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Abstrakt

Cilem této bakalafské prace je navrhnout metodu lokalizace a mapovani (zvané SLAM) pomoci
mobilniho robota s ohledem na jeho senzoricky systém a pohyb ve vnitinich statickych prostorach.
Pro metodu SLAM vyuZit Kalmanovy filtrace a toto navrZené feSeni implementovat. V této prici je
také rozebrdna problematika odometrie a problematika extrakce a asociace vhodnych vyznacnych
bodil.

Abstract

The goal of this bachelor's thesis is design a method for localization and mapping (called SLAM) for
mobile robot considering its senzoric system and movement in indoor static enviroment. In this thesis
is analyzed the odometry problem and the problem of landmarks extraction and association.
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1 Uvod

Robot, jak jej cesky spisovatel Karel Capek v roce 1921 prvné definoval, piedstavoval posluiny,
inteligentni stroj podobajici se clovéku a plnici préci, kterd se clovéku délat nechtéla. Od té¢ doby
uplynulo 90 let a pojem "robot" doznal celosvétového rozsiteni, nejenom jako slovo, ale hlavné jako
stroj uleh&ujici Glovéku praci, jak jej pavodng, s trochou nadsdzky, predstavil Capek. Robot je dnes
definovan jako programovatelny systém, ktery je schopen vnimat a rozpozndvat okolni prostredi,
popiipadé manipulovat s pfedméty, nebo se sim pohybovat.

V dnesni dob¢é nalezneme aplikaci robota v nejruznéjSich oborech, at’ uz to je primitivni robot,
ktery je vytvofen k jedinému dcelu a v podstaté¢ vykondva jedinou pfedem danou Cinnost, nebo to je
plné automatizovany robot schopny vlastniho rozhodovani a planovani. V poslednich letech zaZiva
robotika vSeobecné velky rozmach, coZ je mimo jiné zpusobeno také rustem v oblasti novych
technologii, vypocetni techniky a vypocetnich metod. Za autonomni inteligentni roboty bych poloZil
jeden priklad, kterym je humanoid Asimo firmy Honda (1), aktudln¢ nejpokrocilej$i humanoid na
SVCte, ktery je navrZen pro pomoc a asistenci lidem.

Dalsi hodné prozkoumdvanou oblasti je vyvoj autonomnich vozidel. Hlavni ideou je vytvofit
takové vozidlo, které se dokdZe samostatné¢ pohybovat po svété bez nutnosti zdsahu ¢lovéka. S touto
problematikou je spojeno mnoho diléich problémi, jako tfeba mechanické a softwarové feSeni, nebo
senzorické vybaveni vozidla. Velmi diskutovanym tématem je pravé lokalizace mobilniho robota
v prostfedi. Vyvoj v této oblasti je siln¢ motivovan jednak pozZadavky moderni doby, ale také ruznymi
sout¢Zzemi na profesiondlni i amatérské urovni, jejichz vyhrou casto byvd, kromé¢ faddného
zadostiu€inéni, také tu¢nd suma. Jako nejzndméjsi soutéZ tohoto druhu bych uvedl DARPA Grand
Challenge (2), kde autonomni vozidla musi urazit vice neZ 100 km a to bez zdsahu ¢lovéka.

Této problematice se vénuje i tato bakaldfskd prdace. Bude zaméfend pfedevSim na metodu
SLAM (Simultdnni lokalizace a mapovédni) zaloZenou na Kalmanov¢ filtraci. Lokalizace mobilniho
robota v prostiedi, ve kterém se pohybuje, je nelehky tikol. Robot musi byt schopen rozezndvat okolni
prostiedi a porovndvat jej s modelem svéta (tzv. mapou), ktery mu byl poskytnut, nebo si tento model
sdm postupné tvorit. ZileZi tedy na senzorické vybavé robota a pouZité metodiky zpracovani
senzorickych dat.

V kapitole Model mobilniho robota stru¢né popisSu architekturu mobilniho robota, kde se predné
zam¢iim na model pouZitého robota, respektive robota, s jehoZ zdznamem jizdy pracuji. Déle
v kapitole Odometrie rozeberu tento jednoduchy proces sledovdni pozice robota a opCt popiSu
konkrétni aplikaci odometrie na typ pouZittho mobilniho robota. V kapitole SLAM proces budu
diskutovat problematiku lokalizace a mapovani pomoci mobilniho robota, opét se zamcfenim na cile
této prace (viz kap. 1.1). V kapitoldch Vyznaéné body a Navrh metody SLAM zaloZené na Kalmanové
filtraci se jiZ zamefim na konkrétni navrhované feSeni SLAM metody zaloZené na Kalmanové filtraci.

