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Abstrakt

Cilem této bakat&ké prace je navrhnout metodu lokalizace a mapqezaané SLAM) pomoci
mobilniho robota s ohledem na jeho senzoricky systg@pohyb ve vnitich statickych prostorach.
Pro metodu SLAM vyuzit Kalmanovy filtrace a totosngenéreSeni implementovat. V této praci je
také rozebrana problematika odometrie a problema&titrakce a asociace vhodnych vyayah
bodi.

Abstract

The goal of this bachelor's thesis is design a atktor localization and mapping (called SLAM) for
mobile robot considering its senzoric system angenent in indoor static enviroment. In this thesis
is analyzed the odometry problem and the problefarafmarks extraction and association.
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Lokalizace mobilniho robota a mapovani pomoci
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1  Uvod

Robot, jak jejéesky spisovatel Karelapek v roce 1921 prendefinoval, pedstavoval poslusny,
inteligentni stroj podobajici s#ovéku a plnici praci, ktera sdoveku dlat nechéla. Od té doby
uplynulo 90 let a pojem "robot" doznal celéswého roz&eni, nejenom jako slovo, ale hlavjako
stroj ulefgujici ¢lovéku préaci, jak jej fvodns, s trochou nadsazkyjeudstavilCapek. Robot je dnes
definovan jako programovatelny systém, ktery jeopeim vnimat a rozpoznavat okolni ptesi,
popipadt manipulovat s fedméty, nebo se sam pohybovat.

V dnesni dob nalezneme aplikaci robota v ngngjSich oborech, tauz to je primitivni robot,
ktery je vytvdaen k jedinému €elu a v podstétvykonava jedinou fedem danodinnost, nebo to je
plné automatizovany robot schopny vlastniho rozhodogépianovani. V poslednich letech zaziva
robotika vSeobeen velky rozmach, coZz je mimo jiné apobeno také tstem v oblasti novych
technologii, vypoéetni techniky a vypietnich metod. Za autonomni inteligentni roboty bgoloZzil
jeden piklad, kterym je humanoid Asimo firmy Honda (1)t@kiné nejpokrailejSi humanoid na
SWté, ktery je navrZzen pro pomoc a asistenci lidem.

Dal3i hod® prozkoumavanou oblasti je vyvoj autonomnich vdzitgavni ideou je vytviit
takové vozidlo, které se dokaze samostaohybovat po ¢ bez nutnosti zdsahtlovéka. S touto
problematikou je spojeno mnohoddh problénd, jako feba mechanické a softwarokeSeni, nebo
senzorické vybaveni vozidla. Velmi diskutovanym &éem je pra¥ lokalizace mobilniho robota
v prostedi. Vyvoj v této oblasti je sithmotivovan jednak poZzadavky moderni doby, ale tdkaymi
soutZzemi na profesionalni i amatérské uarovni, jejichghrou casto byva, krom radného
zadostidingni, také tdnd suma. Jako nejznéji soutz tohoto druhu bych uvedl DARPA Grand
Challenge (2), kde autonomni vozidla musi urazieéviez 100 km a to bez zasahweka.

Této problematice seémuje i tato bakal&ka prace. Bude zatiena pedevsSim na metodu
SLAM (Simultanni lokalizace a mapovani) zaloZzeneuKalmano¥ filtraci. Lokalizace mobilniho
robota v progedi, ve kterém se pohybuje, je nelehky Ukol. Reolasi byt schopen rozeznévat okolni
prostedi a porovnavat jej s modelenmt&v (tzv. mapou), ktery mu byl poskytnut, nebo sidemodel
sam postuph tvorit. ZaleZi tedy na senzorické vykamvobota a pouZité metodiky zpracovani
senzorickych dat.

V kapitole Model mobilniho robota stha popiSu architekturu mobilniho robota, kde sedpe
zanerim na model pouZitého robota, respektive robotget®Zz zaznamem jizdy pracuji. Déle
v kapitole Odometrie rozeberu tento jednoduchy @sosledovani pozice robota aé&bpopisu
konkrétni aplikaci odometrie na typ pouZzitého moihib robota. V kapitole SLAM proces budu
diskutovat problematiku lokalizace a mapovani ponmabilniho robota, off se zansrenim na cile
této prace (viz kap. 1.1). V kapitolach Vyzné body a Navrh metody SLAM zaloZené na Kalm&nov
filtraci se jiz zandiim na konkrétni navrhovartéSeni SLAM metody zaloZené na Kalma&filtraci.
Potom v kapitole Implementace stnd popiSu konkrétni implementaci tohoto navrhu a pitkde



Vysledky testovani f@dvedu dosazené vysledky v zavislosti na nastapardmetii. Nakonec v
kapitole Za¥r shrnu tyto vysledky a zhodnotiniipos prace.

1.1 Stanoveni citi
Cilem této bakal&ké prace je navrhnout metodu SLAM zaloZenou nankab\ filtraci s ohledem
na senzoricky systém robota, Zeqpokladu, Ze se robot pohybuje ve fmiith statickych prostorach.

NavrZzenou metodu implementovat v jazyce C++ a implataci o¥iit na zaznamu jizdy robota
(v rezimu post-processing).



2 Model mobilniho robota

V této kapitole pedvedu blokovou architekturu autonomnich mobilmighoti, jak byla definovana
riznymi autory. Jednotlivé bloky popiSujdamz se zaifim na obecné principy a mozna tskali.
Architektura mobilnich robdt je rozdtlena do ti zakladnich blok. Jedna se o motoricky
systém, ktery zaji¥ije pohyb robota, dale pak senzoricky systém stduZivnimani/rozpoznani
okolniho progdtedi a v neposlednfacé systémfidici, ktery fidi ¢innost robota a také slouzi
ke komunikaci s obsluhou, tento blok zde popisovditudu, protoZe je nad ramec této prace. Na Obr.
2.1 jsou znazormy vazby mezi jednotlivymi systémy (3). V néasledigh podkapitolach tyto bloky

popisu.
UZivatel
-
S ,
:> Motoricky systém
Okolni
J
Ridici prostedi
A p robota
system Senzoricky systém
<—1 < —
J

\\ / MOBILNi ROBOT /

Obr. 2.1: Schéma architektury mobilniho robota

2.1 Motoricky systém

Motoricky systém zaji&ije pohyb mobilniho robota v présti. Pohybovy aparat robota musi byt
piizptisoben progedi, ve kterém ma robot operovat. &&jgjSi typ mobilnich robdit jsou roboti
pozemni, ktd se pohybuji po pevném povrchu. Pohybovy apatéviaech robot pak mize byt
kolovy, pésovy, chodici, plazici atd. Rfatimto typem robota (s diferencialnim kolovym
podvozkem), se budu zabyvat. Dalsi typy rébebu napiklad akvaticky, pohybujici se na vodni
hlading, nebo pod ni, a je tomufippisoben lodnim Sroubem, nebo vodnimi tryskami, déteotr
Iétajici, ktery se pohybuje ve vzduchu, svym polwino aparatem e napodobovat helikoptéry,



letadla, pipadre i ptaky (3). Pohyb robota je zaznamenavémymi enkodéry. Informaci ziskanou
z enkodéit pohybu je patba transformovat na Zmu pozice a nat@ni robota (4). Timto se zabyva
odometrie, ke které se dostanu v kapitole 3.

Nyni zde popiSu konkrétni pohybovy aparat robatapi
zaznam jizdy (viz kap. 2.3) zpracovavam. Jedna seobilniho
robota s kolovym podvozkem s diferencialrigenim.

Diferenciélni podvozek sestava z dvou nezavistenych
kol, pripadré jeS€ opsrnym bodem (naip nezavisléieti koleko),
pro udrZeni stability. Tento typ robota méa jednddudizeni
pohybu, jehoZz zakladnim principem je &ai kol nezavisle na
sok®. Pokud se abkola tai stejnou rychlosti a stejnym gnam,
robot jede rové Pokud se ale kola &b stejnou rychlosti
a op&nym sn&rem, pak se robot aténa mist kolem svého &edu
mezi koly. Tento bod je &Sinou bran jako bod referemi. Hi
ot&’eni kol stejnym sgrem, ale jinou rychlosti, se bude robot

vL+vR

g ' kde b je

pohybovat po kruznici s polairem r=%-b-
vzdalenost kol a vL a VR jsou rychlosti &ai levého a pravého |-T-|

y , s dL-dR .
kola. Znena natdeni robota je dana vztahein= ——, kde® je Obr. 2.2: Model diferencialniho

dhel ugujici zménu natéeni robota v radianech a dL, dR jsc podvozku

vzdalenosti ujeté levym a pravym kolem. Celkovdaijedalenost se sgita jako ptimer vzdalenosti

dl+dR
2

diferencialnihdizeni kolového podvozku bykgvzat z (5).

ujetych jednotlivymi koly d =

. Vice o stavd tohoto podvozku napovi Obr. 2.2. Popis

Pro obec#jSi prehled vypiSu i dalSi Zgobytizeni robota s kolovym podvozkem (5):

» Ackermanovotizeni - kategorie nonholonomnich roloto znamena, Zze neumiénit
SVOU pozici a hateni nezavisle na sébPodvozek je dvounapravovy a &ma polohy
a pozice sestava ze dvou kiiok nat@eni snérové napravy a nasledny pohybieg,
& vzad. Tototizeni zahrnuje naprostouétSinu dnednich automobil Ctyikolovy
podvozek jec¢asto pepcaitadvan naitkolovy, to kvili nutnosti dolie definovat std
ot&eni a nemit Zzadné kolo ve smyku.

