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Abstrakt

Tato bakalarska préace se zabyva automatickou tvorbou mapy prostiedi uzitim laserového
scanneru. Tento problém je také zndm jako simultanni lokalizace a mapovani. Prace popisuje
Casty pristup k problému uzitim ¢asticovych filtri pro tvorbu dvojrozmérnych miizkovych
map. Popsana je také vlastni implementace a nékolik jednoduchych experimenta.

Abstract

This thesis describes basics of automatic map making based on odometry and laser range
data of a robot. This task is also known as Simultaneous Localization and Mapping. Ap-
proach described in this thesis uses particle filters for creating planar grid-based maps.
Final chapters are concerned with own implementation and some basic experiments.
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Kapitola 1

Uvod

Tato prace ma za cil vysvétlit zaklady automatické tvorby map prostfedi pomoci ¢asticovych
filtr a laserového scanneru. Tvorba map prostiedi je kol uréeny pro pohyblivého (mobil-
niho) robota a je také zndm pod nazvem Simultdnni lokalizace a mapovani/Simultaneous
Localization and Mapping/SLAM, protoze tkolem robota neni pouze mapovat své okoli,
ale také musi byt schopen v postupné vytvarené mapé urcit svoji polohu, aby dokéazal urcit
kde presné nové zmapované prostory navazuji na ptivodni mapu.

1.1 Robotika

Kli¢ovy rozdil mezi mobilnimi a statickymi roboty je, Zze mobilni jsou za pomoci ruznych
mechanismii (vétsinou motorem pohénéna kola) schopni pohybu v prostoru. Aby bylo mozné
z této vyhody naplno tézit, je pro vétsinu pokrocilejsich aplikaci téchto robott nutné vytesit
otazku lokalizace! - Robot si musi byt védom, kde se v soucasné dobé nachazi. Tento
problém je v robotice zndm pod pojmem lokalizace.

Lokalizace a mapovani

Roboti, kteri operuji ve zndmém a neménném prostiedi si obvykle vystaci s danou mapou
prostiedi, jenz je jim napevno déna a nepfipousti v ni zadné zmény. Problémem miize byt,
pokud se prostiedi méni, naptiklad se v ném pohybuji lidé, nebo se pohybuje s nabytkem a
tak dale. S mensimi zménami prostfedi si soucasné agoritmy vyuzivajici pravdépodobnostni
pristup dokazi poradit.

Chceme-li vytvorit skuteéné samostatné roboty, kteri jsou schopni se prizpusobit i zcela
novému prostiedi, a pfipadné se v ném dale orientovat, musime implementovat také schop-
nost tvorby map prostiedi. A protoze mobilnimu robotu nikdy zadny véstec neprozradi,
kde presné se nachézi, musime fesit oba problémy (lokalizaci i mapovani) soucasné.

Nutnost fesit tyto dva problémy soucasné je sice kazdym intuitivné predpokladana,
vyvstava ale také zajimavy problém - Pokud chci vytvorit mapu, musim nejdiiv védét kde
jsem. A naopak, pokud chci zjistit, kde jsem, potfebuji mapu. K tomuto problému se da
postavit mnoha zpiisoby.

V této praci popisuji pravdépodobnostni pristup k feSeni pomoci tzv. ¢asticovych filtra,
jenz maji mimo robotiku dobré uplatnéni také naptiklad v poéitacovim vidéni ( Kondenzacéni
algoritmus/Condensation algorithm)

1U jednoduchych aplikaci je mozné se tomuto zcela vyhnout a spoléhat se p¥i FeSeni problému na jiné
algoritmy][13]



Kapitola 2

Teoreticky zaklad

2.1 Zakladni pojmy

Pro 1cely lokalizace a mapovani je potfeba seznamit se se 4 pojmy:
e Pozice robota x.
e Ridici data w.
e Méfeni senzord z.

e Mapa prostiedi m.

Pozice

Pozice x musi byt chapana nejen jako globalni souradnice v daném soufadnicovém systému,
ale také thel natoceni robota. Formalné feceno je pozice robota v dvoudimenzionalnim
prostiedi v ¢ase ¢t ddna vektorem: x; = [z, 5, 0]T.

Ridici data
Ridici data u popisuji interakci robota s prostfedim, v nasem piipadé vyluéné pohyb. Pro
fidici data plati, Ze méni stav x, tedy pozici robota.

MérFeni senzoru

Meéfeni senzort z stav x neméni ale naopak ho popisuji, slouzi tedy k ziskdvani informaci.

2.2 Zpusoby reprezentace mapy

Dva hlavni zptisoby reprezentace mapy jsou|l3]:

e Mrizkové mapy s pravdépodobnosti obsazenosti (Occupancy grid maps, déle
jen OGM) - Jeden bod v mfizce odpovida skuteéné dvourozmérné plose o velikosti
dané rozlisenim mapy. Cim mé mapa vétsi rozliseni, tim vice detailni prostfedi dokaze
presné zaznamenat, nevyhodou ale mohou byt pamétové naroky. Bod v mfizce muze
nabyvat bud pouze hodnoty 0 nebo 1, nebo miize nabyvat vice hodnot a je tak mozné
do mapy zaznamenat vice informaci; ¢asto se uklada pravdépodobnost, ze bod je
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Obrézek 2.1: Stav x(t) neni pfimo zjistitelny, narozdil od vystupu y(t), ktery generuje.

obsazen. Sestrojeni této mapy je oproti jinym typtm map jednodussi, protoZze se
vyuziva primo surovych naméfenych dat, napf. z laserového scanneru.

e Topologické mapy - Reprezentuji realny prostor grafem, kde kazdy uzel v grafu
oznacuje konkrétni misto, na kterém se robot muze nachazet a hrany oznacuji fyz-
ické spojeni mist. Pokud pouzivd robot pro svou lokalizaci topologickou mapu, neni
pro ného dilezité, jaké jsou jeho presné soutadnice, ale ve kterém uzlu se nachazi.
Automatickd konstrukce téchto map vétsinou vyzaduje predchozi znalosti o uzlech
vytvareného grafu.

V této praci bude nadéle vzdy pod pojmem mapa myslena OGM mapa.

2.3 Pravdépodobnostni pristup

Na pozici x; bude v textu odkazovano také jako na stav. Stav je v tomto smyslu vlast-
nost charakterizujici robota a jeho prostfedi. Jinymi slovy se jedné o stav systému robot-
prostiedi. Stavy, které se méni v ¢ase se oznacuji jako dynamické. JelikoZz pro odhad poz-
ice vyuzivame pravdépodobnostniho pristupu, je cilem modelovat systém, ktery popisuje
stochastické procesy' pii zméné skutecné pozice robota.

Pokud stav oznac¢ime za kompletni, znamena to, ze proces popisujici pfechod z jednoho
stavu na druhy splnuje podminku, ze znalost minulych stavi nijak neovlivni stavy budouci.
Procesy spliujici tuto podminku jsou znamy pod nazvem Markoviiv fetézec, podle ruského
matematika Andreje Markova.

V oblasti robotiky neni mnohdy mozné stav zjistit pfimo, ale pouze pomoci vystupu,
ktery (a navic jesté v drtivé vétsiné stochasticky) generuje funkce tohoto stavu. Vse jasné
zobrazuje obrazek 2.1. Pokud modelovany systém spliuje tyto pozadavky, mluvi se o ném
jako o Skrytém Markovové modelu.

Pro Gspésné ziskani tohoto stavu musime tedy pochopit souvislost mezi generovanym
vystupem a skute¢nym stavem x a vytvorit funkci inverzni, jinymi slovy musime védét, jak
z vystupu y(t) ziskat stav x(t).

To presné je ptfipad stavu pozice. NemutzZeme ji zjistit primo, ale pouze pomoci znalosti
o ptredchazejicim stavu ( v nejhorsim piipadé za predchézejici stav mizeme povazovat i
stav "neznamd pozice”) a vystupu, ktery novy stav generuje, coz je v tomto pfipadé méteni
senzori (laserového scanneru). Vidime ze generovany vystup je stochasticky, protoze senzory
jsou nepfesné, mohou selhat, muze se jim nékdo priplést do cesty a podobné (viz 3.7). Na
obrazku 2.2 je zobrazen model popisujici systém lokalizace, vychazejici z méfeni senzort

!Stochastickym procesem se rozumi jakjkoliv (Gasovy) vivoj, jez podléha nederministickému chovani,
které muzeme popsat pravdépodobnostnim rozlozenim
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Obrézek 2.2: Vyvoj stavli a méfeni v Case, pfevzato z [15]

a fidicich dat. Zajiméa néas stav z;, ten je ale zjistitelny pouze pfes méfeni z;. Stav
ovliviiuje pfedchozi hodnota stavu a fidici data u;. Pokud proto mamé néjaké znalosti o
pozici pfedchézejici nové pozici robota a vime jak fidici data w; ovlivnili novou pozici, je
kol odhadu nového stavu z; ulehcen a nemusime se spoléhat pouze na meéreni z;.

Vsechny prechody naznacené na obrazku 2.2 jsou ale stochastické a mnohdy méfeni
poskytuje informace, které nejsou pro jednozna¢né urceni pozice dostatecné. Robot proto
nikdy nevyuziva néjaky svij nejlepsi odhad pozice, ale vidy pracuje s pravdépodobnostnim
rozloZzenim nad mnozinou vSech moZnych pozic, respektive v praxi s aproximaci tohoto
rozlozeni. Je tedy mozné elegantné vyjadrit i slozitou pfedstavu o vlastni pozici. Napiiklad
se robot muze domnivat, Ze s nejvétsi pravdépodobnosti mize byt na jednom ze dvou mist,
v némz u kazdého pripousti néjakou odchylku vzniklou nejistotou pri méfeni a k tomu muize
napiiklad i pfipustit, Ze s malou pravdépodobnosti se nachazi iplné nékde jinde.

Toto viibec neni neobvyklé - pokud robot nezna svou ptivodni polohu je pravdépodob-
nost vSech pozic stejnad. Poté zacne zpracovavat data ze senzori a zjisti Ze se nachézi v
néjakém (blize nespecifikovaném) rohu, pravdépodobnost pozic v rozich mistnosti stoupne
a ostatni pravdépodobnosti klesnou. Pokud se robot vyskytuje v mistnosti ¢tvercového
tvaru, pripusti ¢tyfi riizné pozice.

Vnit¥ni znalost robota ohledné své pozice je tedy charakaterizovana pravdépodobnostim
rozdélenim a byva také znacena bel(x), coz je zkratka pro anglické slovo belief ¢ili vira nebo
presvédceni[l5].