Potom v kapitole Implementace struéné popiSu konkrétni implementaci tohoto ndvrhu a v kapitole



Vysledky testovani pfedvedu dosazené vysledky v zavislosti na nastaveni parametrii. Nakonec v

kapitole Zavér shrnu tyto vysledky a zhodnotim piinos préce.

1.1 Stanoveni cilu

Cilem této bakalafské prace je navrhnout metodu SLAM zaloZenou na Kalmanov¢ filtraci s ohledem
na senzoricky systém robota, za predpokladu, Ze se robot pohybuje ve vnitinich statickych prostorédch.
NavrZenou metodu implementovat v jazyce C++ a implementaci ov¢fit na zdznamu jizdy robota

(v reZimu post-processing).



2 Model mobilniho robota

V této kapitole prfedvedu blokovou architekturu autonomnich mobilnich roboti, jak byla definovéana
ruznymi autory. Jednotlivé bloky popiSu, pfiCemz se zaméfim na obecné principy a mozna dskali.
Architektura mobilnich robotl je rozdélena do tifi zdkladnich bloki. Jednd se o motoricky
systém, ktery zajistuje pohyb robota, dile pak senzoricky systém slouzici k vnimani/rozpoznani
okolnitho prostfedi a v neposledni fad¢ systém fidici, ktery fidi ¢innost robota a také slouZi
ke komunikaci s obsluhou, tento blok zde popisovat nebudu, protoZe je nad rdmec této prace. Na Obr.

2.1 jsou znédzorn€ny vazby mezi jednotlivymi systémy (3). V nésledujicich podkapitoldch tyto bloky
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Obr. 2.1: Schéma architektury mobilniho robota

2.1 Motoricky systém

Motoricky systém zajiStuje pohyb mobilniho robota v prostfedi. Pohybovy aparat robota musi byt
prizpusoben prostiedi, ve kterém ma robot operovat. Nejcastéjsi typ mobilnich roboti jsou roboti
pozemni, ktefi se pohybuji po pevném povrchu. Pohybovy aparat takovych roboti pak muze byt
kolovy, pésovy, chodici, plazici atd. Prdvé timto typem robota (s diferencidlnim kolovym
podvozkem), se budu zabyvat. Dalsi typy roboti jsou napiiklad akvaticky, pohybujici se na vodni
hladin¢, nebo pod ni, a je tomu pfizptisoben lodnim Sroubem, nebo vodnimi tryskami, déle robot

1étajici, ktery se pohybuje ve vzduchu, svym pohybovym aparatem muZe napodobovat helikoptéry,



letadla, pripadn¢ i ptaky (3). Pohyb robota je zaznamenavan ruznymi enkodéry. Informaci ziskanou
z enkodérii pohybu je potfeba transformovat na zménu pozice a natoceni robota (4). Timto se zabyva
odometrie, ke které se dostanu v kapitole 3.

Nyni zde popiSu konkrétni pohybovy apardt robota, jehoz
zédznam jizdy (viz kap. 2.3) zpracovdvdm. Jednd se o mobilniho
robota s kolovym podvozkem s diferencidlnim fizenim.

Diferencidlni podvozek sestdvd z dvou nezdvisle fizenych
kol, piipadng jest€ opérnym bodem (napf. nezdvislé treti kolecko),
pro udrZeni stability. Tento typ robota md jednoduché fizeni
pohybu, jehoZ zdkladnim principem je otdfeni kol nezdvisle na
sob&. Pokud se obé kola toci stejnou rychlosti a stejnym smérem,
robot jede rovné. Pokud se ale kola toéi stejnou rychlosti
a opaénym smérem, pak se robot ot4¢i na misté kolem svého stiedu
mezi koly. Tento bod je vétSinou brdn jako bod referencni. Pfi