» Diferencialnitizeni - popsano vyse.

« Rizeni s vSestmovym podvozkem - jak jiz ndzev napovida, tentovoaek umo#uje
robotovi pohyb viemi sény. Je to dano specialni konstrukci kol.



2.2 Senzoricky systém

Podobr jako mac¢lovék smyslové vnimani, tak ma robot senzoricky systé&mry mu slouZzi
k ziskavani a zpracovani informaci o jeho okatipgdré robotu samotném. Senzorytibeme dlit
interni na externi.

Interni senzory monitoruji stav robota samotnéladpo jnapiklad stav vybiti baterie, jeho
rychlost, pozice, nateni a dalSi vnihi parametry. Externi senzory slouzi k vnimani okw
prostedi. MiZe se jednat o obecné vlastnosti et (teplota, zvuk, stelnost, atp.), nebo informace
o objektech v okoli (vzdalenost, tvar, barva, régmatp.), nebo také charakteristiky fyzikalnicHipo
(magnetické, gravitai, atp.).

Metoda SLAM (viz kap. 4) vyuZziva informace jak zémich (pohyb robota), tak z externich
senzob (korelace pozice robota dle¢teni okolniho progedi). Pro vnimani prasdi @i lokalizaci
a mapovani jsou n&gstji pouzivany senzory #iici vzdalenost, jakoi¢ba sonar, nebo laserovy
senzor a kamery, které ziskavaji obrazovou informadoli robota.

Robot, jehoz z&znam jizdy zpracovavam, je vybavaserbvym dalkogrem, ktery je

v posledni dob hojré vyuzivan, protoZze poskytuje pémeé ;..
resnou informaci o vzdalenostech objekv okoli.
P .oz . L. bie, 70 —————_,
Laserovy dalkor@&r funguje na principu gfeni doby letu * :
vyslaného signalu, nebo porovnani vinovych dél .|
vyslaného a ffijatého paprsku. Oproti sonaru jsou lasero :
dalkorréry mnohem spolehljsi a rychlejsi, protoze jsou **7*
odprosény mnohych chyb, které zgwji pra¥ sonar. ,..|°
Laserové déalkogry nemaji pozorovatelnou zavislost n .
zmenach vlastnosti prasdi (vihkost, teplota, tlak). **7 [ .
Laserové paprsky jsou vysilany v jedné reyincoz | #
znamend, Ze v jednom okamZziku ziskame informaci
, , . o . .. ; fantiinn, "
vzdalenostech v celém rozsahu intervaluifilkkery ¢asto "™ s
byva kolem 180° (viz Obr. 2.3). TouZe byt nevyhodou _ }
. p o > . . 13 400
laserovych dalkgmu, p.rotoze nejs.ou schopny detekovi —— }
prekazky, které jsou nizsi, nebo jsou vySe polozemw®, T

snimana rovina. Také ke nastat nespravna detekce
. e , Ly ) Obr. 2.3: Riklad vysledku jednoho &ieni
prekazek, jejichz tvar se ani s vySkou. Proto je vhodn¢ ynitinich prostor laserovym dalkanem.

kombinovat laserové a sonaroveé senzory (4).

2.3 Zaznam jizdy robota

V predchozich podkapitolach jsem popsal motoricky az@acky systém robota. Protoze veSkeré
informace, se kterymi robot pracuje, jsou v digitfdodolg, I1ze je jednoduSe zaznamenat pro @Eid
zkoumani, experimentovant] opakované prohlizeni. Existuje mnohizmych format, neba si
kazdy programator fize stanovit s§ viastni.



Ja jsem ale pracoval s jistym standardizovanym &em RAWLOG, jak jej fedstavili
vyvojai MRTP (The Mobile Robot Programming Toolikt) (6)ento forméat miZze nabyvat dvou
raznych podob. V prvnimifpad se do souboru ukladaji vSechnaremi vSech senzor(odometrie,
dalkon®ry, kamera, atp.) chronologicky za sebou a vSectyty zdznamy jsou vedeny jako
pozorovani. Kdezto v druhé podolRAWLOG formatu se zadznamy vedou jako sdruzené&en-ti
meieni, kterd jsou provéda ve stejnycas. Mefeni ziskané odometrii je zaznamenano jako akce
a meteni externich senzbrjsou zaznamenany jako pozorovani. Ja vyuzivam désbé podoby,
protoze je velmi fijatelna pro princip lokalizace a mapovani (viz kdp



3 Odometrie

Odometrie je proces,iipkterém se transformuji dat&ijpta z enkoder pohybu na zrnu pozice
a natéeni. Je to nejjednodussi metoda pro sledovani @azicbilniho robota. Odometrie nabizi
okamzity a docelafpsny vysledek, ktery je pitany z puld generovanych ot&nim kol robota (3).
Ideou odometrie je ziskani absolutni polohy integiraormaci, které gasem pibyvaji (4):

tdx

X; = Xo —dt 3.1
X1 = Xo t+ T (3.1)

d% o e :
kded—’t‘ zn&i zmenu pozice &, ax; zn&i pozici robota \aset,, respektivet.
Pro diferencialnitizeni robota, s jehoz zdznamem pracuji, lze absiolpblohu vyjatit
nasledujici matici (odvozeno z kap. 2.1):

Xt Xt—1
[Yt] = [Yt—l
0 01

Xt Xt-1
kde [Yt] a [Yt—l jsou sowadnice robota v kartézské soustaouadnic a jeho nateni v éaset
Bl 184

at— 1, daler aP jsou polordr kola a pget pulsi na jednu otéku, n,. an; jsou p@et pulsi z pravého

r2mr (n, + ng)

P 2
2mr (ng + np) .
TrT Sin Bt_l (32)

2mr (ng + np)
P b

cos B0;_4

_|_

a levéhcatidla vcasovém intervall t — 1,t > ab je vzdalenost mezi koly.

Odometrie je levné a jednoducheSeni sledovani pozice robota. Uifigiz provadt mereni
s vysokou frekvenci a na kratké vzdalenosti jeceefiesnd. Aviak problémem odometrie je @rggji
hlavni idea, integrace informacicéasem pibyvajicich. Bi méteni kratkych vzdalenosti je chyba
odometrie opravdu zanedbatelnd, ate méreni delSich vzdalenosti je tato chyba postugesu
aintegraci dalSich &eni akumulovéana {gitana). Hlavé akumulace chyb v nateni robota
zpasobuje v koneném disledku velkou chybu v pozici robota, ktera sétzmje s délkou ujeté drahy
(3). Toto ¢ini odometrii jakoZto samostatn@seni lokalizace nepouzitelnou. Chybgremi jsou
zpisobenyradou faktoi a cEli se do dvou kategorii: systematické a nesystekti

Systematické chyby méfeni jsou zfisobené nedokonalym navrhem motorického systému
a jeho implementaci. Chyby této kategor&Sinou Aistavaji vcase konstantni a Ize je proto detekovat
a eliminovat. Hlavni mySlenka kompenzagehto chyb je zaloZena na experimentalnigteni, kdy
Zjistuji odchylku ujeté trajektorie a nasledné kalkulparametit systému (3). N&psgjSi priciny
systematickych chyb jsou:

e rozdilny ptimer kol,



o pramérny pramér kol se liSi od nominniho,

* nepesnost v ufeni vzdalenosti ki,

e nesouosost kol,

* rozliSeni enkodé,

* omezena maximalni vzorkovaci frekvence enka.

ir.3.1: Vliv chyb odometrie na vygitenou trajektorii
mobilniho robota. Revzato z (5)

Nesystematické chybyméieni vznikaji nepedpokladanymi viastnostmi préstli, které f
jizdé pasobi na motoricky systém robota, a chovanim rolatastandardnich situacich. Tyto chy
nelze déekovat a eliminovat, protoZse vyskytuji netekavar a nahoddé. Nesystematické chyt
dokazou zpisobit pongrné velkou odchylku mezi nagbenou a skutou pozici a to i pokud ¢

* nerovnost povrchu, po kterém se robot pohy,
* neaiekdvané objekty na podlz,
» zrychleni pohybu nad moZnosti vzorkovardifoiho systém,
* prokluz kol zapicinény riznymi vlivy,
kluzk& podlah,

o prudké akceleray,
0 interakce s jinymi fednety v prostedi (nap. naraz do fekazky),
o rychlé zatéeni vedouci ke smyl.