Kapitola 3

Lokalizace robota

Tato kapitola vysvétluje principy lokalizace robota, zejména pravdépodobnostni metody
odhadu pozice znamé pod nazvem Monte Carlo lokalizace a klasicky zpiisob jeji implemen-
tace. Tato metoda je dobfe rozsiritelna tak, aby mohla byt pouzita pro tcely simultanni
lokalizace a mapovéani.

3.1 Odometrie

Slovo odometrie je sloZenina dvou Feckych slov hodos-cesta a metron-méfeni. Odometrie
popisuje transformaci dat ziskdnych z vnitfnich sensori robota do odhadu aktuélni pozice.
Napriklad u robota s koly se snimé pocet prechodti mezi riuzné zabarvenymi ploskami na
kole. Z téhto hodnot se diky znalosti nékterych dalsich konstant (pramér kol...) a pfedchozi
pozice vypocita nova pozice. Tento proces se nekone¢né v pravidelnych ¢i nepravidelnych
intervalech opakuje.

Dvé méfeni odometrie jdouci po sobé v case t — 1 a v ¢ase t oznacuji zménu pozice a daji
se proto intepretovat jako fidici data u;. Toto je obvykle presnéjsi, nez kdybychom fidici
data ziskavali jinym zptsobem|[15].

3.1.1 Chyba odometrie

vz

Nejnaivnéjsi implementace lokalizace by (za pfedpokladu, Ze je zndma pocatecéni pozice rob-
ota) pozici robota vyéetla pfimo z dat odometrie. Timto ale ziskAme pouze velmi nepiesny
odhad pozice, coz je zpusobeno mnoha faktory.

Mezi zdroje chyb mimo béZnou (a také zévaznou) chybu vzniklou zaokrouhlovanim a
diskretizaci (prostoru i ¢asu), které odometrie robota s koly neni schopna postihnout patti
napiiklad:

e Rozdilné tfeni riznych povrchi podlah - Dulezity zdroj chyb, pfitomny i pokud za-
mezime vyskytu nize zminénych. Kolecka se na kazdém povrchu chovaji jinak. Tteni
muze ovlivnit napf. i teplota, tlak, Spina na podlaze a spousta dalSich tézce predvi-
datelnych faktoru

e Sklon podlahy - Chyba vzniké kdykoli je Gihel sklonu podlahy jiny neZ thel natoceni
kolecek.

e Nerovnosti podlahy - Robot muze riizné a nepredpovidatelné poskakovat po podlaze



e Narazeni do prekdzky - kolecka se toci, odometrie je tedy piesvédcena, Ze robot se
hybe, ve skutecnosti ale stoji na misté

e , Unos robota“ - Pokud robota zvedneme a polozime na libovolné jiné misto, robot se
v zadném piipadé nemiize spoléhat jen na odometrii.

Tento seznam je pouze ilustrac¢ni, protoze vidy zévisi na konkrétnimu zpisobu pohybu a
implementaci odometrie. Zavér je ale jednoznacny - spoléhat se pouze na odometrii je pro
spolehlivé urceni pozice naprosto nedostatecné.

3.2 Senzory

Chceme-li polohu robota urcit pfesnéji, musime vyuzit senzort. Senzory jsou sice také
nepresné, pri pouziti vhodnych algoritmi je ale spojeni hodnot odometrie s méfenim dostatecné
kvalitnich senzorti pro urceni pozice dostatecné.

Méfeni senzoru v Caste t zna¢im vyrazem z;. V nasledujicim textu v duchu zadani
predpokladam, Ze senzorem je vzdy laserovy scanner.

3.3 Bayesuv filtr

Absolutnim zakladem zjisténi nového pravdépodobnostniho rozdéleni pozice robota je dulezity
poznatek teorie pravdépodobnosti - tzv. Bayesiv teorém, ktery popisuje vztah mezi pod-
minénou pravdépodobnosti jevu a jeho opac¢nou podminénou pravdépodobnosti. Matemat-
icky zapis Bayesova teorému je:

p(B|A)p(A)
p(B)

p(A|B) je pravdépobonost jevu A, pokud nastal jev B. Tento zapis zna¢i podminénou
pravdépodobnost. Nésledujici odvozovani bylo prevzato z [15].

Teorém muZzeme rozsitit tak, ze B ozacuje vice jevi. Za A dosadime pozici robota a za
B dosadime vSechny ziskané fidici hodnoty a vSechna meéfeni senzort a teorém aplikujeme
na posledni ziskané méreni z;. Ziskdme tedy:

p(A|B) = (3.1)

p(zt|$t, 21:t—1, Ul:t)p($t|Z1:t—1, ul:t)
p(zt |Z1:t—17 Ul:t)

pxe|ugl 8, 214) = (3.2)

Kde zapis z1.+ ozacuje vSechna méfeni od ¢asu 1 po Cas t se da rozepsat jako z1, 22, 23...2¢.
Obdobné pro dalsi zapisy s dvojteckou.

Tato rovnice se d4 v mnoha smérech upravit, pokud pripustime zjednoduseni, ze stav
x je kompletni. Piipoustimé také, Zze jsou v ném zahrnuta vSechna minuld méfeni a fidici
data. Toto zjednodusSeni neni nijak zvl45t pfehnané, protoze prévé z méreni a Fidich dat se
vzdy nova pozice vypocitava. Opomijime tim ale velké mnozstvi dalsich faktort, napriklad
zanedbavame zménu prostiedi.

Dalsi tprava se tyka jmenovatele, jenz je pro vSechny mozné stavy x; konstantni. Proto
na néj muzeme pohliZzet jako na normaliza¢ni konstantu 7, jez slouzi k normalizaci vysledku
na 1.

Vyse popsanymi upravami ziskavame:

p(xe|ur, z1:4) = np(ze|ze) p(2e| 216 -1, Ur:t) (3.3)



Nyni nastéva klicova uprava, jez definuje princip Bayesova filtru pro urceni nové polohy
robota. Vyraz p(z¢|z1.t—1,u1+) miZeme pomoci Véty o uplné pravdépodobnosti upravit
takto:

p(e|z14-1, ure) = /p($t|l't—laZl:t—laul:t)p($t—1|zlzt—1au1:t)d$t—1 (3.4)
Zde vidime, Ze pravdépodobnost stavu z; je podminéna pravdépodobnosti stavu z;_1 a

opét muzeme predpokladat, ze stav x je kompletni a po dosazeni do rovnice 3.3 ziskdme
konec¢nou podobu rovnice:

p(e|21:, ut:e) = np(2e|ze) /p($t|l't—laut)p($t—1|zlzt—lau1:t—1)d$t—1 (3.5)

neboli
bel(xt) = np(zt|ze) /p($t|$t—1aut)bel($t—1)d$t—1 (3.6)
Z této rovnice ziskdvame algoritmus znadmy jako Bayestv filtr.[15] Algoritmus popisuje

transofrmaci rozdéleni pravdépodobnosti stavu x;_1 na rozdéleni pravdépodobnosti stavu
Tt.

Algoritmus 1: Bayesuv filtr

Vstup: bel(xi—1), ut, 2

Vystup: bel(x)

foreach x; do
bel(zy) = [ p(xe|we—1,ur) bel(wi—1) iy
bel(x) = np(z|a) bel ()

end

return bel(xy)

Jak je vidét, pro realnou implementaci vyse zminéného algoritmu je nutno vyresit nékolik
problémi:

1. Zpusob, jakym budeme reprezentovat rozdéleni pravdépépodobnosti pozice robota
bel(xy), tedy znalosti o vlastni pozici.

2. Vypocet p(x¢|xi—1,us) - tj. implementaci pohybového modelu robota

3. Vypocet p(z¢|xy) - tj. implementaci modelu senzort

3.4 Casticové filtry

Na prvni z vySe zminénych bod dévaji odpovéd asticové filtry. V principu se vyuziva
nahodného vybéru vzork z funkce hustoty pravdépodobnosti, popisujici prechod z jednoho
stavu do nésledujiciho. Poté se pomoci ohodnocujici funkce priradi jednotlivym vzorktm
vahy, které uréuji pravdépodobnost,ze dany vzorek je blizky skuteénému stavu. [15, 4]. Cés-
ticové filry také v nasem pfipadé definuji zpusob, kterym je mozno reprezentovat libovolné
pravdépodobnostni rozloZeni pozice robota tak, aby s nim bylo mozno efektivné pracovat
na ¢islicovém pocitaci. Rozlozeni je reprezentovano mnozinou M &éstic (vzork), kde kazda
¢astice predstavuje jednu moznou konkrétni pozici:

Xt = {$z[€1]7$1[€2]7 ) xz[fM]}
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Casticové filtry v praxi

Vyhoda pouziti ¢asticovych filtra pro lokalizaci tkvi v jejich univerzalnosti, snadné imple-
mentaci a v moznosti teoreticky reprezentovat libovolné rozdéleni pravdépodobnosti véetné
stavu jako , neznamaé pozice“, kdy jsou ¢astice rovnomérné rozprostieny po celém stavovém
prostoru. Je tedy mozné aplikovat Casticové filtry i na problémy, kde robot nezna svoji
pocatecni pozici. Robustnost ¢asticovych filtra je zaplacena zvySenymi naroky na vypocetni
vykon v porovnani s jednodussimi metodami, naptiklad Kalmanovym filtrem. Aplikace ¢as-
ticovych filtri do oblasti lokalizace je zndma pod nazvem Monte Carlo Lokalizace (MCL)
[4]. Tento algoritmus bude spolu s principem ¢asticovych filtri popsédn v nasledujici sekci.

3.5 Monte Carlo Lokalizace

Nasledujici sekce byla z vélké ¢asti (véetné obrazkt) prevzata z [15].

Zakladni algoritmus MCL Lokalizace pracuje v nekonecné smycce ve tfech fazich, akce

v kazdé fazi se aplikuje na vSech M ¢astic:

1. Predikce - Ndhodné vzorkovani nové castice x; vyuzitim fidicich dat, pfedchozi

polohy ¢astice a pohybového modelu robota. Jinymi slovy vzorkovani z hustoty pravdépodob-
nosti p(z¢|zi—1, ut). Predikei odpovidé fadek 2 algoritmu 2.

. Korekce - Kazdé ¢astici je ptirazena vaha, ktera urcuje pravdépodobnost, Ze castice

odpovida realné pozici. Zde se vyuziva méfeni senzorti. Korekci odpovida fadek 3
algoritmu 2.