otdCeni kol stejnym smcrem, ale jinou rychlosti, se bude robot

, kde b je

vL+VvR
vL-vR

vzdélenost kol a vL a vR jsou rychlosti otd¢eni levého a pravého

pohybovat po kruZnici s polomérem r = %-b-

dL—-dR k 0
b de je Obr. 2.2: Model diferencidlniho
podvozku

kola. Zména natoceni robota je dana vztahem 6 =

thel uréujici zménu natoceni robota v radidnech a dL, dR jsou

vzdalenosti ujeté levym a pravym kolem. Celkova ujetd vzdalenost se spocita jako prumér vzdalenosti
dl+dR

yjetych jednotlivymi koly d = . Vice o stavbé tohoto podvozku napovi Obr. 2.2. Popis

diferenciélniho fizeni kolového podvozku byl prevzat z (5).
Pro obecnéjsi prehled vypiSu i dalsi zptsoby fizeni robota s kolovym podvozkem (5):
e Ackermanovo fizeni - kategorie nonholonomnich robotu, to znamend, Ze neumi ménit
svou pozici a natoeni nezdvisle na sobé. Podvozek je dvoundpravovy a zména polohy
a pozice sestdvd ze dvou krokd - natoéeni smérové napravy a nasledny pohyb vpred,
&ivzad. Toto fizeni zahrnuje naprostou vétSinu dneinich automobili. Ctyikolovy
podvozek je Casto prepocitavan na tiikolovy, to kvili nutnosti dobfe definovat stred
otaceni a nemit Zddné kolo ve smyku.
e Diferencidlni fizeni - popsdno vyse.
e Rizeni s viesmérovym podvozkem - jak jiZz ndzev napovida, tento podvozek umoZiiuje

robotovi pohyb v§emi sméry. Je to ddno specidlni konstrukci kol.



2.2 Senzoricky systém

Podobné jako mé Elovék smyslové vnimdni, tak ma robot senzoricky systém, ktery mu slouZi
k ziskdvani a zpracovani informaci o jeho okoli, pfipadné robotu samotném. Senzory muzeme délit
interni na externi.

Interni senzory monitoruji stav robota samotného, jako napfiklad stav vybiti baterie, jeho
rychlost, pozice, natoCeni a dal$i vnitfni parametry. Externi senzory slouZi k vnimini okolniho
prostfedi. Muze se jednat o obecné vlastnosti prostiedi (teplota, zvuk, svételnost, atp.), nebo informace
o objektech v okoli (vzdélenost, tvar, barva, rozméry, atp.), nebo také charakteristiky fyzikalnich polf
(magnetické, gravitaéni, atp.).

Metoda SLAM (viz kap. 4) vyuZivd informace jak z internich (pohyb robota), tak z externich
senzoru (korelace pozice robota dle méfeni okolniho prostfedi). Pro vnimani prostiedi pti lokalizaci
a mapovani jsou nejcastéji pouZivdny senzory mgéfici vzdilenost, jako tfeba sonar, nebo laserovy
senzor a kamery, které ziskdvaji obrazovou informaci o okoli robota.

Robot, jehoZ zdznam jizdy zpracovdvdm, je vybaven laserovym dalkomérem, ktery je

v posledni dob¢ hojné vyuZivan, protoZe poskytuje pomérn¢  zqq]
fesnou informaci o vzdéalenostech objekti v okoli.
P .y v . .. JVV . 7o +M““”““*M
Laserovy dalkomér funguje na principu méfeni doby letu :
vyslaného signdlu, nebo porovndni vlnovych délek ...|
vyslaného a pfijatého paprsku. Oproti sonaru jsou laserové '
dalkoméry mnohem spolehlivéjsi a rychlejsi, protoZe jsou > *
odproStény mnohych chyb, které zat€Zuji prdvé sonar. .. |° )
Laserové ddlkom¢ry nemaji pozorovatelnou zdvislost na . H
zménich vlastnosti prostfedi (vlhkost, teplota, tlak). **7 { .
Laserové paprsky jsou vysilainy v jedné roviné, coz | #
znamend, Ze v jednom okamZiku ziskdme informaci o
. 7 o s~ i W +4 "
vzdélenostech v celém rozsahu intervalu Ghli, ktery asto " M
byva kolem 180° (viz Obr. 2.3). To muZe byt nevyhodou __.
laserovych dalkoméri, protoZe nejsou schopny detekovat - o }
piekazky, které jsou niZsi, nebo jsou vySe poloZené, nez % AT .

snimand rovina. Také muZe nastat nespravnd detekce )
1 v C ey . . . , Obr. 2.3: Piiklad vysledku jednoho méteni
prekazek, jejichz tvar se méni s vySkou. Proto je vhodné vnitinich prostor laserovym dalkomérem.

kombinovat laserové a sonarové senzory (4).