Je poteba rozliSit systematické a nesystematické chytyysgstematické se pokusit eliminov
Jejich nej¢étSi problém je to, Ze se konstargkumuluj (4). Vliv chyb odometrie nevypoctenou
trajektorii robota je znazoén na Obr. 3.1.1 pies toto vSechno je odometriasto zaklader
lokalizagnich algoritndi, protoZe poskytuje sluSny odhad pozice robota megigtlivymi n&tenimi,
nebo kdyZz mireni ostatnich senzbichvilkové nemize byt zahrnuto. Tyto algoritmy potom diiaji



s nejistotou spravnosti odhadu pozice na zé&kladbmetrie. Tato nejistota je znazéma elipsami
okolo odhadované pozice robota (viz Obr. 3.2). @eptoblém nejistoty odhadu pozice bude
diskutovan v kapitolegnované SLAM (viz kap. 4).

Nejistota pozice znazo¥nd elipsou
PacateEni

poz\ifeo R
y i VAW,

Odhadovana trajektorie mobilniho robota

Obr. 3.2 Elipsy znazaiujici, s délkou ujeté trajektorie &Bujici se
nejistotu odhadu pozice mobilniho robota
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4 SLAM proces

V této kapitole budou shrnuty poznatky ze zdn@) a (7).

V predchozich kapitolach jsentquistavil zakladni charakteristiku mobilnich rabet nyni se budu
vénovat samotnému jadru této prace, a to je metodedV5(=Simultaneous localization and mapping)
zaloZzena na EKF (=Extended Kalman Filter). Mohibiot musi znat svourgsnou polohu v okolnim
SWte a také by il znat mapu svého okoli. Toto zalie pra¥ metoda SLAM, kterd je brana spiSe
jako princip, nez konkrétni algoritmus, ten se redojisi dle pouZzitéhoifstupu.

Obecré je metoda SLAM reprezentovana takovouto dekompgaioblému: odhad aktudlni
pozice, extrakce vyziaych bod: z okoli, porovnaniéchto bodi s body v mag, aktualizace polohy
robota a pozici vyzrimych bodi v mag. Obr. 4.1 ilustruje schéma SLAM procesu zaloZzeném
na EKF.

SteZejnim piltem metody SLAM je vneseni do vyia pozice robota #teni jeho okolniho
prostedi. Odometrie (viz kap. 3) je jako samostatny liakani prostedek nevyhovujici. Pro vnaseni
meéieni okolniho progedi do vypétu pozice robota je¢ba znat tekavanou podobu tohoto priwdi.
To zaji¥uje vnittni mapa (model okolniho &a), kterou ma robot uloZenou. Tato mapaZzenbyt
robotu znama ifgdem, pak se jedna o lokalizaci ve zndmém fedistnebo si robot tuto mapu o
sédm, a pak se jednd o lokalizaci v nezndmém ijedistcoZ je naplni této prace. V nasledujicich
podkapitolach pblizim samostathlokalizaci a mapovani.

Pri procesu SLAM lzeici, Ze se jedna o podobny problém, jako myslitelhkcka "Co bylo
diiv, kure nebo vejce?". Ve SLAM je totiz lokalizace zavisia vnitnim modelu okolniho s¥a
(mapa) a porovnani aktualnickEifani s timto modelem a naopak tvorba tohoto modedlného s¥ta
je zavisla na dobrém zlokalizovani mobilniho rob&atomto @istupu nepracuji s celou mapou, ale
tzv. mapou vyznénych bod, jejichZ problematiku popiSu v kapitole 5.

Meieni Extrakce Asociace

okolf VB Ve

robota

Zmeéna [EKF] [EKF]

pozice Aktualizace Korelace pozice na
robota pozice z zéklac odchylky

A

odometrie VB

Obr. 4.1: Schéma SLAM procesu zaloZzeném na EKF
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4.1 Lokalizace

Cilem lokalizace je zjistiti@snou polohu robota pomoci jeho senzorickych daim¥ odometrie se
vyuZivaji dalsi senzory, jako nagroximitni senzory (sonar, laser), nebo kameokalizace se i
na globalni a lokalni lokalizaci.

Globalni (absolutni) lokalizacenastava v fipac, Ze neni znama pate:ni poloha robota, coz
nastane nap ihned po zapnutiReSeni tohoto problému sfea v ziskani senzorického &reni
z rekolika raiznych pozic a po kazdé zmé polohy se vygeneruji mozn&eaupokladané pozice
a porovnaji se s kandidaty geplchoziho kroku.

Lokalni (kontinuélni) lokalizace je ¢asgjSim pistupem SLAM. Jedné se o korekci polohy
béhem jizdy robota. Je petba znat p&ateEni polohu robota. Tato metoda neni schopnéa se wgatme
ztratou pozice (ndp pripad Unosu). # této metod je poloha robota vyhledavana v blizkém okoli
odhadované pozice (odhad hapomoci odometrie), ne v celém stavovém prostamkalni
lokalizace je lebi neZ globalni a sklada se &gt zakladnich krok(viz také Obr. 4.2 a Obr. 4.3):
Premiseni robota.

Odhad pozice #idicich povei (pripadré odometrie).
Ziskani ngieni okoli robota.
Porovnani niteni s modelem sta (mapou).

A w b

Naprosta ¥tSina lokaliz&nich metod je zaloZena na pr&pddobnostnim ffistupu. Senzorické
mefeni je zatizeno chybou, ktera ma Gaussovo rozlokeoime Kalmanova filtru vysétleného nize
se pro lokalizaci vyuzivaji metody Monte Carlo, ridtge zaloZena na reprezentaci odhadu polohy
robota pomoci hustoty praggodobnosti. Ob tyto metody vyuZivaji dva zékladni kroky, a toesic
predikci a korekci. Dale bych zminil Markovovu ldikaci, ktera vyuziva pravghodobnostniho
rozckleni na vS8ech moznych pozicich v piesli (4).

V praxi je popsano d&kolik lokalizanich gipadi, které se v mobilni robotice&esi.

A W

Obr. 4.2: a) Prvni gfeni robota (h#zdy jsou vyznané body. b) femiséni robota a odhad jeho polohy na zakkadn
odometrie + naslednédieni
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N e

NejjednodusSimifpadem je lokalni lokalizace, kdy robot zna svougseni polohu a jeho ukolem je
pouze sledovat $y pohyb na zaklagl odometrie a senzorickych éheni. Specidlnim fjpadem je
navigace robota, kdy robot zna i mapu celého pedsta je pomoci ni (lokalizace v ni) navigovan
za svym cilem. DalSim, jiz sloZ§im pipadem je globalni lokalizace, kdy robot nezna svou
pocateini polohu a je pdeba, aby se nejive zorientoval v progedi. NejsloZijSi je potom pipad
anosu, kdy je date zlokalizovany robotignesen na Upénneznamé misto. Rozdilnost od globalniho
lokalizatniho problému je v tom, Ze robot stale pewdii, Ze je zlokalizovan spragnakoliv se

ve skuténosti nachazi na updrjiném mist (4).

Obr. 4.3: aferrg ¢arkovany trojuhelnik zrié odhadovanou polohu robota z odometrie, kdezZtorent@tkovany zn&i
odhad polohy na zaklagrovedeného #ieni. b) konéna poloha je potom vazenymipnérem €chto poloh, kde &tSinou
poloha odpovidajici senzorickémimni ma vySsi vahu

4.2 Mapovani
Mapovani je vytvEeni modelu sita (dale jen mapa). Mapa napomaha robéitpehybu prosedim,
aby se mohl pohybovat bezkoliznnebo aby mohl planovat svou cestu. Stavba mapigizaa.
na pouzitych senzorech, trovni poZzadované abstraled® cilu jejiho dalSiho vyuZiti. Robot byglm
umét tvorit kvalitni mapu prosedi, & uz slouZi jenom k jeho lokalizaci, nebo je vyoi mapy
cilem mise robota vypudtého do neznamého priedi. Lokaliz&ni metody jsou zavislé
na vytvaené map, protoZe porovnavaji senzorick&i@ni okoli s touto mapou a tim koriguji aktualni
odhadovanou polohu robota. Nejrae$éjsi typy map (4):
* Senzorické mapy - popsano nize.
» Geometrické mapy jsou zaloZeny na reprezentaci kwhoci geometrickych primitiv
(useky, ¢tverce, kruznice, atd.).
* Topologické mapy neuchovavaji informaci o metrikaake pouze o vztazich mezi
objekty.
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* Symbolické mapy slouzi pro komunikaci robota s ebsl. Obsahuji informace, které
robot neniZe zjistit svymi senzory, ale jsou peibné pro komunikaci s obsluhou, jako
nagriklad symbolicka jména objekt

Senzorické a geometrické mapy spadaji do kategoe&ickych map, to znamena, Ze je
v mapach uchovana informace o metrikach peatt (vzdalenosti, velikosti, nateni objekf vici
sok®, atd.).