. Pfevzorkovani - Céstice s nizk§m vahovym ohodnocenim se vypusti, naopak ¢as-

tice s vysokou pravdépodobnosti se znasobi. Celkovy pocet novych ¢astic je typicky
opét M. Tato faze je ndznacena na Tfadcich 6-9 v algoritmu 2. Tento zdkladni MCL
algoritmus reprezentuje pozici pfimo mnozinou ¢astic, kdezto vétsina realnych imple-
mentaci algoritmu (napf. v [12, 16]) reprezentuje pozici mnozinou véazenych ¢astic,
které prevzorkovava jen pokud jsou vahy velké ¢asti ¢astic prilis malé.

Algoritmus 2: Monte Carlo lokalizace

[\

© ® N o ok~ W

10

Vstup: MnozZina ¢astic x¢—1, ue, 2t
Vystup: x;

for k=1 to M do

:nl[ek] = sample_motion_model(u,, 5”1[5]1]1)
wl[/k] = measurement_model(z, :nl[ek] , ml[fk_]l)
Xt = Xt + <$1[€k]7wz[k]>

end

for k=1 to M do
draw ¢ with probability o wy]
add :El[fk] to x¢

end

return y;
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Obrazek 3.1: Znazornéni zmény pozice robota z ¢asu t — 1 do ¢asu t a rozklad této zmény
na t¥i diléi ¢asti 57’0151» 5trans a 57’0152

3.6 Pravdépodobnostni model zmény pozice

Zde popsany zptusob odhadu zmény (tj. predikce) 1ze interpretovat jako funkci sample_motion_model
z algoritmu 2. Jednd se o standardni a snadno implementovatelnou metodu. Dimyslnéjsi
metoda na bazi scan-matchingu je predstavena v kapitole o simultanni lokalizaci a mapovani
v sekci 5.2.2. Tato metoda ma ale pfesto zna¢ny vyznam. Néasledujici text (i s obrazky) byl
volné prevzat z [15].
Pokud jsou ridici data odvozeny z odometrie, kazdou z M castic mizeme aktualizovat
napiiklad nésledujicim zptisobem:

Pohybovy model zaloZeny na odometrii

Vypocet nové Castice je docela primocary. Predpokladame, Ze kazda zména pozice se da
rozlozit na t¥i diléi ¢asti - rotace do sméru pohybu (0,0¢1), pohyb (d¢rans) @ rotace do
natoceni v nové pozici (d,0t2). Tyto hodnoty se vypoéitaji takto:

Srot1 = atan2(Py — Yp—1,T¢ — Tp—1) — 01 (3.7)
5trcms = \/(jt - jt—l)2 + (gt - yt—l)2 (38)
5rot2 = ét - ét—l - 5rot1 (39)

Kde Z,7 a 6 uréuje x-ovou/y-ovou slozku pozice a rotaci podle odhadu odometrie v ¢ase
uvedeném v dolnim indexu. Nepresnost je modelovana pfi¢tenim ur¢itého Sumu, ktery ma
popisovat chyby odometrie (viz 3.1.1) a kterému vétsinou definujeme gaussovo rozloZeni:

Orotl1. = Orot1 + €1 |6rot1|+a2|0trans| (310)
5t7‘ans = 5t7‘ans + €a3|5trans|+a4|5rot1 +5r0t2| (3]‘ ]‘)
5T0t2 = 5T0t2 + €a1|5r0t2|+a2|5trans| (312)

Zde proménné e oznacCuje nahodnou proménnou s gaussovym rozloZenim se stfedni
hodnotou 0. Rozptyl definuje dolni index proménné. Ctyii parametry aq az ay jsou zavislé
na konkrétnim prostiedi a realizaci odometrie. Velmi podrobny rozbor chyby odometrie 1ze
najit v [12]. Vyznam parametrti ukazuje nésledujici tabulka:
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(a) Gaussian distribution pp; (b) Exponential distribution pghert
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Obrazek 3.2: Ctyfi ¢asti modelu laserového scanneru

a1 | Rotacni chyba - urcuje, jak chybu rotace ovliviiuje velikost zmény rotace

ao | Driftova chyba - urcuje, jak chybu rotace ovliviiuje pravé ujeta vzdalenost

as | Translacni chyba - urcuje, jak chybu posunu ovliviiuje praveé ujetd vzdalenost
ay | Urcuje, jak chybu posunu ovlinuje zména rotace

Nyni jiz madme v8echno co potfebujeme pro vypocet nové ¢astice x¢ = (x'y’ 0):

/

I = Y+ Strcms sin(9 + 8rot1) (314)
9/ = 0+ Srotl + SrotQ (315)

x,y a 0 oznacuji odpovidajici slozky pozice minulé (vstupni) ¢astice.

3.7 Model pravdépodobnosti méieni zaloZeny na ray castingu

Zde popsany zpusob odhadu pravdépodobnosti méfeni lze interpretovat jako funkci mea-
surement_model z algoritmu 2. Volné pfevzato (véetné obrazku) z [15].

Kazdé c¢astici se prifadi vaha odpovidajici vérohodnosti ¢astice, tedy pravdépodobnosti,
Ze se Castice blizi skutecné pozici. Algoritmus pracuje s mapou prostiedi, proto se spiSe nez
p(z¢|z) uvadi, ze pocitame p(z¢|zy, m).

Model méreni laserovym scannerem

Laserovy scanner obvykle v jednom kroku vraci K hodnot dilé¢ich méreni. Jedno dil¢i méfeni
zf odpovida vyslani laserového paprsku do konkrétniho tthlu a jeho néasledné zachyceni.
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Obrazek 3.3: Funkce hustoty pravdépodobnosti méteni

Typicky laserovy scanner skenuje prostor pod thlem 180° a kazdy dalsi paprsek je vyslan
v o jeden stupen jiném uhlu, takze K = 181.

Musime tedy spoéitat p(zf|z;, m) pro kazdé z K diléich méFeni a nasledné tyto hod-
noty mezi sebou vynasobit a ziskdme p(z¢|z¢, m). Pfedev§im musime znat mapu prostiedi
a musime védét, jak se laserovy scanner opravdu chova a jak se lisi vysledek méfeni od
skute¢né vzdalenosti prekazky. Protoze pozice je ddna ¢astici a mapu zndme (nebo alespori
jeji ¢ast, pokud fesime SLAM problém), zbyva zjistit skutecnou vzdalenost od prekazky.
Tu zjistime technikou zvanou ray casting, ktera spociva ve vystieleni imaginarniho paprsku
v nasi mapé z mista domnélé pozice robota ve stejném sméru, jako byl vyslan laserovy pa-
prsek. Tim pro dané dil¢i méreni zjistime ”redlnou” vzdalenost od piekazky, kterou znacime
zf* Tuto hodnotu pouzijeme pro sestrojeni funkce hustoty pravdépodobnosti méreni. Ta
se sklada ze Ctyr elementarnich funkci, jeZ jsou pro véts$i nazornost na obrazku 3.2.

1. Gaussovo rozlozeni py;; se stfedem v bodé zf* popisuje uspésné métfeni s malou od-
chylkou, jez je ddna nepresnosti scanneru, atmosférickymi efekty apod.

2. Exponencialni rozlozeni pspor+ popisuje chybu méfeni vzniklou ne¢ekanymi objekty v
trajektorii laserového paprsku.

3. Velmi tzké rovnomeérné rozlozeni p,,q, soustiedéné kolem bodu z,,,, modeluje pii-
pady, kdy scanner absolutné selhal v métfeni a vratil tedy maximalni dosah scanneru

(zmam)

4. Rovnomérné rozlozeni p,,,q definované na celém intervalu (0, 2,4z ), modelujici os-
tatni tézko vysvétlitelné chyby méreni.

Vysledna funkce hustoty pravdépodobnosti je zndzornéna na obrazku 3.3.
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Kapitola 4

Mapovani

4.1 Vytvareni OGM map

Pfi vytvareni mapy feSime problém formélné definovany p(m|z1.¢, 21.¢), predpokladame tedy,
ze v kazdém kroku zname svou pozici. Tohle je silné v rozporu s vySe zminénym zpusobem
lokalizace, ktery pro urceni pozici potfebuje pravé mapu. ReSeni tohoto problému bude
vysvétleno v nasledujici ¢asti, nyni mizeme napt. predpokladat, ze nas robot méa bezchyb-
nou odometrii a pozice je tedy vzdy znédma.

Standardni pristup zjednoduSuje problém na zjisténi pravdépodobmnosti jednotlivych
bodi v mapé a feSime tedy problém pro kazdy bod v mapé zvlast:

P(m|z1:, x14)

P(m;) zde odpovida pravdépodobnosti, ze bod m; je obsazen (P(m;) = Occupied). Vypocet
pravdépodobnosti obsazenosti kazdého bodu nezavisle na jeho okolnich bodech mtize u nék-
terych druhi senzorti zptisobovat problémy. Neni to ale nastésti pripad laserového scanneru,
jehoz paprsek v jednom okamziku protiné vzdy pouze jeden bod. !.

Princip mapovani ukazuje nasledujici algoritmus:

Algoritmus 3: OGM Mapovani
Vstup: x4, 2¢
Vystup: l;;

foreach cell m; do
if m; in perceptual field of z; then
‘ lyj = li—1,; + inverse_sensor_model(m;, ¢, z) - lo
else
| i =li—1,
end
end
return [;;

Algoritmus v zajmu oSetfeni zaokrouhlovacich chyb pro pravdépodobnosti blizké 0 a 1 a
také pro zvySeni vypocetni rychlosti pracuje s tzv. log sanci (log odds), které je definovéna

1Pokud je pro tvorbu mapy prostfedi pouZit sonar, je toto zjednoduseni ponékud problematické a byla
proto navrhnuta jind metoda mapovani - viz [14]
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takto:
P(mi|z1:, 21:¢)

lt i — log 4.1

* 1 — P(mg|z1y, 21:4) (4.1)
Skutecnou pravdépodobnost lze vypocitat pomoci vzorce:

P(m; =0 jed =1 1 4.2

(m; = Occupied|z1.4,x14) =1 — T o (4.2)

Vyraz ly odpovidd pocateéni log-Sanci obsazenosti bodu. Takto mizZeme nadefinovat
apriorni pravdépodobnost obsazenosti. Pokud nap¥. véfime, %e mapovany prostor obsahuje
velmi mnoho volného prostoru muZzeme apriorni pravdépodobnost nadefinovat mensi nez
0,5. Casto se ale apriorni pravdépodobnost ignoruje a stanovuje se jednoduse na 0,5. Jeji
log-Sance je tedy 0 (log(%) = log(1l) = 0), coz algoritmus déle zjednodusuje a také
nepatrné zvysuje jeho rychlost (mame o jednu operaci souc¢tu méné).