2.3 Zaznam jizdy robota

V predchozich podkapitoldch jsem popsal motoricky a senzoricky systém robota. ProtoZe veskeré
informace, se kterymi robot pracuje, jsou v digitdlni podobg, 1ze je jednoduse zaznamenat pro pozd¢jsi
zkouméani, experimentovani, ¢i opakované prohliZeni. Existuje mnoho ruznych formatd, nebot’ si

kazdy programator miiZe stanovit svij vlastni.



Ja jsem ale pracoval s jistym standardizovanym formitem RAWLOG, jak jej predstavili
vyvojafi MRTP (The Mobile Robot Programming Toolikt) (6). Tento format mizZe nabyvat dvou
ruznych podob. V prvnim piipad¢ se do souboru uklddaji vS§echna méfeni vSech senzort (odometrie,
dalkoméry, kamera, atp.) chronologicky za sebou a vSechny tyto zdznamy jsou vedeny jako
pozorovini. Kdezto v druhé podobé RAWLOG formétu se zdznamy vedou jako sdruZené n-tice
méfeni, kterd jsou provddéna ve stejny ¢as. Mcfeni ziskané odometrii je zaznamendno jako akce
a m¢feni externich senzori jsou zaznamenany jako pozorovani. Ja vyuzZivam této druhé podoby,

protoZe je velmi pfijatelnd pro princip lokalizace a mapovani (viz kap. 4).



3 Odometrie

Odometrie je proces, pri kterém se transformuji data pfijata z enkoderi pohybu na zménu pozice
a natoCeni. Je to nejjednodus$si metoda pro sledovani pozice mobilnitho robota. Odometrie nabizi
okamzity a docela presny vysledek, ktery je pocitany z pulsu generovanych otd¢enim kol robota (3).

Ideou odometrie je ziskdni absolutni polohy integraci informaci, které s ¢asem pfibyvaji (4):

b dx
X1 = Xp + d—dt (31)
ty t
dx . . —  — ., . . « .
kde — zna¢i zménu Ppozice a Xy a X4 Znacl poZicCi robota v Case to, I'CSkathC t.

dt
Pro diferencidlni fizeni robota, s jehoZ zdznamem pracuji, lze absolutni polohu vyjadfit

ndsledujici matici (odvozeno z kap. 2.1):

Xt Xg—1
[Yt] = [Yt—1
0¢ 0i-1

Xt Xg—1
kde [¥t| a |Yt-1| jsou souradnice robota v kartézské soustavé soufadnic a jeho nato€eni v Case t
Ot O¢—1

at— 1, dale r a P jsou polomér kola a pocet pulsu na jednu otac¢ku, n, a n; jsou pocet pulst z pravého

(27r (ny: + np) 1
TT Ccos Gt_l

2mr (n,+ n
O diney (32)

2mr (n, + nj)
- |

+

a levého cidla v casovém intervalu < t — 1,¢ > a b je vzdalenost mezi koly.

Odometrie je levné a jednoduché feSeni sledovadni pozice robota. UmoZiuje provadét méreni
s vysokou frekvenci a na kratké vzdélenosti je velice pfesnd. AvSak problémem odometrie je pravé jeji
hlavni idea, integrace informaci s Casem pfibyvajicich. Pii méfeni kritkych vzdélenosti je chyba
odometrie opravdu zanedbatelnd, ale pfi méreni delSich vzdalenosti je tato chyba postupem casu
aintegraci dalSich m¢feni akumulovdna (pfi¢itdna). Hlavné¢ akumulace chyb v natodeni robota
zpusobuje v kone¢ném dusledku velkou chybu v pozici robota, kterd se zvétSuje s délkou ujeté drahy
(3). Toto cini odometrii jakoZto samostatné feSeni lokalizace nepouZitelnou. Chyby méfeni jsou
zpusobeny fadou faktort a déli se do dvou kategorii: systematické a nesystematické.