V této praci se zabyvam vytkenim senzorické mapy, ktera reprezentuje pedstuZivatelsky
vhodnym zfisobem. Tento typ mapy obsahujedbpiima n&teni senzar, nebo poskytuje prvni
prostor pro faze jednotlivych &eni. Senzorickd mapa je postavend na pevnéadioé@ soustay
Zakladnim pedstavitelem senzorickych map je&ibka obsazenosti, ktera r@hgie prostor na déi
buriky, negasgji body, z nichz kazdy udrZuje miru obsazenostitesti. Vytvaeni map rozsahlych
Uzemi pomoci iizky obsazenosti v podstahelze technickyesit, protoZze klade velké patiove
naroky pro uloZeni informaci viiitice.

Pro praci SLAM procesu je vyuzivana mapa vynyah bodi, ktera je roviiZz metrickd, ale
neposkytuje uzivatelsky vhodnou reprezentaci pedst
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5  Vyznacné body

Jiz diive jsem popsal, Ze princip odhadu polohy robotatisp v porovnani senzorickéhoéteni
aktuélniho okoli robota s mapou ptesti (modelem s$ta, ktery si robot vytvil, nebo mu byl
poskytnut). Pro lepSi ndzornost uvedikiad z lidského Zivota. Dejme tomu, Ze se nackazidolie
znamém domacim prdetli. Nyni si zavazZetetba snaZite se dostat z jedné mistnosti do drugie. J
ale vite, kam fesré mate jit? To zjistite jednoduSe pomoci dotykanolsiekti, zdi, dvénich rani,
apod. VSechny tyto doteky vdm pomohou zjistit (@b#sodhadnout), kde se prawnachazite. Robot
tuto ¢innost provadi podoksnjeho senzory jsou prdsdky pro vnimani okoli stejnjako procloveka
jeho smysly (zrak, hmat, sluch, atd.).

J4 se v této praci zaitji na porovnavani pomoci tzv. vyzZmgch bodi (déle jen VB;

v anglické literatie zn&eno jako landmarks) prostedi. Tyto VB jsou takové bodydsti séta, které
jsou pro dané prastdi typické a vyznmé. Ri rozhodovani jaké VB budou brany v potaz, zalezi n
prostedi, ve kterém se robot pohybuje. Pro pohyb veinici prostordch fizeme detekovat
nagiklad rohy mistnosti, vyklenky diie rovné zdi, atp. Pro venkovni prizdi potom miZzeme pouZit
rohy budov, sloupy, stromy (ale ne cely les), &id&kbkazky.

Zakladnim pedpokladem dobrého VB je jeho opakovana detekawedeh to i ziznych poloh
robota. VB by nil byt dostatén¢ jedingny, aby bylo vhodné ho spr&vrpiitadit i pi pozdjsi
detekci. Z toho plyne, Ze by VB neély byt moc blizko u sebe, protozeide nastat Spatn&ifazeni
pii pozckjSi detekci jednoho z nich.fifrozhodovani, jaké VB by &h robot rozeznavat, by seén
brat v avahu jejich hojnost v prastli. Robot by se nethpohybovat dlouhou dobu bez mozZnosti
detekce VB, mohlo by se stéat, Ze se robot ztraiSih poZzadavkem na VB je, Ze bylrhyt staticky.
To znamena, Ze by &hbyt detekovatelny stale na stejném rhigPouZiti ¢clovéka, nebo okolo
jedouciho auta jako VB tedy neni vhodné. Robotgimtje jako VB pevné body, aby podle nich mohl
korigovat svou odhadovanou pozici. Nasledujici aezshrnuje vliastnosti vhodnych VB:

e znovuobjevitelnost,
* jedingnost,

* hojnost v prosedi,
» stattnost.

5.1 Extrakce vyznaénych bodi
V piedchozicasti jsem popsal problematiku VB a zde popiSuljegigtrakci ze senzorickychdgieni.
Existuje mnoho fistupi k extrakci VB ze senzorickych dfeni, tyto pistupy silié zavisi na typu
pouzivanych VB a také typu pouzitych serizakolniho progedi robota. J& se zde z&im
na konkrétnteSeni, které jsem navrhl a implementoval.

Nejdriv ale gfipomenu par &ci, dle kterych jsem volil typ VB: robot se pohybuje vnitnich
prostorach a je vybaven laserovym dalkoem. Z toho plyne, Ze je schopertiih vzdalenosti
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k ptekazkam, jako jsou né&lad zdi. Prav tyto zdi mne budou zajimat, protoZe jsou snadno
detekovatelné, jsou statické a ve ¥mith prostorach jsou vSudiffpmné. Nasledujici odstavce jiz
popisuji metodiku extrakce VB.

Pro detekci zdi v aktualnim senzorickéréemi (zndzoreném na Obr. 2.3) jsem zvolil metodu
RANSAC detekci pimek (popsana nize). Déle jsem z detekovanytimgk extrahoval jeden
konkrétni bod, ktery jsem ¢&if jako VB. Samotnou extrakci tohoto bodu popiSu Kenci této
podkapitoly.

RANSAC

V této kapitole jsenderpal ze zdrdij (8) , (9) a (10).

RANSAC je nazev poskladany ze slov RANdom SAmplensemsus. RANSAC je iterativni
metoda k ziskani odhadu parametnatematického modelu ze vstupniho souboru dagmiislovy
Ize touto metodou nalézt vyskyt matematického modglimka, kruznice, atp.) v obraze (snimek
kamery, bodovy vystup proximitnich senzpmatp.). Ja jsem metodu RANSAC vyuzil k detekci
ptimek v aktualnim rteni laserového dalkatru.

Princip metody RANSAC sgiva ve vybrani nahodného vzorku vstupnich dat &ka@ni
metody nejmenSiclitveral (vice o této metatdve zdroji (11)) pro nalezenitipky, ktera je timto
vzorkem dat definovana. Potom jsou testovany v3ebbdy ngteni, jestli odpovidaji tétorfimce,ili
jestli jejich vzdalenost od zkoumanémky je mensi neZ gena hrarini hodnota. JestliZze je pet
téchto bodh (tzv. inlient) vétSi nez stanovend hodnota, kterd je nazyvana keuseje tato fimka
jeS€ znovu pepaitdna pomoci viech jejich odpovidajicich baal stanovena jako de(pridana
do seznamu detekovanyckmek). Navic body asociovany kimce jsou odstramy ze souboru dat a
postup se opakuje nad zbylymi daty. Cely algoritieustriéné popsan na nasledujicieadcich:

Dokud plati
* pocet neasociovanych bod tjev &tSi nez konsensus
* abylo zatim provedeno mén ¢ nezKpokus @ detekcep rimky
provad ¢&j
» inkrementuj K o 1
» vyber vzorek S ndhodnych bod 1 ze vstupnich dat
» najdi odpovidajici p ¥imku tomuto vzorku dat (pomoci metody
nejmensich  ctverc 1)
» zjisti  kolik bod 4 celého vstupniho souboru lezi
ve vzdalenosti X od této p rimky
> jestlize je t gchto bod © vice nez C (konsensus) prove d
nésleduijici:
0 Vypo ¢ti nové parametry p rimky odpovidajici vSem
asociovanym bod uam
0 pridejtutop fimku do seznamu detekovanych p rimek
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0 odstra 11 asociované body ze vstupniho souboru dat

Tento algoritmus je tedy zavisly na nastaveni vsitthpparametrK, S, X, C, které popisi zde:
K - pacet maximélniho p&u cykli metody RANSAC (pokuso nalezeni imky),

S - pa&et ndhodnych badzahrnutych do vypiu inicializainich paramefr piimky,

X - maximalni vzdalenost bodu odiimky, aby byl asociovan k tétdipce,

C - minimalni pget asociovanych bdgl aby fimka byla uznana jako regulérni.

Vysledkem je seznam detekovanyctingek v aktualnim meni. Nyni je&t potrebuji ukit VB.

V zatétku této kapitoly jsem popsal pebné vlastnosti dobrého VB. Zfimek tedy patebuiji
extrahovat body, které jsou statické v modelétavkterou si robot tud. Tento bod ziskam pomoci
jiného pevi daného referemiho bodu, ktery si stanovim. VB potom bude boérkiezi na dané
pitimce a je nejblize refer&émimu bodu (kolmice detekovanéimky vedena z tohoto bodu prochazi
referertnim bodem - viz Obr. 5.1).