Vsechny body na mapé, které protinad vyslany laserovy paprsek jsou aktualizovany.
Pravdépodobnost obsazenosti v bodech, kterymi paprsek proletél klesne a naopak pravdépodob-
nost obsazenosti v bodé od kterého se paprsek odrazil stoupne. Konkrétni model ale musi
byt definovan ve funkci inverse_sensor_model, kterd implemetnuje P(m;|z¢, z¢) a vysledek
opét jako log-Sanci:

P(m|xy, 2¢)
1 — P(mj|xy, 2¢)

inverse_sensor_model(m;, z;, z;) = log (4.3)
Funkce je opakem bézného senzorového modelu, predstaveném v ¢asti 3.7, protoze se v ni
nezjistuje pravdépodobnost z; p¥i znalosti dané my, ale pravdépodobnost urcité oblasti my
pfi méreni z;.

Tato sekce byla volné prevzata z[15].

4.2 Inverzni senzorovy model

Vypocet P(mj|zt, zt) se v ptipadé pouziti laserového scanneru pocitd pouze v bodech, jez
tvori tisecku, kterd vychazi z bodu pozice robota v odpovidajicim thlu a konc¢i v bodé,
kde byla detekovana pirekazka. Ostatni body mapy zlstavaji nezménény. PfestoZze mohou
se, ze pro dostateéné presny scanner nejsou prilis zapotiebi.

Skuteény stav policka na mapé muze byt bud Obsazeno (Occupied/Occ) nebo Volno
(Empty). Na kazdém bodu mapy je ulozena pouze pravdépodobnost, Zze misto je obsazeno.
Pravdépodobnost, Ze misto je volné se jednoduse dopocita:

P(m; = Empty) = 1 — P(m; = Occupied)

Pro aktualizaci pravdépodobnosti obsazenosti bodu mizeme pouzit Bayestiv vzorec ve
tvaru[l1]:

P(z¢|m; = Oce, z¢) P(m; = Occ)
(2¢lmi = Oce,z4) P(m; = Occ) + P(2¢|m; = Empty, x) P(m; = Empty)
(4.4)
Tento vzorec pouzijeme na vSechny body mapy lezici v tsecce, které protind meéieni.
Logicky predpokladame, ze P(zim; = Occ) je velké, pokud m; je koncovy bod tusecky
(tj. misto, kde byla zmétfena prekdzka) a naopak tusime, ze pravdépodobnost obsazenosti

P(m; = Occlzy, z¢) = iz
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bodu, kterym laserovy paprsek proletél, bude malad. Tyto pravdépodobnosti je mozné v
nejjednodussim pfipadé urcit konstantou. Naptiklad:

P(z¢/m; = Oce,m; je koncovybod) = Pyee =0,8 (4.5)

P(z|m; = Occ, m; neni koncovy bod) = Ppree =0,1

Pokud algoritmus pracuje s body v mapé ulozenymi jako log-odds (viz algoritmus 3), je
aktualizace pravdépodobnosti kazdého bodu velmi trividlni. Rovnici 4.4 viibec nemusime
pocitat, presto ziskame stejné vysledky. Stac¢i nadefinovat funkci inverse_sensor_model a
to napf. tak jednoduse, jak ukazuje tento algoritmus (se zjednoduSenim pievzato z [15]):

Algoritmus 4: inverse_sensor_model

Vstup: m;, x, 2

if z; neprotind m; then
| return [

end

if m; je koncovy bod then
| return [,

else
| return lf..

end

loce @ lfree jsou konstatny, které odpovidaji log-Sancim pravdépodobnosti Poee a Ppree 2
rovnic 4.5 a 4.6.

Je vidét, Ze pouziti log-Sanci velmi zjednodusuje vypocet. Misto slozitého vypoctu
rovnice 4.4, postaci pro aktualizaci bodu mapy jedna operace souctu.
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Kapitola 5

Simultanni lokalizace a mapovani

5.1 Obecny algoritmus

Implemetnace SLAMu s vyuzitim ¢asticovych filtra je ve své nejjednodussi podobé velmi
primocara. Jedna se prakticky o rozsifeni MCL lokalizace tak, Ze jedna ¢astice kromé vlastni
pozice a vadhy obsahuje také svoji dosud vytvofenou mapu. Pti vytvareni mapy se pozice da
povazovat za znamou a je dana pravé pozici ¢astice. Pozice v kontextu Simultanni lokalizace
a mapovani oznacuje relativni pozici k mistu, kde robot zacal mapovat.

Algoritmus 5 popisuje princip obecny zptsob jakym se SLAM dé pomoci ¢asticovych
filtra Tesit. Tento algoritmus ukazuje spoleénou kostru algoritmid z mnoha raznych zdroju

([55 8,6, 7])

Algoritmus 5: SLAM s vyuzitim ¢asticovych filtra

Vstup: MnozZina ¢astic x_1, ug, 2
Vystup: x:

xe =0
for k=1 to M do

:nl[ek] = predict_new_position()
wl[/k] = wyg_]l.assign_weight()
ml[fk] = update_map()
xe = xe + (), miT, wf)

end

normalize_weights()

if Resampling is advantageous then
| resample()

end

return y;

M oznacuje celkovy pocet ¢astic. Horni index proménnych urcuje konkrétni ¢astici,
ktera se pravé pouziva.

Existujici varianty algoritmi se od sebe lisi pravé rozdily ve funkcich predict_new_position,
assign_weight, update_map, resample a také ve zptisobu rozhodovani, kdy méa k prev-
zorkovani viibec dojit. Vyznam téchto funkci je nasledujici:

e predict_new_position - Odhad nové pozice ¢astice. Nejjednodussi je odhadovat po-
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moci pravdépodobnostniho modelu pohybu zaloZzeném na odometrii (viz 3.6)

e assign_weight - Pfitfazeni vahy ¢astici. Nasobi se s puvodni vahou ¢astice. Otazkou
je jak vypocitat vahu cCastice, kdyz nezname celou mapou prostfedi, ale pouze jeji
dosud vytvorenou ¢ast. Obecné ale plati, Ze se pocita pravdépodobnost méfeni prti
znalosti pozice (p(z¢|xs, mi—1)).

e update_map - Aktualizace mapy. Provadi se zpusobem predstavenym v predchozi
sekei. Existuji ale i zcela odlisné metody [11], nékteré navrzené specialné pro SLAM

[5]-

e normalize_weights - Normalizovani vah. Jejich suma musi byt 1.

e resample - Pievzorkovani. Céstice s vysokou vahou zde nahrazuji ¢astice s nizkou
vahou. Pro tento icel existuje fada algoritmi, zajimavéjsim problémem je ale zptisob,
jakym se rozhoduje, zda pfevzorkovéani provést, ¢i ne.

5.2 Predikce - odhad nové pozice

Mnozstvi ¢astic, které algoritmus potiebuje se odviji pravé od kvality odhadu zmény pozice.
Jedna se tedy o klicovou ¢ast algoritmu. Pokud zménu pozice dokadzeme odhadnout s dobrou
presnosti vysta¢ime si s malym mnozstvim ¢astic, které pokryvaji malou plochu.

5.2.1 Klasicky pohybovy model

Standardni zptisob odhadu pozice vyzaduje jiz nékolikrat zminény pravdépodobnostni model
pohybu robota. Vétsina céastic, které generujeme timto zptisobem mé nizkou vahu a jedna
se tedy o Spatné odhady. Potrebujeme jich tedy velké mmnozstvi, coz ptredstavuje znac-
nou nevyhodu. Céstice s velmi nizkym vahovym ohodnocenim jsou navic prakticky zcela
zbytecné a budou pfi nejblizs§im prevzorkovani nahrazeny ¢asticemi s vyssi vahou. V pripadé
lokalizace to neni velky problém, protoze definitvni odhad pozice se muZe urcit vazenym
primérem vsech Castic a prevzorkovani navic nepfedstavuje nic ¢emu bychom se chtéli
vyhybat, protoze ho lze uskutec¢nit v relativné kratké dobé. Pokud ale ¢astice obsahuji i
mapu, kterd mtize mit velikost i n€kolik MB, je pfevzorkovani velmi pomalé a je dobré ho
uskutecnit jen tehdy, je-li to skutec¢né nezbytné a hlavné s co nejménsim poctem céastic.

5.2.2 Odhad pomoci scan-matchingu

Existuji nastésti lepsi metody odhadu pozice. Snad vSechny z nich se spoléhaji na metody
znamé jako scan-matching. Scan-matching je metoda pfti které se hleda korespondence mezi
dvéma po sobé jdoucimi méfenimi z;_1 a z; (viz obréazek 5.1), pfipadné korespondence mezi
vSemi minulymi méfenimi 21,1 a soucasnym mérenim z;. Konkrétni implementace scan-
matchingu muze byt realizovana naptiklad algoritmem Iterative Closest Point. Popis tohoto
algoritmu prekracuje rdmec této prace, je ale mozné jej naimplementovat velmi efektivné a
uplatnéni proto nachézi i pii lokalizaci v realném case[2].

Vstupem zarovnavacich algoritmiti je kromé dvou mnozin bodi také pocatecni odhad.
Zde je nejvhodnéjsi pouzit odhad pozice pomoci odometrie, algoritmus je ale tak robustni,
7e pocateéni odhad Casto vibec nemusi byt pouzit. Toto jsem si sdm ovéril, ale algoritmus
musel byt nastaven tak, aby hledal korespondeci i pro vzdalenéjsi body. Vypocet tedy trva
déle a neni samoziejmné tplné spolehlivy. V monotonnim prostiedi bez vyznamnych prvki,
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Obrazek 5.1: Obrézek vlevo ukazuje dvé méfeni. 2z;_1 je znézornéno modie a z; Cer-
vend. Obé méfeni jsou zaneseny do grafu s pozici robota v bodé [0;0].
Obrazek vpravo ukazuje vysledek scan-matchingu. Cervené méfeni bylo
zarovano tak, aby co nejvic odpovidalo modrému. Z tohoto zarovnani je
mozné odhadnou zménu pozice.

jako je naptiklad velmi dlouh& prazdna chodba, se muze lehce stat, ze dvé po sobé jdouci
méreni vypadaji prakticky shodné. V takovém piipadé je mozné, Ze i kdyz se robot mohl
posunout o mnoho centimetri, zadny pohyb neni mozné pouze z porovnani méreni dobre
rozpoznat.

Vystupem casto neni pouze jedna nejlepsi zména pozice ale gaussovo rozlozeni se stre-
dem v nejpravdépodobnéjsi pozici. Vybérem nahodnych vzorku z tohoto rozlozeni ziskdvame
efektivni zpusob odhadu nové pozice, snadno pouzitelny v ¢asticovém filtru.