Systematické chyby méfeni jsou zpusobené nedokonalym ndvrhem motorického systému
a jeho implementaci. Chyby této kategorie vétSinou zustavaji v Case konstantni a lze je proto detekovat
a eliminovat. Hlavni mySlenka kompenzace téchto chyb je zaloZena na experimentalnim méfeni, kdy
zjistuji odchylku ujeté trajektorie a nasledné kalkulaci parametru systému (3). Nejcastéjsi priCiny
systematickych chyb jsou:

¢ rozdilny primér kol,



e pramérny prumér kol se lis{ od nominalniho,
® nepiesnost v uréeni vzdélenosti kol,

® nesouosost kol,

e rozliSeni enkodéru,

e omezena maximalni vzorkovaci frekvence enkodéru.

r. 3.1: Vliv chyb odometrie na vypoctenou trajektorii
mobilniho robota. Pievzato z (5)

Nesystematické chyby méreni vznikaji nepredpoklddanymi vlastnostmi prostredi, které pri
jizdé pusobi na motoricky systém robota, a chovdnim robota v nestandardnich situacich. Tyto chyby
nelze detekovat a eliminovat, protoZe se vyskytuji neoCekdvané a ndhodné. Nesystematické chyby
dokazou zpusobit pomérné velkou odchylku mezi naméfenou a skute¢nou pozici a to i pokud se
vyskytnou v kriatkém Casovém okamzZiku. Nejcastéjsi pri¢iny nesystematickych chyb jsou:

e nerovnost povrchu, po kterém se robot pohybuje,
¢ neocekdvané objekty na podlaze,

N2,

¢ zrychleni pohybu nad moZnosti vzorkovani méficiho systému,
o kluzk4 podlaha,
o prudkd akcelerace,
o interakce s jinymi pfedmcty v prostfedi (napf. ndraz do piekdzky),
o

rychlé zato€eni vedouci ke smyku.

Je potieba rozliSit systematické a nesystematické chyby a ty systematické se pokusit eliminovat.
Jejich nejvetsi problém je to, Ze se konstant¢ akumuluji (4). Vliv chyb odometrie na vypoctenou
trajektorii robota je zndzornén na Obr. 3.1. I pfes toto vSechno je odometrie Casto zakladem
lokaliza¢nich algoritmu, protoZe poskytuje slusny odhad pozice robota mezi jednotlivymi méfenimi,

nebo kdyZ méfeni ostatnich senzort chvilkové nemiiZze byt zahrnuto. Tyto algoritmy potom pocitaji



s nejistotou spravnosti odhadu pozice na zdkladé odometrie. Tato nejistota je zndzornéna elipsami
okolo odhadované pozice robota (viz Obr. 3.2). Tento problém nejistoty odhadu pozice bude

diskutovan v kapitole vénované SLAM (viz kap. 4).

Nejistota pozice zndzornénd elipsou
Pocatecni

o—f ;
VAVAV

Odhadovana trajektorie mobilniho robota

pozice

“

Obr. 3.2: Elipsy zndzorfiujici, s délkou ujeté trajektorie zvetSujici se,
nejistotu odhadu pozice mobilniho robota
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4 SLLAM proces

V této kapitole budou shrnuty poznatky ze zdroja (3) a (7).

V predchozich kapitolach jsem predstavil zdkladni charakteristiku mobilnich robotli a nyni se budu
vénovat samotnému jadru této price, a to je metoda SLAM (=Simultaneous localization and mapping)
zaloZend na EKF (=Extended Kalman Filter). Mobiln{ robot musi znit svou pfesnou polohu v okolnim
svété a také by mél znat mapu svého okoli. Toto zajistuje pravé metoda SLAM, ktera je brana spiSe
jako princip, neZ konkrétni algoritmus, ten se naopak lisi dle pouZitého pfistupu.

Obecné je metoda SLAM reprezentovdna takovouto dekompozici problému: odhad aktudlni
pozice, extrakce vyznaénych bodi z okoli, porovnani téchto bodu s body v map¢, aktualizace polohy
robota a pozici vyznaénych bodu v map¢. Obr. 4.1 ilustruje schéma SLLAM procesu zaloZeném
na EKF.