Refererni

bod @
S, Detekovana

N piimka

./Vyznaény
bod

Obr. 5.1: Schéma znéujici vypatet vyzn&ného bodu, jako nejblizSiho bodu
detekované iimky a bodu referemiho

5.2 Asociace (fFirazeni) vyzn&nych bodi
Cilem asociace vyzgaych bodi (dale jen VB) je spravnéiigazeni VB z aktuélniho &eni okoli
k VB, které jsou uloZeny v patt (tvofi mapu vyznénych bodi). Tento proces je veliceutbzity
a zavisi na #&m celé jadro EKF lokalizace. Pokud by asociace \dprabihala #tbec, nebylo by
mozné provest aktualizaci polohy robota, naopakugddy asociace VB probihala Spatoyly by
k sol® pritazeny VB, které ve skuirém s¥té sok neodpovidaji), aktualizace polohy robota by
probihala na zakla&dtéto Spatné asociace, a proto by byla chybna.axi pnohou nastat nasledujici
problémy:

* VB neni detekovan, nebo asociovan v kazdém kroku.
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» Detekce a zaneseni do systému takového VB, ktenjkaly jindy vidén neni (pravépodobré
Spatna extrakce VB).
» Chybné asociovani dvou VB, které gaite ve skuttném s¥té neodpovidaji.

Prvni dva pipady by ndla oSefit jiZ samotna extrakce VB (viz kap. 5.1), protoZeakovém pipad
neni detekovany VB vhodnym VBCasto se ale stane, Ze ii mlobre navrzené extrakci ohs
zahrneme do systému Spatny VB, a proto by asocigte byt navrzena tak, aby minimalizovala
problémy s timto spojené.ifti gripad, chybné asociace VB, vede k velkym chyb&magkalizaci
robota, protoZe si robot mysli, Ze se nachazi jindé doopravdy je.

Nyni popiSu st ndvrhteSeni asociace VB, ktery jsem v této praci implamel. Vychazim
s faktu, Ze extrakce VB neni vZzdy stoprocentnitgerse stat, Ze z aktualnih@ieni detekuje VB,
ktery neni vhodny pro zaneseni do systémdil jgem si tedy, Ze novy detekovany VB je spolepliv
pokud je vign alespat N-krat po sob. Tim omezim vnadeni nahodnych VB do systéRasil jsem to
pomoci dvou databazi VB, kde prvni databaze (dalyvéna databaze EKF) odpovida kmiinu
stavu EKFili obsahuje kompletni informace o VB zanesenycteE#d-. Druhou databéazi je databaze
tzv. cekateli na zaneseni do systému. Jinymi slovy zde uklad#itdykdetekovany VB a azZ je spiha
podminka, Ze je vhodnym VB pro zaneseni do systéakuho z databazéekateti vyjmu a vliozim
do databaze EKF, kde uz bude zohtedmlo vyp@tu stavu EKF. Timto postupem z velkésti
eliminuji zanaSeni Spatnych VB do systému.

Samotnou asociaéeSim technikou zvanou nearest-neighbor (=nejbtigésed), ktera spiva
v pritazeni VB z nového #&teni k jeho nejblizSimu prggku v databazi EKF, ffjpadré databéazi
cekateti. NejblizSiho souseda sgithm pomoci euklidovské vzdalenostchto dvou bod. Jesk je
potieba zjistit zda tyto dva, sdmejblizSi VB opravdu odpovidaji jednomu VB v redim séte.
Tomuto procesu s#ka validace a je popsan pod znazogm algoritmem asociace. Dale jsem zde
zavedl jedt dalSi d¢ databaze VB, kde prvni z nich (dale databaze agacjch) uchovava VB
z aktuélniho réfeni, které projdou asociaci s databazi EKF a djatgto zadznam novych VHEili
takovych, které neprojdou asociaci ani v datab&# Bni v databaztekateti. Tyto nové VB jsou
nakonec fidany do databazéekateti, to se ale provadi az v poslednim kroku EKF (\ép.k6).
Nasledujici algoritmus shrne proces asociace bpdech:

Pro kazdy detekovany VB v aktualnim m greni,
* najdi nejblizsi VB v databazi EKF,
e prove d validacit &chto dvou VB,
o |jestlize je validace Usp &8na, p ridej tento VB
Z aktualniho m greni do databaze asociovanych,
o jestli validace neni Usp &8na, najdi nejblizSi VB
v databazi cekatel 1,

= jestli je jejich vzdalenost mensi nez X,
spo citej z t échto dvou VB jeden pr amerny VB
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avioz ho do databaze cekatel a misto VB
pavodniho,

= jestli je jejich vzdalenost v &tsinez X, p ridej
tento novy VB do databaze novych VB.

kde X je nastavend mezni vzdalenost, kberé mohu ufit, Ze nandieny VB odpovida VB
v databazi.

Validace vyuZiva vlastnosti EKFigsrEji toho, Ze si EKF uchovava miru nejistoty pozicB.V
Ukolem validace je potom zjistit, zda n&imny VB leZi v oblasti nejistoty pozice VB v databBKF.
Validace je dana vzorcem; S lv; < threshold, kdev; je inovace &; je inovace kovariance, b
proménné jsou vysétleny v kap. 6, ahreshold je nastaveni mez.

Asociaci VB Ize tedy ovliiiovat nastavenim hodnot X a threshold.
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6 Navrh metody SLAM zalozené na

Kalmanové filtraci

V této kapitole jsenderpal ze zdrdj (7), (8), (12) a z vlastnich poznatk
EKF (Extended Kalman Filter) je nelinearni odhaddvaetoda pouZivana v navigiach systémech,
GPS a hlavétaky v mobilni robotice. Je zaloZena na principedrniho Kalmanova filtru, pro ktery
se¢asto pouziva oziani - vylepSeny odhad plovoucihoip®ru. V nelinearnich systémech, které
jsou zatiZzeny nejistotou a praggbdobnosti, se krofnjinych vyuziva pra¥y EKF, coZ je nelinearni
verze Kalmanova filtru, kterd linearizuje okolorestni hodnoty a kovariante EKF se stala
standardem v teorii odhadovani stavu nelinearnjetému(13).
Tato metoda obsahuje dva kroky:
1. predikce nového stavu,
2. korekce integraci novéhoseni.

Pro pouziti EKF v SLAM procesu, je nutnéigat krok aktualizace modelu &, ktery si robot
vytvéii. Také jsou upraveny matice, se kterymi EKF pragag maticich v EKF vice v kap. 6.1).
Po nastaveni¢thto matic a pateniho stavu je EKF jen postupné aplikace rovnicikapke EKF
v kap. 6.2). Po Upr&wa ugesreéni vypada postup EKF v SLAM nasled@wviz také Obr. 4.1):

1. predikce nového stavu z odometrie robota,
2. korekce stavu pomoci porovnani aktualnitgeni okoli robota s modelem&a,
3. aktualizace modelu sta o0 no¥ detekované vyzriaé body.

Takto upraveny EKF jsem pouZzil v této praci. V dziSparradcich rozepiSu jednotlivé kroky
EKF.

V prvnim kroku nam jde pouze o predikci nového staystému, tedy odhad nové polohy
robota. K tomu si vezmeme na pomoc odometrii (‘@p.K3), jinymi slovy, k fedchozi poloze robota
pri¢teme zngnu polohy, kterou zaznamenala odometrie za postediovy Usek.

V kroku druhém chceme upravit predikovany stav paktuéli provedeného tteni. Extrakci
a asociaci vyzriaych bod jiZ mame za sebou (popsana v kap. 5). Musimezgutgdikované polohy
spaitat také oekavanou pozici VB uloZenych v databazi, kter4 ggom porovnana s aktudin
nangienymi VB k nim asociovanym. Obvykle je zde mirn&logka, kterd je nazyvana inovace. Tato
inovace potom odpovidéa rozdilu predikované polaibota s polohou zaloZenou na aktualnisteni
robotova okoli. Vysledn& poloha robota je tedy vdZprimér téchto dvou poloh, kde vaha kazdé
Z nich je uéena jeji neutitosti. Obvykle byva senzorickédieni okoli robota fesrEjSi nez odometrie,
proto by ngla mit poloha vznikla z #steni okoli ¥tSi vahu, neZz z odometrie predikovana poloha

! kovariance - $edni hodnota s@inu odchylek dvou ndhodnych vt od jejich stednich hodnot

20



robota. Tyto vahy ale systém vyfithva sdm a bere v potaz jak ngast predikované polohy robota,
tak neutitost odometrie, kreni i pozice VB. V tomto kroku je také aktualizoedmatice kovarianci,
ktera utuje neutitosti vSech elemefitsystému.

Treti krok je vloZeni naydetekovanych VB do systému. Vkladame jejich pozicesutitosti
vypcocitanou z aktuélni polohy robota a také nastavujgrfemace o jejich vazbach k ostatnim VB
Vv systému.

6.1 Popis struktury EKF

V této podkapitole popidu jednotlivé matice vyukhi@aEKF. Z&nu nejdileZitejSimi maticemi, coz
jsou matice stavu systému, Kalmanova zesileni &enlbvarianci. Potérpdstavim Jacobiho matfce
a nakonec matice reprezentujici Gaussum odometrie a senzorickéheani.

