulozena celd elektronickd priloha, kromé slozky bags
a zdrojového koédu textu prace, kterd obsahuje nahrané zaznamy v bag souborech.
Ve slozce later je zdrojovy kod préace a ve slozce Optimized-SC-F-LOAM je kod
vybraného projektu vcetné tprav udélanych béhem této prace. Ndsledujici strom
soubori je pro svoji velikost rozdélen na nékolik stran, pro lepsi prehlednost strom
vzdy zacind nejvyssim adresarem:
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