StéZejnim pilitfem metody SLAM je vneseni do vypoctu pozice robota méfeni jeho okolniho
prostiedi. Odometrie (viz kap. 3) je jako samostatny lokalizaéni prostfedek nevyhovujici. Pro vnaSeni
méfeni okolniho prostfedi do vypoctu pozice robota je tfeba znit ocekdvanou podobu tohoto prostiedi.
To zajiStuje vnitini mapa (model okolniho svéta), kterou ma robot uloZenou. Tato mapa miuZe byt
robotu zndm4 predem, pak se jednd o lokalizaci ve zndmém prostfedi, nebo si robot tuto mapu tvoii
sdm, a pak se jednd o lokalizaci v nezndmém prostiedi, coZ je ndplni této price. V ndsledujicich
podkapitol4ch pfibliZim samostatn¢ lokalizaci a mapovani.

Pfi procesu SLAM lze fici, Ze se jednd o podobny problém, jako myslitelskd hficka "Co bylo
difv, kure nebo vejce?". Ve SLAM je totiZ lokalizace zdvisld na vnitinim modelu okolniho svéta
(mapa) a porovnani aktudlnich méreni s timto modelem a naopak tvorba tohoto modelu okolniho svéta
je zévisld na dobrém zlokalizovani mobilniho robota. Pfi tomto piistupu nepracuji s celou mapou, ale

tzv. mapou vyznaénych bodd, jejichZ problematiku popisu v kapitole 5.

Mcéieni Extrakce Asociace
okoli VB VB I
robota
A A 4

#ména [EKF) [EKF) [EKF)
poziee Aktualizace Korelace pozice na VloZeni
robota . . . .

pozice z zdkladé odchylky novych VB

7\
odometrie VB do mapy

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

Cilem lokalizace je zjistit pfesnou polohu robota pomoci jeho senzorickych dat. Krom¢ odometrie se
vyuzivaji dal$i senzory, jako napf. proximitni senzory (sonar, laser), nebo kamera. Lokalizace se déli
na globdlni a lok4ln{ lokalizaci.

Globalni (absolutni) lokalizace nastdva v pfipad¢, Ze neni zndma pocatecni poloha robota, coz
nastane napf. ihned po zapnuti. ReSeni tohoto problému spo&ivd v ziskdni senzorického méfeni
z n¢kolika rtznych pozic a po kazdé zméné polohy se vygeneruji mozné predpokladané pozice
a porovnaji se s kandidéty z predchoziho kroku.

Lokalni (kontinualni) lokalizace je Castéj$im piistupem SLAM. Jednd se o korekci polohy
bchem jizdy robota. Je potfeba znit pofatecni polohu robota. Tato metoda neni schopnd se vyrovnat se
ztrdtou pozice (napf. pfipad dnosu). Pfi této metod¢ je poloha robota vyhleddvdna v blizkém okoli
odhadované pozice (odhad napf. pomoci odometrie), ne v celém stavovém prostoru. Lokdlni
lokalizace je lehéi neZ globélni a sklada se ze Ctyt zdkladnich kroki(viz také Obr. 4.2 a Obr. 4.3):

1. Pfemisténi robota.

2. Odhad pozice z fidicich povell (pfipadn¢ odometrie).
3. Ziskéni méfeni okoli robota.
4

Porovnani méfeni s modelem svéta (mapou).

Naprostd vétSina lokalizaénich metod je zaloZena na pravdépodobnostnim piistupu. Senzorické
méfeni je zatiZeno chybou, kterd ma Gaussovo rozloZeni. Kromé Kalmanova filtru vysvétleného nize
se pro lokalizaci vyuZivaji metody Monte Carlo, kterd je zaloZend na reprezentaci odhadu polohy
robota pomoci hustoty pravdépodobnosti. Ob¢ tyto metody vyuZivaji dva zdkladni kroky, a to sice
predikci a korekci. Déle bych zminil Markovovu lokalizaci, kterd vyuZivd pravdépodobnostniho
rozd€leni na v§ech moZnych pozicich v prostredi (4).