Matice stavu systému: X

e

Tato matice je jedna z ndjezitéjSich v systému. Wuje totiz stav systemuili aktuaini | x_
polohu robota (sdadnicex, y a natgeni 8) a pozice jednotlivych vyzitaych bod v,
(soudadnicex, y). Tato matice stavu je vertikalni, aby naskedwpovidala vSem rovnicim 0,
aplikace EKF. Matice X je znazafima napravo. Jeji roziry jsou 1 sloupec a 3+n*Adk,
kde n je poet vyzn@&nych bodi se kterymi EKF pracuje. JeuldZité, aby vSechny
odpovidajici hodnoty byly stejnych fyzikalnich jedek. J& pouzivAm metry pro vzdalengst
a radiany pro uhel.

Cast této matice, ve které jsou ulozeny pozice \éBy jpodstat odlertenou kopii
databaze EKF (viz kap. 5.2), kterd udrZuje inforenacVB zanesenych do systému EKF
Proto pamatujme na to, Ze jakékoliv&m v databazi EKF se musi zaznamenat do téfe
matice stavu a naopak.

Matice Kalmanova zesileni: K

Kalmanovo zesileni namauje, jak moc ¥time senzorickému é&eni, fesrji tedy, | x, Xs
jak moc budeme chtit upravit predikovany stav orfutg zjiS€né neienim okoli Vo Vs
robota. Napiklad pokud zjistime, Ze inovace (rozdil mezi odhahou polohou 8, 0,
robota z odometrie a odhadovanou polohou &eni jeho okoli) je 5cm, tal
aktualizace polohy robota zavisi péama hodnat Kalmanova zesileni, které je
vypcitdno z kovarianci polohy robota a pozici VB ulogen v matici P.
Aktualizace niZe tedy bytiteba o 4cm, pokud &keni Wfime hodg, naopak, poku
spiSe wime odometrii robota, pak bude aktualizateba jen o 2cm. Jde tedy
0 nalezeni kompromisu mezi daty z odometrie a gatgenzorického &eni. Matice Xy |*ns
K, jejiz struktura je znazoéna napravo, ma 2 sloupce a 3+i&2lki, kde n je poet Ynv | Yns
VB se kteryma EKF pracujRadky postup# za sebou odpovidajadkim v matici X. V prvnim

2 Jacobiho matice je matice parcialnich derivaci.
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sloupci matice K je Kalmanovo zesilenéujici jak moc bude upravena odpovidajici hodnataatici
X v zavislosti na vzdalenosti a druhy sloupecéujg Kalmanovo zesileni pro odpovidajici hodnotu
v matici X v zavislosti na nateni/snéru.

Matice kovarianci: P

Tato matice je centrem EKF, protoZze&uje kovariance,
tedy neutitost jednotlivych elemeitv systému. Kdyz to A E
rozepidu pesrEji, tak uruje kovarianci polohy robota,
kovarianci pozice VB, kovarianci mezi polohou radg
a pozici VB, a nakonec kovarianci mezi VB. Jak|je
znazorgno napravo, fiweme si matici P roztit do [
burek, které si té' popiSeme. Bitka A je 3x3 matice|
obsahujici kovarianci polohy robota. #ka B obsahuje ™
kovarianci prvniho VB, je rozéni 2x2, protoZe oproti F C
poloze robota neobsahuje n&oi 6. Bunka C je potom
kovariance posledniho VB a mé také velikost 2x2nKBUE je kovariance prvniho VB a polohy
robota, gicemz butka D je kovariance polohy robota a prvniho VB andwse transponované
submatici E. Biika G je posledniho VB a prvniho VB aitha F je zase kovariance prvniho VB
a posledniho VB a d& se sjftat jako transponovana submatice G. Z tohoto pojgitedy ¥ejmé, ze
matice P je budovana velmi systematicky. \éqgenim stavu matice P obsahuje pouzékuA, tedy
kovarianci polohy robota. Je nutné nastavit tutéap@ni kovarianci jako nenulovou a to i vipact,

Ze paateni poloze robota pevrvérime.

—+|

Jacobiho matice modelu nifeni: H

Jacobiho matice H je matice parcialnich derivacikée pro zji&ni pozice vyznéného bodu,
respektive jeho vzdalenosti a &m do aktualni polohy robota. Tuto funkci ale rigeme pimo
aplikovat na kovariance, a proto jgepedena na Jacobiho matici. Nejprve si teisdptavime funkce
pro vypaiet vzdalenosti a séru VB od polohy robota.

\/(va - Xr)z + (YVb - Yr)z (6 3)
— (YVb - Yr) :
tan”™" ((va - Xr)) - er

h= [VZ(isagleér;ost] _

kde x,}, ayyp jsou sowadnice VB a x,, y, a 0, jsou sotiadnice a natteni robota. Vysledek této
operace h nam tedy udava odhadovanou vzdalenostra/8 od robota.
Jacobiho matice H potom vypada takto:
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Xr — Xyb Yr = ¥wb
vzdalenost  vzdalenost
Yvb — ¥r Xyb — Xr (6'4)

vzdalenost? vzdalenost?

kde prvnitddek zavislost zemy vzdalenosti VB od robota na #n& polohy robota X, y, a 6,).
Podobr druhyiadek znéi zavislost zminy snéru VB od robota na zém¢ jeho polohy. Abychom
mohli matici H pouzit v EKF pro SLAM, je nutné jiochu poupravit, aby zapadala do v3ech rovnic.
Uprava je jednoduché, ro¥@ni matice H pro v3echny VB v databazi, dchto poli ale vlozime O,
protoZe Jacobiho matice H jediidna vzdy pro jeden VB. Roz8h& matice H je odvozena takto:

Xr — Xyb Yr = Yvb
[A B C] _ | vzdalenost  vzdalenost (6.5)
D E F Yvb — ¥Vr Xyb — Xr ’

vzdalenost? vzdalenost?

Xr Yr er Xyb1 Yvb1 ZXvbi Yvbi Xvbn Yvbn
H= [A B C .. ..—-A —-B .. ] (6.6)

D EF .. .. —-C-D

kde prvnitadek H je pouze informativni &., y,, 6, odpovidd poloze robota, daly1,Vvb1
odpovida prvnimu VB Xypi, Vypi Praw zpracovavanému VB &ypn, Vybn j€ POSlednimu VB.
Nastaveny jsou pouze pole odpovidajici poloze mhatpracovavaném VB, zbytek je 0. Pro VB jsou
zapa@itany pouze dva sloupce (pro x a y), protoZze VB &éadné nateni.

Jacobiho matice predikce polohy: A

Jacobiho matice A je matice parcialnich derivacikfie predikce nového polohy, ktera jecipdna
z polohy posledni polohy afipistku z odometrie. Na zakladvzorai z odometrie predikovanou
polohu vyp@teme takto:

Xt Xt Ad * cos©
Ye| = |Yt| + |Ad * sin© (6.7)
0¢ ¢ JAYS)

Xt
kde [Yt] je poloha robota ¥ase t,Ad je ujet4 vzdalenost robota/® je zmEna natdeni robota
B¢

v poslednim kroku. Po derivaci tedy dostaneme Jhaoahatici A:

A=|0 1 Ad=xcos®

0 0 1

(6.8)

1 0 —Ad= sinel

ProtoZe pouzity robot ma jednoduché diferencidizeni, nizeme predikci stavu a tim
i Jacobiho matici A upravit do nasledujici podoby:
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Ax = Ad *cos® (6.9)

Ay = Ad *sin 0 (6.10)
1 0 —Ay

A=10 1 Ax] (6.11)
0 0 1

kdeAx aAy je posun robota na osach x ay.

Specifické Jacobiho matice pro SLAM: J; a J,

Tyto matice pouzijemeippiidavani novych vyzraych bod do systému. #davani pozice novych
VB do systému je zavislé na aktudlni v¥ftané poloze robota a kovariance této polokyjakoZto
Jacobiho matice vymtu pozice VB je stejna jako Jacobiho matice preglizolohy A, jen neobsahuje
poslednitadek, protoZe VB nema n&tmni, pouze sdadnice X a y.Je také Jacobiho matice vyia
pozice VB, tentokrat ale ve vztahu k vzdalenosiingru od robota k idavanému VB. Tyto matice
jsou tedy nasleduijici:

Jar = [é (1) _Af(y] (6.12)

|- [cos (6+ AB) —Atxsin (6 + AB) (6.13)

sin (0 + AB) At=xcos(6+ AB)

kde Ax aAy je posun robota na osach x a y, dije nat@eni robotaA® je snér od robota k VB a\t
je ujeta vzdalenost robota.

Matice Sumu procesu a niireni: Q a R

Pohyb robota je vykonavan scitgm Sumem, ktery je Gaussova rélhi. Timto Sumem je
postihnuta kazda sloZka polohy robota. Matice Qragk vSechnyit slozky dohromady a fite byt
spaiitana v zavislosti na pohybu robota nasledovn

cAx? cAxAy cAxAt
Q = [cAyAx cAy? cAyAt (6.14)
cAtAx cAtAy  cA@?

kde c je konstanta stanované podle toho, jak moodgmetrie robotu figsna aAx, Ay a At jsou
prirastky v X, y soadnicich pozice robota a jeho nsai.