5.3 Korekce - Prirazeni vah

Vaha c¢astice se v kazdém kroku aktualizuje tak, Ze se vynasobi jeji pfedchozi vaha s ¢islem
odpovidajicim pravdépodobnosti méfeni. Pravdépodobnost méreni se méni s pozici ¢astice
a pro jeji vypocet neni vhodné pouzit model zaloZeny na ray castingu.

Ray casting je bézny zpusob vypoctu pravdépodobnosti méfeni, pokud mame hotovou
a pfesnou mapu prostiedi. V pripadé Ze ale mapu teprve tvorime, neni pouziti ray castingu
vhodné. Pfi mapovani (obzvlasté pfi vysokém rozliseni mapy) se totiz ¢asto stava, ze napiik-
lad jiz nékolik metrti vzdalend zed se do mapy v jedné iteraci mapovani nezanese jako spojita
¢ara, ale jako nékolik izolovanych bodi, mezi kterymi je volna, nezmapovana plocha. Ray
casting ale predpoklada dokonalou mapu prostfedi, a miize se proto stat, ze paprsek leti
mezi témito izolovanymi body a do zddného se pfimym zésahem nestrefi. V blizkém okoli
obsazenych bodu ale intuitivné ocekdvame vyssi pravdépodobnost naméreni prekazky.

5.3.1 Likelihood field

Pfesnéjsich vysledkti dosdhneme, pokud pouzijeme metodu nazvanou Likelihood field[15].
Zde se nesleduje draha paprsku, ale zjisti se pouze koncovy bod méfeni a pravdépodob-
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Obrazek 5.2: Vlevo prvni méfeni, ze kterého byla postavena mapa. Na pravém obrazku
je znazornéno odpovidajici pravdépodobnostni pole. Cim svétlejsi misto,
tim vétsi pravdépodobnost naméfeni prekazky na daném misté. Obrazek
prevzat z [15]

nost meéfeni je nepfimo tmérné se vzdalenosti koncového bodu od nejbliz§iho obsazeného
bodu v mapé (viz obrazek 5.2). Protoze draha paprsku neni sledovéna, je tato metoda efek-
tivnéjsi nez ray-casting, pro hotové mapy se muze kompletni pravdépodobnostni pole navic
jednoduse predpocitat a tim se dosdhne vyrazného urychleni lokalizacniho algoritmu.

Nevyhodou této metody oproti klasickému modelu zaloZeném na ray castingu je ig-
norovani fyzikalnich vlastnostni laserového paprsku. Metodou likelihood field zkouméme
pouze koncovy bod méfeni a ignorujeme tak, jestli se néjaké prekazky nachazi mezi robotem
a koncem paprsku. Ackoliv se to miize zdat byt na prvni pohled velkd nevyhoda, algoritmus
dava v praxi dobré vysledky.

Pro funkénost algoritmu je vpripadé OGM mapy nutné provést nékolik drobnych tuprav.
Napriklad zvolit hranici, urc¢ujici od jaké hodnoty pravdépodobnosti obsazenosti budeme
bod povazovat opravdu za obsazeny.

5.4 Prevzorkovani

Algoritmus 5 pracuje s mnozinou vazenych ¢astic. Pfevzorkovani je oznaceni procesu kdy
Castice s nizkou véhou jsou nahrazeny ¢asticemi s vysokou vahou. Kdy je ale skutecné
nejlepsi prevzorkovat ¢astice? Prevzorkovani je ¢asové velmi narocény proces. Jak jiz bylo
dfive zminéno, je dulezité mit co nejlepsi odhad pozice a tedy co nejmensi pocet ¢astic, aby
bylo prevzorkovani co nejrychlejsi a a nemuselo se vykonavat tak casto.

Prevzorkovani musi byt provadéno velmi opatrné a zridka také proto, aby se nestalo, Ze
se zahodi dobréa Castice. Tento problém je ve skutecnosti velmi ¢asty. MuzZe se vyskytnout
i opany problém, kdy ¢astice s na prvni pohled Spatnou mapou je zachovana.

5.4.1 Pocdet efektivnich éastic

Nejlepsi zptusob, jak urcit, kdy je vhodné prevzorkovavat je vypoctem tzv. efektivniho poctu
castic Nesy, ktery byl poprvé predstaven v publikaci [10]. Tato hodnota je definovana takto:

1
S (wlil)2
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Pokud vahy vSech ¢astic jsou shodné, Ny se rovna M (poctu vSech castic). Cim vétsi jsou
odchylky jednotlivych vah, tim mensi je také N,s;. Intuitivné se tato hodnota opravdu da
vylozit jako pocet efektivnich (dobrych) ¢astic.

V kazdé iteraci ¢asticového filtru tedy mtizeme vypocitat N.s; a rozhodnout se jestli
pievzorkovavat pravé na zakladé této hodnoty, napiiklad tehdy kdyz Ncys je mensi nez
M/2.

5.4.2 Select with Replacement

Metod prevzorkovani existuje nékolik, zde popisi pouze nejrozsitenéjsi a nejjednodussi
metodu zvanou Select with Replacement. Volné pfevzato z [12].

Tento algoritmus vybira castice které budou vybrany pro znasobeni s pravdépodobnosti
odpovidajici jejich vaze. Nejdiive se vytvofi pole, obsahujici priibéznou sumu vah castic. Je
ziejmé, ze poslednim prvkem tohoto pole bude hodnota 1. Déle se vytvoii M nahodnych
¢isel v rozsahu (0;1) a tyto éisla se ulozi sefazené do pole. Na konec tohoto pole pridame
jesté ¢islo 1. Obé pole obsahuji rostouci posloupnost ¢isel od nuly do jedné. Po¢et ndhodnych
C¢isel, které se vyskytuji v intervalu mezi dvéma pribéznymi sumami urcje, kolikrat se ¢astice
na daném indexu znasobi. Pokud méa c¢astice malou véahu, jeji efekt na pribéznou sumu
je maly a neni tedy prili§ pravdépodobné, Ze prezije, protoze v odpovidajicim intervalu
se nejspise zadné nahodné ¢islo nevygenerovalo. Nasledujici algoritmus déava formalnéjsi
vysvétleni (pole za¢inaji na indexu 0):

Algoritmus 6: Select with Replacement

Vstup: Pole vSech normalizovanych vah W[M]
Vystup: Pole obsahujici indexy ¢éstic po prevzorkovani Index[M]

Q[] = cumsum (W) cumsum - vytvofeni pritbezné sumy
t[] = rand(M)
T[] = sort(t)

T[M] =1;i =055 = 0;
while i < M do

if T[i] < Q[j] then
Index[i] = j
1=1+1

else

| j=j+1

end

end
return Index

Kritickou ¢4sti algoritmu je sefazeni pole, minimalni slozitost algoritmu je O(M log M).
Exituji také rychlejsi nebo za jistych podminek robustnéjsi algoritmy pro prevzorkovani.
Neékolik jich je uvedeno v [12].

Casové nejnaroénejsi ¢ast prevzorkovani je ale jeji posledni ¢ast, a to samotnd kopie
¢astic. Kopie desitek map o velikosti nékolik MB muze byt opravdu dlouhy proces. V [5]
byl navrZen specidlni zptisob reprezentace map, ktery dokaze proces prevzorkovani vyrazné
urychlyt. Pokud ale pouzivame malo ¢astic, neni to vylozené zapotiebi.
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Kapitola 6

Implementace

V této kapitole je popsan zptuisob implementace vySe zminéné teorie do funkéniho programu.
Nasledujici sekce popisuje prvni pokusy o implementaci nékterych zde uvedenych algoritmt.
Program, ktery je hlavnim cilem bakalafské prace je popsan v dalsich sekcich a je mu také
vénovana samostatna kapitola tykajici se nékolika experimentt a popisujici vzniklé mapy.
Tento program dokaze nacitat datové sady v jednom z ¢asto pouzivanych formata a vytvorit
z nich mapu prostiedi. Tyto datové sady obsahuji pouze sekvenci odometrickych dat a
meéfeni laserovym scannerem.

6.1 Prvni pokusy

Jako Giplné prvni mezicil jsem si stanovil vytvorit jednoduchy simulator robota, diky kterému
bych si prokazatelné ovéril, Ze mnou naimplementované algoritmy jsou funkéni. V tomto
simulatoru jsem provadél veskeré pocatecni experimenty s algoritmem MCL, ktery jsem
pouzil jako solidni zadklad pro budouci ¢asticovy SLAM. Po mnoha pokusech se mi po-
darilo naprogramovat funkéni MCL lokalizaci schopnou jak sledovani pozice, tak globalni
lokalizace. Tento simuldtor vyuziva pouze knihovny Qt pro tvorbu uzivatelského prostiedi
a interakci s uzivatelem. Zadné dalsi knihovny nebyly pouzity. Ukézka grafického rozhrani
simulatoru je na obrazku 6.1

Dalsimi pokusy jsem se MCL lokalizi snazil rozsifit na funkéni SLAM. Zde jsem si
uvédomil mnohé problémy, které se s timto poji. Naptiklad jak Spatné funguje ray casting
nad nedplnymi mapami nebo jak nevhodné je odhadovani pozice pouze pomoci pohybového
modelu. V tomto okamziku jsem se rozhodl vétsinu dosavadniho kédu zahodit a zacit znovu
pouzitim knihovny, kterd implementuje piinejmensim scan-matching. Potencidlnimi kan-
didéty byla knihovna Carmen (Carnegie Mellon Robot Navigation Toolkit) a knihovna
MRPT (Mobile Robot Programming Toolkit). Knihovna Carmen je velmi oblibené a byla
pouzita v nékolika pracech, které jsem studoval (napf. [7, 8]). Nakonec jsem si ale zvolil
knihovnu MRPT, ktera je na rozdil od Carmenu objektové orientovana a multiplatformni.
Nevyhodou této knihovny je jeji v soucasné dobé slabsi dokumentace, jeji pouziti je ale na
druhou stranu velmi intuitivni.

6.2 smp-slam

Pokusy o tvorbu map v simulovaném prostfedi jsem odsunul stranou a rozhodl jsem se
pracovat jiz pfimo s realnymi datovymi sadami, coz mi davalo jistotu, Ze naimplementované
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Obrazek 6.1: Jednoduchy simulator naprogramovany v C-++/Qt bézici v médu sledovani
pozice pomoci algoritmu MCL. Nacétend mapa je zjednodusenou mapou
Fakulty informacnich technologii (aredl Bozetéchova 2)

algoritmy si poradi opravdu v realnych podminkach.

Rozhodl jsem se vytvofit program, ktery dokaze vytvéaret kvalitni mapy tak rychle,
aby jej bylo moci pouzit i v realném case se skuteénym robotem. Bylo tedy nutné pouzit
efektivni algoritmy.