V praxi je popsdno nékolik lokaliza¢nich pfipadi, které se v mobilni robotice fesi.

a) b)

A W

Obr. 4.2: a) Prvni méfeni robota (hvézdy jsou vyznacné body. b) pfemisténi robota a odhad jeho polohy na zdkladné
odometrie + ndsledné méfeni
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Nejjednodussim pfipadem je lokélni lokalizace, kdy robot znd svou pocatecni polohu a jeho tkolem je
pouze sledovat svij pohyb na zdkladé¢ odometrie a senzorickych méfeni. Specidlnim piipadem je
navigace robota, kdy robot znd i mapu celého prostfedi a je pomoci ni (lokalizace v ni) navigovan

N s

za svym cilem. DalSim, jiZz sloZitéjSim piipadem je globalni lokalizace, kdy robot neznd svou
pocétecni polohu a je potieba, aby se nejdfive zorientoval v prostfedi. NejsloZitéjsi je potom piipad
unosu, kdy je dobfe zlokalizovany robot pfenesen na pln¢ nezndmé misto. Rozdilnost od globdlniho
lokalizacniho problému je v tom, Ze robot stdle pevné v¢ii, Ze je zlokalizovdn sprdavng, ackoliv se

ve skuteénosti nachédzi na Gplné jiném mistc (4).

a) b)

Obr. 4.3: a) Cerné Carkovany trojuhelnik zna¢i odhadovanou polohu robota z odometrie, kdezto modie ¢arkovany znaci
odhad polohy na zdkladé provedeného méfeni. b) kone¢nd poloha je potom vdZenym prumérem téchto poloh, kde vétSinou
poloha odpovidajici senzorickému méfeni mé vyssi vahu

4.2 Mapovani
Mapovini je vytvafeni modelu svéta (ddle jen mapa). Mapa napomédhd robotu pfi pohybu prostfedim,
aby se mohl pohybovat bezkolizn¢, nebo aby mohl pldnovat svou cestu. Stavba mapy zavisi napf.
na pouZitych senzorech, drovni poZadované abstrakce, nebo cilu jejtho dal§itho vyuZiti. Robot by mél
umét tvorit kvalitni mapu prostfedi, at” uz slouZi jenom k jeho lokalizaci, nebo je vytvofeni mapy
cilem mise robota vypuSténého do nezndmého prostiedi. LokalizaCni metody jsou z4vislé
na vytvofené map¢, protoZe porovnavaji senzorickd méteni okoli s touto mapou a tim koriguji aktudlni
odhadovanou polohu robota. Nejrozsifengjsi typy map (4):

e Senzorické mapy - popsdno niZe.

¢  Geometrické mapy jsou zaloZeny na reprezentaci okoli pomoci geometrickych primitiv

(dsecky, ¢tverce, kruznice, atd.).
e Topologické mapy neuchovdvaji informaci o metrikdch, ale pouze o vztazich mezi

objekty.
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¢ Symbolické mapy slouZi pro komunikaci robota s obsluhou. Obsahuji informace, které
robot nemuZe zjistit svymi senzory, ale jsou potfebné pro komunikaci s obsluhou, jako

napiiklad symbolickd jména objekti.

Senzorické a geometrické mapy spadaji do kategorie metrickych map, to znamend, Ze je
v mapach uchovéana informace o metrikdch prostfedi (vzdalenosti, velikosti, nato¢eni objektu vuci
sobg, atd.).

V této prici se zabyvdm vytvofenim senzorické mapy, kterd reprezentuje prostfedi uZivatelsky
vhodnym zpusobem. Tento typ mapy obsahuje bud’ pfimd méfeni senzorl, nebo poskytuje prvni
prostor pro fuze jednotlivych méfeni. Senzorickd mapa je postavend na pevné souradné soustave.
Zékladnim predstavitelem senzorickych map je mifizka obsazenosti, kterd rozd€luje prostor na dilci
buriky, nejcastéji body, z nichz kaZzdy udrZuje miru obsazenosti/volnosti. Vytvofeni map rozsihlych
uzemi pomoci miizky obsazenosti v podstaté¢ nelze technicky fesit, protoze klade velké pamétove
ndroky pro uloZeni informaci v mfiZce.