Méfici zdizeni je také zatizeno ditym Sumem s Gaussovym rateinim. Jako reprezentace
této skuténosti je v EKF matice R:
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R= [ 40 619
kde ¢ a d jsou konstanty nastavené dle pouZivamséhnaoru, dale v a s je vzdalenost aérsm
nantieného bodu. Chybadieni vzdalenosti byva udavana v procentech, prattikiad pro laserovy
senzor s chybou 1% nastavime ¢ = 0.01, kdeZto cmgieni snéru je konstantni pro interval&eni,
proto pro chybul® miZzeme provézt totofffazenid * s = 1. Upozornim na pouZziti stejnych jednotek
v celém systému.

6.2 Aplikace EKF do SLAM

V této podkapitole plynule navadzu n&edchozi podkapitolu, kde jsem popsal kmiitstavbu EKF
pouzivaného pro SLAM. Rozeberu zde v jednotlivyobckch postup vypiiu nového stavu systému
(polohy robota a VB v databazi). Bude tento posipfikace a zrekapitulovaniei jiz diive v této
praci popsanych, budtasto odkazovat nar@dchozi kapitoly a rovnice. VeSkeré akce popsatédov
podkapitole jsou jiz uZisobeny této konkrétni praci, ve které pracuji senaénem robota
s diferenciélninfizenim, ktery je vybaven laserovym dalkaem (viz kap. 4)

Krok 1: predikce nového stavu z odometrie mobilnihaobota

V tomto kroku provedeme predikci nového stavu EKfazitim dat ziskanych z odometrie robota.
Nejdrive vypditeme novou polohu robota (prvnit@dky matice X), kterou ziskame aplikaci rovnice
pro vypaet polohy robota (viz rovnice (3.2), respektiver{p.

Dale musime v kazdé nové iteraci EKF aktualizoatobiho matici predikce stavu A, coz
provedeme aplikaci rovnice (6.11). Také musime ¥ifpb matici Q ukujici Sum dat ziskanych
z odometrie, coZ bychom provedli rovnici (6.14)ndém ale zjednodusenou praci, protoze v zadznamu
jizdy robota je tato matice jiz sédsti odometrickych dat.

Nyni provedeme vyptt kovariance polohy robota, kterou obsahuje kewani matice P
ve své submatici A (viz kap. 6.1). To provedemedinypaitem:

PT=A-PT-A+Q (6.16)

kde P je submatice Agili levé horni 3x3 submatice, a znaménkanai operaci sotin matic.
Spol&né s aktualizaci kovariace polohy robota musim aktoght i kovariance ve vztahu poloha
robota - vyznany bod, cemuz odpovida cely blok prvnichi tadki matice P, krora prvnich ti
sloupdi, které jsme aktualizovali jakoZto kovarianci pogtolmobota. Po tomto vygtu také
aktualizujeme blok matice P, ktery odpovida kovagigpozice vyzn&ného bodu a polohy robota,
¢emuz odpovidaji prvnifit sloupce matice P, kronprvnich ti fadki, které byly aktualizovany
v predchozim vyp&tu. Tato aktualizace vypada takto:

Pri =A- Pri (617)
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pir — (Pri)T (6.18)

Krok 2: korekce stavu pomoci porovnani aktualniho méieni okoli robota s modelem sita

Odhadnuty stav v kroku 1 neodpovidéeg® skut&né poloze robota Kdi nepresnosti odometrie,
kterou jsem probral v kapitole 3. Proiepréni odhadované polohy vyuZijeme aktualnihéieni
laserového dalko#nu (viz kap. 2.2). Z tohoto #&ieni extrahujeme vyzidaé body a provedeme
asociaci s databazi EKF, jak bylo pospano v kapitl Vysledkem asociace vyzmgch bod je
databaze asociovanych, kde jsou uloZeny viechnyamé body aktualniho &heni, které odpovidaji
jednomu z vyznénych bodi v databazi EKF. Zéchto vyznanych bodi spaiitame odchylku
odhadované polohy robota z{igé z odometrie (v kroku 1) od odhadované polohytama zaklagl
jeho senzorického #&eni okoli. Tuto odchylku poté vyuzZijeme pro aktmati stavu EKF, tedy
polohy robota i pozici vyzraych bodi v databazi EKF. Spote¢ s tim aktualizujeme matici
kovarianci P. Nasledujici postup je aplikovan prad§ asociovany vyziay bod.

Nejprve vypdteme odhadovanou relativni pozici vyZného bodu od aktualni odhadované
polohy robota. Pomoci rovnice (6.3) ziskame odhadou vzdalenost a $mvyznaného bodu od
robota. Tu bychom cBli porovnat s nagtenou vzdalenosti a smem, ale k tomu se dostaneme
pozdji. JeSt predtim musime sgdtat Jacobiho matici H predikce pozice vyamého bodu pomoci
rovnice (6.4) a nasledrrovnicemi (6.5) a (6.6)fpvedeme matici H do roz8hého tvaru pro pouZiti
ve SLAM. Vypaiet Gaussova Sumudtieni R provedeme zkonkterizovanou rovnici (6.153r&tpro
pouZity laserovy dalko#m vypada takto:

1
180 "

R=

0.01 xv 0
] (6.19)

kde 0.01 v zn&i chybu n&teni vzdalenosti 1% al%n predstavuje chybu #ieni snéru 1°

pirevedenou na radidny, protoZe v celém systému practgdiany. Chyba sénu samo¥ejme s
naristajicim thlemastava konstantni.

Déale spditame inovaci kovariance S a naslédfalmanovo zesileni, tedy matici K. Inovace
kovariance S jsem jiz zminilfpasociaci vyznénych bodi (viz kap. 5.2), jedna se o oblast nejistoty
odhadované pozice vyz&regho bodu. Pro vyget matici S a K vyuZijeme nasledujici rovnice:

S=H-P-HT+R (6.20)

K=P-HT-s1 (6.21)
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Pripomenu, Ze matice K obsahuje miru korekce polabtyota a pozice vyziaych bod
v zavislosti na aktualnim &eni okoli robota. Tuto korekci matice stavu X prdere nefimo tak, Ze
budeme &itat diki vysledky odpovidajici jednotlivym asociovanym mgmym bodim a tuto sumu
dilcich korekci aplikujeme na konci tohoto krokudit&ni dikich korekci:

v=z—h (6.22)

sumKv = K-v (6.23)

kde inovace v (také pouZita jizimsociaci vyznénych bod v kap. 5.2) je odchylka ve vzdalenosti
a snéru nangiené pozice vyzrimého bodu a jeho odhaduiiggmz odhadovana relativni pozice
vyznanéeho bodu definovana vzdalenosti asam od robota h je popsana rovnici (6.3) a side
nantiena vzdalenost a smvyznaného bodu od robota z je ithna stejss s rozdilem, Ze je pouZita
aktudlni narérend pozice vyzrismého bodu.

Také si musim uchovavat dilaktualizace kovariami matice P, které jsou definovany takto:

sumKH = K- H (6.24)

Na konci kroku 2 aplikujeme sumu &ith korekci stavu, jako aktualizaci matice stavu X.
Soutasre aktualizujeme matici kovarianci P pomoci sumyidf aktualizaci:

X = X+ sumKv (6.25)
P = (I — sumKH) - P (6.26)

Krok 3: aktualizace modelu s¥ta o now detekované vyzn#éné body

V tomto kroku gidame do systému nové vyzme body, které by sty napomoct pesrgjSi lokalizaci
robota v dalSich krocich. Tento krok jsem réidddo dvou ¢asti z dvodu popsanych v kapitole 5
(problém extrakce vhodnych vyzaimgch bodi). Prvniéast bude fidani novych vyznénych bodt
Z databazeéekateti do databaze EKF &st druha bude pdteni databazeéekateti a gidani novych
vyznatnych bodh z aktualniho ¥eni do databazgekatet.

Nejprve tedy fidame nové vyznmé body do databidze EKF. Tyto body ziskame z databa
cekatet, ze které vybereme body, které jiz byly eng N-krat, a vloZime je do databaze EKF
a sowasre uloZime jejich absolutni pozici v modelwty do stavové matice X.

X
X = va] (6.27)

Yvb

Je také nutné rozdti kovariartni matici P o nové dva sloupce fadky, které naplnime
nasledujicim zf;sobem. Epomaime, Ze kovariafni matice P jectvercova matice velikosti
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(3+n*2)x(3+n*2). Pro jednoduchost vy&leni vypatu novych butk si na nésledujici strance
prostudujme schéma matice P roedé o biiky nového vyznéného bodu, které jsou podbarveny
swtle mode. Z&neme vypdétem kovariance samotného vyZnaho bodu. Ta je v podstatavisla na
aktudlni kovarianci polohy robota a je¢tdna nasledovn

D=Jx- A" (]xr)T + J,R- (]z)T (628)

kde],, aJ, jsou specifické Jacobiho matice pro SLAM (Wtteny v kap. 6.1) a D, A zgasubmatice
matice P, které jsou ndzeérokazany na nasledujicim obrazku.