Program byl vytvoren v jazyce C++ s pouzitim knihovny MRPT (Mobile Robot Pro-
gramming Toolkit). Tuto knihovnu jsem si vybral, protoZe obsahovala implementaci algo-
ritmu ICP, jenz bych zfejmné sam naprogramovat nedokazal. Tato knihovna obsahuje i
implementaci nékolika jinych zde popsanych algoritmii a nékteré z nich jsem se rozhodl
vyuzit.

Knihovna MRPT vyuziva mnohych funkci z knihovny pro tvorbu uZivatelského rozhrani
wxWidgets a grafické knihovny OpenGL. Diky tomu bylo velmi jednoduché vytvofit pékny
3D nahled zobrazujici prubéh mapovéani.

Program jsem pracovné navzal smp-slam (Scan-matched particle SLAM).

6.3 Odhad pozice

Pro odhad pozice jsem vyuzil moznosti ICP algoritmu knihovny MRPT. Tento odhad kni-
hovna vraci v datové struktufe, ktera reprezentuje gaussovo rozlozeni a je z ni mozné
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zabudovanou metodou jednoduse vybrat ndhodny vzorek. Tato vlastnost velmi usnadnila
implementaci aktualizaci pozice. Pokud by algoritmus vracel pouze jeden nejlepsi odhad
pozice namisto pravdépodobnostniho rozlozeni, bylo by zapotiebi toto rozlozeni vytvorit
kolem vracené pozice umeéle.

Jako referencni mapu pro ICP algoritmus jsem se rozhodl nevybrat pouze predchozi
meéfeni, ale vSechna predchozi méreni. V prubéhu mapovani se tak vytvari vedle OGM
mapy mapa druhd, obsahujici pouze prosty seznam bodu. Kazdé castici proto prirazuji
vedle OGM mapy i tento seznam bodu, ktery pouZivam pouze jako referenéni mapu pro
ICP algoritmus. Algoritmus pak dava lepsi vysledky, neZz pokud by se zarovnavalo jen na
zékladé predchoziho méfeni'. Nevyhodou tohoto feseni, jak jsem pozdéji s nelibosti zjistil,
je stoupajici Casova naroc¢nost vypoctu zarovnani s tim, jak se tento seznam bodi rozrusta.
Céastecné feseni poskytuje opét knihovna MRPT, kterd umoziuje féizi bodd, které se v
mapé vyskytuji blizko sebe. Body jsou navic v tomto seznamu uloZeny v efektivni datové
struktufe (kd-tree), kterd dokaze rychle najit k libovolnému bodu jeho nejblizsiho souseda,
coz je operace, kterou algoritmus ICP pouziva velmi ¢asto.

Péknou ukéazku, jak funguje algoritmus ICP pro zarovnavani dvou méfeni je mozno
shlédnout v programu RawlogViewer, jenz je soucasti knihovny MRPT. Je zde mozné vybrat
datovou sadu a po kliknuti na ikonku ,,ICP“ z ni vybrat dvé méreni, jenz se pomalu v
nékolika iteracich zarovnaji (volba ,, Animate step by step).

6.4 Mapovani

Knihovna MRPT obsahuje tfidu reprezentujici OGM mapu a mnoho uZziteénych funkci

pro préaci s touto tfidou. Jedna se naptiklad o aktualizaci mapy (algoritmus 3), dynamické

zvétSovani mapy, alokaci a dealokaci paméti a kopirovani mapy (pouzito pfi pfevzorkovani).

Jedna z funkci umoznovala také zjistit pravdépodobnost méfeni pri dané pozici robota s

pouzitim nékolika rtznych metod, mezi nimiz nechybél ray casting ani likelihood field.
Préce s touto knihovnou byla v této oblasti velmi intuitivni a dobfe vyfieSena.

6.4.1 Frekvence mapovani

V ramci optimalizace rychlosti tvorby mapy je také mozné v konfigura¢nim souboru zvolit
moznost, kterd lehce upravi mapovaci algoritmus. Bézné chovani algoritmu je, Ze v jedné
iteraci se lokalizuje robot a poté se zanesou nova méfeni do mapy. Program umoziuje
volitelnou tpravu algoritmu, ktera méfeni do mapy nezanasi pii kazdé iteraci, ale pouze pii
kazdé obecné n-té iteraci. Rychlost algoritmu se takto zvysi a vzniklé mapy jsou dokonce
kvalitnéjsi a presnéjsi. Toto necekané zlepsSeni kvality si vysvétluji dvéma faktory.

Za prvé tim, ze kazda aktualizace OGM mapy ovliviiuje vysledek vraceny pii vypoctu
pravdépodobnosti méreni. Miize naptiklad nastat situace, kdy se jedna céastice v jedné
iteraci posune na misto, ve kterém je mala pravdépodobnost méreni. Poté se mapa zaktu-
alizuje. V dalsi iteraci jiz tato pravdépodobnost ale bude opét velka, protoze mapa, ktera
se pro vypocet této pravdépodobnosti poc¢ita, byla nespravné pozmeénéna. D4 se tedy Fici,
7e Casti mapy, jez byly aktualizovany davnéji by idealné vypocet pravdépodobnost méreni
meély ovliviiovat vic, nez nové zmapované ¢asti, protoze podléhaji mensi kumulované chybé.

1Je to znatelné a vyhodné zejména v pifpadé, kdy robot vstupuje do znamého prostfedi z neznamého
mista - tzv. uzavirdni smycky. Pouze ale za pfedpokladu, Ze je sniZzena frekvence mapovani. Toto je v praci
déle vysvétleno.
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Snizenim frekvence mapovani tento idedlni vypocet pravdépodobnosti méfeni sice aprox-
imuji jen velice hrubé, vysledky jsou ale presto lepsi.

Méné casta aktualizace se tyka i mapy referenéni pro scan-matching, coz z podobného
dtvodu zvysuje kvalitu odhadu pozice, zejména pri uzavirani smycky prostiedi. Vice po-
drobnosti je uvedeno v kapitole tykajici se experiment.

6.5 Souhrn pouzitych algoritmu

V nasledujici tabulce jsou pro piehlednost uvedeny vSechny hlavni algoritmy pouzité v moji
implementaci.

popis zvolené feseni implementace
SLAM obecné Casticovy filtr Vlastni
Odhad zmény pozice Scan-matching (ICP) MRPT
Vypocitani pravdépodobnosti méreni | Likelihood Field MRPT
Algoritmus prevzorkovani Sample with Replacement | Vlastni
Kdy prevzorkovavat? Vypocet N.yr Vlastni

6.6 Grafické rozhrani a ovladani

Program pri spusténi ocekava predani dvou parametri z piikazové radky. Prvni parametr
vybira vstupni datovou sadu uréenou pro zpracovani (format viz 6.7.1). Druhym parame-
trem uzivatel specifikuje nazev vystupni mapy. Program v soucasnosti podporuje ukladani
hotové mapy jako obrazek ve forméatu png. Intenzita pixelu odpovidad pravdépodobnosti
obsazenosti. Tmavsi pixely maji vyssi pravdépodobnost a naopak.

Veskeré ostatni nastaveni uzivatel zadava pres konfiguracni soubor config.ini. Mezi

Bezprostiedné po zpracovani parametri programu a zpracovani konfigura¢nich udaju
program zapocne tvorbu mapy. Pribéh této tvorby mtize uzivatel sledovat v okné s 3D
nahledem na vytvafenou mapu (viz obrazek 7.5). Toto okno je také jedinym oknem, které
program vytvari. Dodatecné informace o mapovani mize uzivatel sledovat v konzolovém
okné, ze kterého byl program spustén.

Graficky nahled zobrazuje vzdy mapu ¢astice s nejvyssim vahovym ohodnocenim. Pro
jeho vytvoreni bylo zapotfebi pouze nékolika funkci knihovny MRPT, ktera velice jednoduse
vytvareni podobnych nahledd umoznuje.

6.6.1 Rezimy mapovani

Mapovani miZe byt spusteno ve tfech zdkladnich FeZimech:

1. Pouze odometrie: Pozici robota urcuje pfimo odometrie. Takto vznikaji obvykle velmi
nepfesné mapy, pripominajici skutecné mapované prostory pouze velmi vzdalené.
Tento rezim slouzi pro demonstraci nepfesnosti odometrie.

2. Pouze scan-matching: Pozice robota se ur¢i pouze na zékladé scan-matchingu. Prvni
iterace scan-matchingu je inicializovana odometrickym odhadem. Takto mohou vzni-
knout relativné dobré mapy, ale pouze jednoduchych prostfedi. V tomto rezimu je
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Obrazek 6.2: Ndhled na hlavni a jediné okno mapovaciho program. Zobrazena je ¢ast
mapy s nejvyssim vahovym ohodnocenim v okamziku uzavirani smycky.
Modré body prekryvajici OGM mapu predstavuji referenéni mapu pro scan-
matching.

velky problém uzavirani velkych smycek v prostfedi a mohou tak vzniknout topolog-
icky nepfesné mapy.

3. Céasticovy filtr: Hlavni a vychozi rezim,vytvarejici nejpresnéjsi mapy.

6.7 Datové sady

Rozsahly archiv datovych sad lze najit nafiklad na internetovych strankach [9] nebo [3]. Na
prvni zminéné strance se nachazi mnoho datovych sad, bohuzel kazda z nich mé odlisny
format. Odhadem nejcastéjsim formatem je zde vnitini format knihovny Carmen. Ja si ale
zvolil knihovnu MRPT. Ta m4a také sviij vlastni format datovych sad, tzv. "rawlog”. Velké

mnozstvi datovych sad v tomto formatu lze najit ve druhém zminéném zdroji.
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6.7.1 Format rawlog

Soubor ve formatu MRPT rawlog je binarni sekvence dvojic datovych typti CActionCollection
a CSensoryFrame. Prvni jmenovany typ funguje jako kolekce informaci o akcich robota. Néas
zajima konkrétné informace o pohybu, tento datovy typ prakticky vzdy obsahuje odomet-
ricky odhad zmény pozice. CSensoryFrame obsahuje seznam méfeni robota. Muze tedy ob-
sahovat 1 zdznamy z vice laserovych scanneri nebo jinych typt senzorti (sonar, kamera...).
Rawlog je moZzné knihovnimi funkcemi nacitat a extrahovat z néj pouze odometricka data

a laserové méfeni.

6.7.2 Podpora jinych formatu

Protoze v rawlogu jsem nasel vic datovych sad, neZz pro otestovani funk¢énosti programu
opravdu potfebuji, neimplementoval jsem podporu Zadnych jinych forméatt. Zdrojovy kéd
je ale navrzen tak, aby bylo mozné bez vétsich potizi program rozsitit o podporu jinych
formatu, ¢i dokonce o ziskdvani dat ze skuteéného robota. Program je navrzen objektoveé,
podporu jinych formata je mozno do programu zaclenit dédénim z jisté abstaktni tfidy a
definovanim virtudlni metody, jenZz ma data obstaravat.

6.8 Mozna vylepSeni

Zde predstavuji par moznych vylepseni programu, které jsem neimplementoval, ale rozhodné
stoji za tvahu v ptipadé dalsiho pokracovani této prace.

1. Paralerizace - Algoritmus by bylo mozné pomérné jednoduse paralelizovat, kazdé jadro
procesoru by se staralo o pridéleny pocet ¢astic. Narust vypocetniho vykonu by tak
byl znatelny.

2. Vylepseni predikce - Predpokladam, ze kombinace scan-matchingu s pohybovym mod-
elem je nejlepsim zpusobem odhadu pozice. Mozny zptisob implementace této myslenky
byl pfedstaven v [7] a vysledky jsou pozoruhodné, potfebny pocet ¢astic pro gen-
erovani srovnatelné kvalitnich map byl podle autorid az o jeden Ffad mensi nez pii
feSeni pouze vyuzitim scan-matchingu.

6.9 Existujici programy

lému. Jedna se zejména o publikace [3, 6, 7]. Jména autorii téchto ¢lanku (Sebastian Thrun,
Wolfram Burgard, Giorgio Grisetti a dalsi) se ¢asto objevuji ve spojitosti s robotikou,
lokalizaci a SLAMem a jedné se o tviirce mnoha inovativnich feSeni v této oblasti. VSechny
t¥i zminéné ¢lanky popisuji feseni, které pochopitelné davaji lepsi vysledky nez moje imple-
mentace. Spoleénym jmenovatelem téchto praci je odhad pozice zaloZeny na scan-matchingu
a pouziti knihovny Carmen pro implementaci programu. Zdrojové kédy téchto programt

jsou dostupné na internetové strance [1]°.

2T4to stranka obsahuje zakladni inforamace o problematice SLAMu a zejmena je sbirkou nékolika riizngch
funkénich implementaci. Obshuje také odkazy na datové sady a dalsi uzitecné informace.
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Kapitola 7

Experimenty a vysledky

Funkénost a robustnost mého programu jsem testoval na datovych sadach dostupnych na
[3]. Program jsem testoval na sestavé Intel Core(TM) 2 Duo 2,2Ghz; 4 GB RAM.
Nasledujici testy byly provedeny nad datovou sadou ,Interior of the Intel Research Lab
in Seattle“, ktera byla podle autorii ¢lanku [7] nahrana za 45 minut. Veskeré vysledky, které
byly ziskany pod tuto ¢asovou hranici nazanéuji moznost pouziti algoritmu v redlném case.
Tato sada se ukazala pro svoji rozmanitost prostiedi vhodnou pro mnoho experimenti a
test. Vysledky tvorby map z dalsich datovych sad jsou k dispozici na prilozeném CD.

7.1 Vliv frekvence mapovani na kvalitu map a rychlost

Jak bylo na¢naceno v sekci 6.4.1, velmi zna¢ny vliv na vysledek algoritmu a jeho rychlost
ma frekvence mapovani. Tou se rozumi, jak Casto se provadi aktualizace map. Lokalizace
se provadi v kazdé iteraci ¢asticového filtru, kdezto mapovani mizeme provadét pouze v
nékterych (n-tych) krocich, coz mé na kvalitu algoritmu velmi dobry vliv. Tento fakt se mi z
pocatku zdal byt nelogicky a divody jsem hledal aZ zpétné, poté co jsem tyto experimenty
provedl. Obrazek 7.1 jasné znazorniuje o jak velké zlepseni se jedna. Nasledujici tabulka
shrnuje vysledky pokust. Kazdy pokus byl proveden minimalné dvakrat, protoze vysledna
mapa je do jisté miry dilem ndhody. Uvedené vypocetni ¢asy jsou prumerné. Obrazky
dokumentujici pokus (7.1 a 7.2) byly vybrany tak, aby nejlépe vystihovaly obecné chyby,
které se pri tvorbé s danym nastavenim vyskytovaly.

Je tedy zfejmé, Ze vysoké frekvence mapovani neni vyhodna, protoZe vypocet trva déle a
mapy jsou nekvalitni. PFili§ nizka frekvence (n > 10), jiz je ale pochopitelné také nevhodn4,
zejména pokud robot mapuje rychle a nezdrzuje se dlouho na jednom misté. Idealni je najit
vhodnou frekvenci. Hodnota n = 5 se zdd byt vhodna a pii dalsich experimentech jsem
frekvenci nastavoval obvykle takto. Pochopitelné vzdy do jisté miry zalezi na datové sadé.
Tedy na tom, jak se robot béhem mapovani chova a pohybuje, v jakych ¢asovych intervalech
jsou aktualizovana odometrickd data a méfeni a podobné. Vice uzivatelsky pfijatelné by
také bylo, kdyby se namisto n zadavala vzdalenost, kterou robot musi urazit, aby byla
provdené nova aktualizace mapy.

Na moznost snizeni frekvence mapovani mtuzeme také pohlizet jako na vyhodnou vyménu.
Mapy jsou pii sniZené frekvence sice kvalitnéjsi ve smyslu jakési topologické presnosti,
jsou ale méné kvalitni ve smyslu mnozstvi obsaZené informace (mnoho méteni se zkratka
zahazuje a v mapé neprojevi). Nejidealnéjsi je pochopitelné mapovat v kazdém kroku.
Takto je ale nutné pouzit velké mnozstvi ¢astic a vypocetni ¢as tohoto pristupu je prilis
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M | n | cas subjektivni kvalita mapy

—_
—_

4:42 | Mapa je velmi nekvalitni, netopologicka, nedava smysl.
Velmi vzdalené pfipomind skuteény prostor.

1 5 | 4:10 | Mapa dobie pripominé skutec¢né prostory, obsahuje ale radu
vyznamnych nepfesnosti

1 10 | 3:42 | Vysledky se velmi lisily pokus od pokusu, obecné ale byly
dosti $patné. Prostory, ve kterych se robot nezdrzoval dlouho
jsou zmapovany pouze velmi povrchné.

20 | 1 | 54:06 | ZvysSeni poctu Castic s mapovanim v kazdém kroku piinasi
sice zlepSeni, mapa je ale porad velmi Spatna. Vidime ale,
ze ne€které mistnosti, kde se robot nezdrzoval dlouho, jsou
zmapovany lépe, nez je tomu pri nizké frekvenci mapovani.

Tabulka 7.1: Vysledek experimentu vlivu frekvence mapovani na kvalitu a rychlost. M
oznacuje pocet ¢astic. n je perioda mapovani (1/frekvence). Cas uveden v
[m:s].

dlouhy. Na zékladé provedenych experimentu téchto i dalsich odhaduji, Ze vypocet kvalitni
mapy s mapovanim v kazdém kroku by mohl trvat i 8 hodin. Oproti tomu kvalitni mapa s
mapovanim v kazdém patém kroku byla vypocitana jiz za 42 minut, jak je mozno vidét v
tabulce 7.2.

7.2 ZvySovani poctu Castic

Pocet ¢astic ma rozhodujici vliv na kvalitu map. Bohuzel taky znac¢né negativni vliv na
vypocetni ¢as. Néasledujici pokusy byly provedeny s nésledujicim nastavenim: frekvence
mapovani je 1 kazdych 5 iteraci, rozliseni mapy je 4cm? a hranice N, ff pro prevzorkovani
je 0,6 krat pocet castic.

M | cas subjektivni kvalita mapy

20 | 00:13:24 | Mapa na pohled dobra, uzavieni velké smycky ale nebylo
prilis dobré.

70 | 00:42:45 | Mapa je pomérné kvalitni. Ac¢koliv je poznat, Zze odhadnuta
trajektorie robota nebyla zcela pfesna, mapa je nakonec
topologicky zcela vporddku, uzavieni velké smycky (40x40
metri) bylo provedeno odhadem (subjektivnim) s chybou
kolem 4-8 centimetrii.

150 | 01:28:38 | Mapa je v porovnani s predchozi jesté o néco lepsi. Mnoho
¢asti je zmapovano pfresné€ji, mapa je ,ostfejsi“, uzavieni
smycky vypada takika bezchybné. Lépe vypada také chodba
vedouci napfic¢ stredem laboratote

Tabulka 7.2: Vysledek experimentu vlivu po¢tu ¢astic na kvalitu a rychlost. M oznacuje
podet ¢astic. Cas vypoctu uveden v [him:s].
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Obrazek 7.1: Srovnani kvality vysledné mapy pifi rozdilném nastaveni frekvence
mapovani. Oba obrazky byly vygenerovany s pouzitim pouze jedné cas-
tice. Uspéch algoritmu je tak zcela zavisly na kvalité predikce (odhadu
pozice). Obrazek vlevo zobrazuje mapu vytvofenou s mapovanim v kazdé
iteraci. Druhy obrazek byl vytvofen s mapovanim pouze v kazdé paté it-
eraci (n = 5). Z tohoto obrazku je jiz jasné patrné, jak zhruba mapované
prostiedi vypada. Rozliseni map je 4cm?.

Obrazek 7.2: Obréazek vlevo: V tomto ptipadé byla opét pouzita jedna jen éastice a
n = 10., mapa je velmi nekvalitni vlivem az p¥ilis nizké frekvence mapovani.
Mapa napravo vznikla mapovanim v kazdé iteraci, odhad pozice byl tedy
horsi. Bylo pouzito 20 castic pro vylepseni kvality. To ale stale nebylo
dostatecné.
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Obrazek 7.3: Vlevo nejlepsi mapa vznikla pouzitim 20 ¢astic. Cervené jsou zvyraznéné
hlavni nepfesnosti mapy. Vpravo jiz velmi kvalitni mapa vzniklad pouzitim
70 castic.

Obrazek 7.4: Kvalitni mapa vznikla pouZitim 150 ¢astic
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Obrazek 7.5: Vyvoj N.r¢ v Case. Prvnich 550 iteraci z celkovych asi 2600.