A B E
C H
F G D

Dale musime spidtat kovarianci ve vztahu poloha robota a pozicengného bodu zngnou
jako submatici E, zehoZz také odvodime kovarianci pozice vyareho bodu a polohy robota
znatenou jako submatici F. @mové submatice E a F jsoucdbgéavislé na aktualni kovarianci polohy
robota.:

E=A- (]xr)T (6.29)

F=EgT (6.30)

A jako posledni zaneseme do kovatiainmatice hodnotu kovariance nového vy@areho bodu
k t¢ém, které jiz jsou v databazi. Tento vyt je také zavisly na aktualni kovarianci polohpata,
respektive kovarianci mezi jednotlivymi vyzfmeymi body a polohou robota. Zbylé iky G a H
vypocteme takto:

G=JyB (6.31)

H =BT (6.32)
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Timto jsme dokotili prvni ¢ast tohoto kroku &ésti druhé odstranime z databdzkateti
prak ty vyzna&né body, které nebyly v posledniméimni detekovany a naopakigame do ni
vyznané body, které byly detekovany riofnebyly asociovany).

Takto jsme dokotili jeden kompletni krok SLAM procesu a tieme pokréovat
ve zpracovavani zaznamu jizdy robota.
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7 Implementace a vysledky testovani

V této kapitole stréné popiSu implementaci aplikacRoboMap ktera zasgeSuje implementaci
navrzené metody SLAM zaloZzené na Kalmandiltraci. Nutno upozornit, Ze grafické uZivatelské
rozhrani neni if@dnetem této prace, proto jsem se nezabyval jEsenim. Aplikace sice disponuje
grafickym uZivatelskym rozhranim, ale opravdu jenaa@kladni formou nutnou pro spést
zpracovani zaznamu.

7.1 Pouzité prositedky

Aplikace RoboMap je implementovana v jazyce C++ysizitim multiplatformniho toolkitu Qt
a multiplatformniho toolkitu MRPT v0.9.3 (The MobiRobot Programming Toolkit (6)), coZ je open
source C++ knihovna pro programovani aplikaci naiimim robotem. Tato knihovna implementuje
algoritmy pro SLAM, péitacové vicni, planovani cest, atp. J& jsem ale MRPT poufil jgko
podpirny toolkit pro mou aplikaci, diky kterého mohu apovavat zaznam jizdy robota ve formatu
RAWLOG (viz kap. 2.3), dale z MRPT vyuzivaifidu CLandmark pro uchovani vyzafmgch bodh,
také jsem vyuziliidy grafického rozhrani, diky které mohu zobrazgwébeh jizdy robota a jeho
senzorického gfeni, gipadré aplikaci metody detekceimek pomoci RANSAC v aktualnimdieni

a zobrazovani vyziaych bod. V aplikaci RoboMap jsem v linearni algebvyuZil open source
knihovny Eigen, ktera je také stasti MRPT. Pro vnihi reprezentaci $ta (mapu) jsem vyuZilrid
CSimplePointsMap a COccupancyGridMap2D, kter4 ottlovvytvadené map v uZivatelsky
prijatelném formatu.

7.2 Vlastni implementace

Jadrem aplikace je objektidy slam_process, ktei§di cely h SLAM nad zpracovavanym
zaznamem jizdy robota. Tatfida obsahuje objekty jednotlivyatasti SLAM, jako jsou objektidy
landmark_worker, ktery implementuje praci nad dxtfaa asociaci vyzriiamych bodi, dale objekt
tiidy EKF_localization, ktery implementuje Extendedlikan Filter navrzeny pro SLAM na zakéad
senzorického vybaveni robota. Je zde také impleménb naitdni a zpracovani zaznamu jizdy
robota ve formatu RAWLOG, které zpracovakiéla pouzita z MRPT pojmenovana CRawlog. Kéom
toho, Ze objektitdy slam_process zpracovavéidi SLAM, tak také obsluhuje pibéZné zobrazeni
aktuélniho miteni robota, v &m zobrazené detekované&mky pomoci RANSAC a vyziaé body
detekované v aktualnim dfeni, daleridi pribéZné ukladani rieni robota do iizky obsazenosti,
ktera je vysledkem celého procesu SLAM (viz kaf3).7.

Aplikaci jsem implementoval tak, abych mohkidit miru divéryhodnosti odometrie
a senzorického #teni. Jsou to parametry g a r, ktetém ovliviwuji miru divéryhodnosti odometrie
Q a divéryhodnost nsieni R. Defaulté jsou tyto hodnoty nastaveny ga= 100 ar = 0.01
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7.3 Vysledky testovan
V této kapitole pedstavim vysledky testovani aplikacéed®edu zde vysledek aplikace bez pot
EKF, poté s pouzitim EKF.

Obr. 7.1: Mapa vytvdend aplikaci RoboMap bez pouziti EKF.

Na Obr. 7.1je mapa vytveena aplikaci RcoMap, bez aplikace EKF, tedy pouze z odome
bez korekcepolohy robota. Vidime z(, Ze feSeni problému lokalizace a mapovani pouze po
odometrie je nevyhovujici. Cel4 mapa je rozhdzealk®& nmizeme pozorovat rozptyl nagni robote
(rozptyl paprsk ve stredni a pravéasti mapy)

Obr. 7.1: Mapa vytvd@ena aplikaci RoboMap s pouzitim EKF.

Pii pouziti SLAM zaloZené na EKF je 10br. 7.2vidét znatelny rozdil v ustéleni jizdy robot:
nasleds jeho n&feni zanesenych do mapy. Jsou zde jiz znatetznd hranice chodby, dokonce
druhé fetiné chodby vidime i odchylku zdi, ktera praymbdobr odpovida otetenym dvéim
smérem do chodby. Okolo Bnic chodby skoro négenivaji metici paprsky, az na konci, kdy rok
pravéEpodobré za&tal prudce zatget. Tentcvysledek je velmi uspokojujici.
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V nésledujicich obrazcich uvedu ilustrativni vykledietekce fimek metodou RANSAC,
kterou jsem v této praci implementoval. Obr. 7.2zoniuje UsgSnou detekciit piimek, kde d¥
odpovidaji paralelnim zdem chodby a jedna odpoxédéenym dvéim ve vyklenku. Obr. 7.4 ukazuje
detekci dvou fimek, Ficemz jsou detekovany zdi na sebe skoro kolmé.
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Obr. 7.3: Usp3na detekcerit piimek provedena metodou RANSAC
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Obr. 7.4: Uspsna detekce dvourimek provedend metodou RANSAC
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8 Zaveér

V této bakaléské praci jsem nastinil architekturu mobilniho mahg¥icemz jsem se zatil na
motoricky a senzoricky systém modelu robota, jehéZznam jizdy jsem zpracovaval. Popsal jsem
kinematicky model robota s kolovym podvozkem s rdifeidlnimfizenim, také jsem se zminil

0 proximitnich senzorech. Potom jsem uved| probtémacdometrie ¥etns definice systematickych

a nesystematickych chyb, kteryma je zatizena. Qbgeem edstavil princip SLAM procesu

a nasleda jsem popsal navrh SLAM zaloZzeného na EKF s ohledansenzoricky systém jiZige
popsaného mobilniho robota. Det&iljsem gedstavil metodu detekce, extrakce a asociace
vyznatnych bod: z prostedi vnitnich prostor. Spota¢ s tim jsem uved| a implementovat metodu
RANSAC pro detekci imek.

Navrhl jsem konkrétni podobu procesu SLAM zaloZenalEKF, kterou jsem implementoval a
otestoval v reZzimu post-processing ze zaznamu jiadigilniho robota. Uvedl jsem vysledky tohoto
testu, ve kterém je v znatelné zlepSeni estimace polohy mobilniho mbdplikaci jsem
implementoval v jazyce C++ s vyuZitim multiplatfartho toolkitu Qt a vol& Siitelné knihovny
MRPT.

Tato bakalésk& prace pojednavala o aplikaci metody SLAM zaiéZzea EKF pro mobilni
roboty vybavené zakladnim laserovym senzorentj k& pohybuji ve vnihich prostorach. Je to jen
zlomek problematiky komplexmautonomniho vozidla, ale jako odrazovystek je to dobry zstek.
Pokra&ovani v této praci by mohlo obsahovat zahrnuti \depazo#, pro esrgjSi korekci aktualni
polohy robota, nebo praidani néreni v dalSim rozeru a nasledné tvorby 3D mapy. Jinou moznost
poskytuje aplikovani vyti@né aplikace v on-line rezimu.
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Seznam [Filoh

Priloha A. DVD obsahuijici elektronickou verzi tectidczpravy (pdf, docx, doc), spustitelnou verzi
programu a zdrojové soubory
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