7.3 Vyvoj N.ss v ¢ase a uzavirani smycek

Zajimavé je sledovat, jak se chovd proménné N,y; v pribéhu mapovéani. Podle vzhledu grafu
lze v prvni fadé pFiblizné uréit, jak dobfe algoritmus odhaduje novou pozici. Cim rychleji
klesd Nesy, tim horsi je odhad nové pozice[7]. Samoziejmné pouze pokud porovnavame
rozdilné zpusoby odhadi pozic s jednou stejou metodou vypoctu pravdépodobnosti méfeni.
Pokud by teoreticky vsSechny castice odhadovali pozici naprosto dokonale, byly by jejich
vahy stejné a N s by bylo vidy rovné poctu castic. Naopak pokud by odhad pozice byl
zalozen na velké ndhodé, jako je tomu naptiklad v ptipadé pouziti pohybového modelu,
vahy ¢astic by byly velmi rozdilné a N.rs by rychle klesalo. Graf 7.5 zobrazuje vyvoj Ney
v prvnich 550 iteracich algoritmu pfi mapovani. Pokud Ncss klesne pod kritickou hranici,
ktera byla v tomto prikladé stanovena na 0, 6, dochazi ke pfevzorkovani a N.sy se v tomto
okamziku skokové zvysi.

K velkému poklesu Ny dochdzi zejména pfi uzavirani smycek, ¢ili ve chvili, kdy robot
navstivi znamé prostiedi, ale vstupuje do néj z neznamého mista. Po dobu uzavirani smycky
Neyy klesa velmi rychle. Tato je na grafu vidét pfiblizné od iterace ¢.360 po iteraci ¢.420.
V této chvili robot uzavira velkou smycku laboratoife. Mnoha casticim klesa vaha, protoze
byly Spatné lokalizované, coz nebylo mozné ovérit, dokud se smycka neuzaviela. Po uzavieni
smycky obvykle N.y; vyrazné stoupne.

Kontrolou bylo nicméné zjisténo Ze kolem 10% d&astic po uzavieni smycky obsahuje
mapy, které maji smycku uzavienou Spatné. ZbyteCne se tedy plytva vypocetnim casem
a Casticemi pro ukladani a dalsi aktualizaci o¢ividné nedobrych map. MuzZe se navic stat,
ze tyto Spatné mapy dlouhy ¢as odpocivaji nevyuzity, ale algoritmus jim pozdé&ji priradi
dobrou véhu (vétsinou pokud se dlouho mapuji jiné prostory, které se $patnou ¢asti mapy
nesouvisi). Tento problém jsem se snazil vyfesit jinym nastavenim parametrti algoritmu
likelihood field, nicméné toto k zdarnému feseni nevedlo. Dal$im feSenim by mohlo byt
detekovat smycku pfimo podle chovani jednotlivych pravdépodobnostni méfeni (nikoliv
vah; vahy kromé pravdépodobnosti méfeni ovliviiuje i vadha v pfedchozim kroku). D& se
napiiklad predpokladat, Ze pti uzavirani smycky klesa aritmeticky primér pravdépodbnosti,
¢éi je jinak ovlivnéna jina statistickd veli¢ina. Sledovanim této veli¢iny by mohlo byt mozné
presnéji detekovat okamzik uzavirani smycky a nasledné se rozhodnut vypustit Castice s
nizkou pravdépodobnosti méfeni.

U velmi dobrych algoritmi, jako napf. [7] klesa podle autortt Ne s velmi pomalu a jediny
okamzik kdy klesne rychle je prave ve chvili, kdy se uzavird smycka. Pfevzorkovani se tak
vykonava opravdu pouze pii uzavirédni smycek a nikdy jindy. Tim je zabranéno tomu, aby
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byly zahozeny dobré ¢astice.

7.4 Naivni pristup

Pro uplnost zde uvadim, jak vypadad mapa vytvorena s odhadem pozice zaloZzenym disté
na odometrii, bez vyuziti jakychkoli lokaliza¢nich technik, scan-matchingu ¢i ¢asticovych
filtra.

Obrazek 7.6: Mapa s pozici robota uréenou pouze odometrii. Skuteéné prostory
nepfipominé snad ani vzdalené.

7.5 Zhodnoceni pokusu

Zde popsané pokusy povazuji za nejdulezitéjsi, ackoliv k vyladéni algoritmu jich bylo prove-
deno mnohem vice. Mezi dalsi zjiSténi patfi, Ze scan-matching, tak jak jsem jej pouzil ja
- tedy zarovnani aktualniho méfeni vici celé historii méfeni, dokaze poskytnout opticky
lepsi uzavieni smycky. Z vizualizace tvorby mapy je mnohy patrné, ze v pripadé ne up-
Iné piesného uzavieni smycky (napt. kdyz je pouzito méalo nebo jen jedna ¢astice) robot
pri uzavirani napadné skokem svoji pozici zméni. Timto se pozice uméle upravi tak, aby
odpovidala dfivéjsim mérenim. Chyba v mapé tak existuje, je ale méné napadné a opticky
zanedbatelna. Toto ovSem plati pouze pri sniZeni frekvence mapovani. Pf¥i mapovani v
kazdé iteraci prakticky neni mozné z vyhody, ze ma robot k dispozici celou historii méfeni
jako referencéni mapu pro scan-matching, tézit. A to proto, Ze je okamzité pfepsana novym
méfenim. Presto nechci tvrdit, ze toto FeSeni je nejvhodnéjsi. Dokonce se obavam, Ze tyto
skoky v pozici pfi uzavirani smycek jsou zodpovédny za preziti onéch zhruba 10% Spatnych
¢astic béhem prevzorkovani. P¥i malém mnozstvi ¢astic to ale kvalitu map bez pochyby
zvySuje. Bohuzel, ¢im vic se referen¢ni mapa rozristd, tim pomalejsi je scan-matching. U
velmi velkych map muze tedy dojit k tomu, Ze jedna iterace algoritmu se zpomali natolik,
7e by jiz nebylo mozné pouzit algoritmus v reilném case s robotem. Tento problém pri
porovnavani nového méreni pouze s jednim poslednim neexistuje.

Bylo také ovéfeno, Ze algoritmus zpravidla podava lepsi vysledky s vétsim poctem castic.
Doba trvani algoritmu je na poctu ¢astic zavisla priblizné linearné. Dvojnasobné zvyseni
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poétu ¢astic prodlouzi vypocet priblizné dvakrat. Pro hrubou piedstavu o vzhledu mapo-
vaného prostiedi obvykle také postaci pouziti pouze nékolika malo éastic, ¢lovek chyby v
mapé rozpoznéa a dokaze si je odmyslet.
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Kapitola 8
Zaver

V této praci jsem shrnul zéklady simultdnni lokalizace a mapovani pouzitim laserového
scanneru pro vytvareni miizkovych map s pravdépodobnosti obsazenosti. PTi feseni tohoto
problému se nemiiZzeme spolehdvat pfi urcCovani pozice robota pouze na odometrii, jenz
podléha velkému mnozstvi chyb. Byl proto predstaven pravdépodobnostni piistup a zejména
algoritmus Monte Carlo lokalizace (MCL). Tento algoritmus funguje dobfe nad kompletnimi
mapami prostiedi a je zalozen na ¢asticovém filtru, kdy jednotlivé ¢astice mohou byt tazeny
i z velmi nepfesného pohybového modelu robota a vysledky jsou pfesto pri pouziti vétsiho
mnozstvi ¢astic kvalitni.

MCL je mozné pro ucely SLAMu rozsirit tak, ze kazdé ¢astici prifadime vlastni mapu,
jenz je postupné aktualizovdna. Toto FeSeni je velmi pamétové a Casové narocné, je proto
nutné redukovat pocet ¢astic na minumum. Castym vylepsenim je zpiesnéni predikce pouzitim
scan-matchingu, kdy je pravdépodobnosti rozloZeni pozice uréeno nejen z odometrickych
dat, ale je také zpfesnéno porovnanim soucasného méfeni s minulymi.

V préaci byla také predstavena vlastni implementace algoritmu, kdy aktudlni méfeni
porovnavam s celou historii minulych méfeni. Toto FeSeni umoznuje tvorit opticky dobie
vypadajici mapy s pouzitim malého mnozstvi ¢astic. Program byl implementovan v jazyce
C++ a je zalozen na knihovné MRPT. Je schopen naéditat datové sady v jednom z pouzi-
vanych formata a zdrojovy kod je predpfipraven pro implementaci nacitani dalSich, pii-
padné pouziti pfimo s realnym robotem. Rychlost algoritmu je dostacujici pro pouziti v
realném case.

Nevyhodou implementovaného feseni je zvySujici se ¢asovd narocnost kazdé dalsi it-
erace, pokud se mapa prili§ rozrista do velikosti. V takovém ptipadé by bylo vhodnéjsi
zvolit jednodussi formu scan-matchingu. Program by mohl byt také vylepsen o kvalitnéjsi
odhad pozice, jenz by spojoval scan-matching s pohybovym modelem. Nabizi se také zvyseni
vykonu paralerizaci algoritmu, jenz by méla byt v tomto pripadé relativné bezproblémova.

Prace na projektu byla v mnoha smérech obohacujici. Zejména jsem rad, ze jsem se
dozvédél mnohé o perspektivnim oboru, jakym robotika bezesporu je. Zdrojem kvalitnich
informaci byly kromé konzultaci s Ing. Jaroslavem Rozmanem vylucné anglicky psané pub-
likace. Zejména velké mnozstvi volné dostupnych odbornych ¢lanki a vyborna kniha Proba-
bilistic Robotics - [15]. Anglickd terminologie byla zpoc¢atku tézkym ofiskem, nyni ale mtzu
byt rad, ze jsem si svou technickou angli¢tinu o poznani vylepSil.
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Priloha A

Obsah CD

e mapy/ - Slozka obsahujici nékteré datové sady dostupné na [3] spolu s hotovymi
mapami, které byly vytvofeny mojim programem. Cislo v zavorce u nazvu soubort
map udava pocet pouzitych castic.

e program/ - Obsahuje zdrojové kédy programu véetné souboru CmakeLists.txt.
Ten slouzi programu CMake pro jednoduché generovani unixového makefilu, ¢i pro-
jektovych soubort v jiném formatu (CodeBlocks, Visual Studio aj...). Vnofena slozka
bin/ obsahuje jiz vygenerovany makefile a spustitelnou verzi programu pro Linux
(pfelozeno na Ubuntu 9.10).

e tex/ - Obsahuje zdrojové kédy textu bakalarské prace (IATEX)

e mrpt-0.8.1.zip - Zdrojovy kéd knihovny MRPT. Dostupné na oficidlnich strankach
MRPT.

¢ MRPT-0.8.1-win32.exe - Instalator knihovny MRPT pro platformu Windows.
e xizrea00-bp.pdf - Tato bakalarska prace ve formatu pdf

e readme.txt - Dodatec¢né informace k pfekladu programu a jeho pouziti.
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