Pro praci SLAM procesu je vyuzivana mapa vyznacnych bodd, kterd je rovnéZ metrickd, ale

neposkytuje uZivatelsky vhodnou reprezentaci prostredi.
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5 Vyznacné body

Jiz diive jsem popsal, Ze princip odhadu polohy robota spo¢ivd v porovndni senzorického mgéreni
aktudlniho okoli robota s mapou prostfedi (modelem svéta, ktery si robot vytvofil, nebo mu byl
poskytnut). Pro lep$i ndzornost uvedu piiklad z lidského Zivota. Dejme tomu, Ze se nachdzite v dobie
zndmém domdcim prostfedi. Nyni si zavdZete o€i a snaZite se dostat z jedné mistnosti do druhé. Jak
ale vite, kam presn¢ mate jit? To zjistite jednoduse pomoci dotykani se objekti, zdi, dvernich ramu,
apod. Vsechny tyto doteky vdm pomohou zjistit (alespoii odhadnout), kde se prav€ nachézite. Robot
tuto Cinnost provadi podobng, jeho senzory jsou prostfedky pro vniméni okolf stejné, jako pro clovéka
jeho smysly (zrak, hmat, sluch, atd.).

Ja se v této praci zaméiuji na porovnavani pomoci tzv. vyznaénych bodu (dile jen VB;
v anglické literatufe znaceno jako "landmarks") prostredi. Tyto VB jsou takové body/¢4sti svcta, které
jsou pro dané prostredi typické a vyznaéné. Pfi rozhodovéni jaké VB budou briny v potaz, zileZi na
prostfedi, ve kterém se robot pohybuje. Pro pohyb ve vnitinich prostorich miiZeme detekovat
napiiklad rohy mistnosti, vyklenky dvefi, rovné zdi, atp. Pro venkovni prostfedi potom miZeme pouZit
rohy budov, sloupy, stromy (ale ne cely les), a dalsi prekazky.

Zakladnim predpokladem dobrého VB je jeho opakovand detekovatelnost a to i z raznych poloh
robota. VB by m¢l byt dostatecné jedinecny, aby bylo vhodné ho spradvné pfifadit i pfi pozd¢jsi
detekci. Z toho plyne, Ze by VB nemély byt moc blizko u sebe, protoZe muZe nastat $patné prirazeni
pfi pozdg€jsi detekci jednoho z nich. Pfi rozhodovéni, jaké VB by mél robot rozezndvat, by se méla
brat v dvahu jejich hojnost v prostfedi. Robot by se nem¢l pohybovat dlouhou dobu bez moZnosti
detekce VB, mohlo by se stét, Ze se robot ztrati. Dal§im poZadavkem na VB je, Ze by m¢l byt staticky.
To znamend, Ze by mél byt detekovatelny stdle na stejném misté. PouZiti clovéka, nebo okolo
jedouciho auta jako VB tedy neni vhodné. Robot potiebuje jako VB pevné body, aby podle nich mohl
korigovat svou odhadovanou pozici. Ndsledujici seznam shrnuje vlastnosti vhodnych VB:

® znovuobjevitelnost,
e jedinecnost,
® hojnost v prostredi,

e stati¢nost.

5.1 Extrakce vyzna¢nych bodi
V predchozi €asti jsem popsal problematiku VB a zde popisu jejich extrakci ze senzorickych méreni.
Existuje mnoho pfistupi k extrakci VB ze senzorickych méfeni, tyto pfistupy silné¢ zavisi na typu
pouzivanych VB a také typu pouZitych senzori okolniho prostfedi robota. Ji se zde zaméiim
na konkrétni feSeni, které jsem navrhl a implementoval.

Nejdiiv ale pfipomenu péar véci, dle kterych jsem volil typ VB: robot se pohybuje ve vnitinich

prostordch a je vybaven laserovym dédlkomérem. Z toho plyne, Ze je schopen méfit vzdalenosti
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k prekdzkdm, jako jsou napfiklad zdi. Pravé tyto zdi mne budou zajimat, protoZe jsou snadno
detekovatelné, jsou statické a ve vnitfnich prostordch jsou vSudypiitomné. Ndsledujici odstavce jiz
popisuji metodiku extrakce VB.

Pro detekci zdi v aktudlnim senzorickém méfeni (zndzornéném na Obr. 2.3) jsem zvolil metodu
RANSAC detekci pfimek (popsdna niZe). Déle jsem z detekovanych piimek extrahoval jeden
konkrétni bod, ktery jsem urcil jako VB. Samotnou extrakci tohoto bodu popiSu ke konci této

podkapitoly.

RANSAC

V této kapitole jsem Cerpal ze zdroja (8) , (9) a (10).

RANSAC je nédzev posklddany ze slov RANdom SAmple Consensus. RANSAC je iterativni
metoda k ziskani odhadu parametri matematického modelu ze vstupniho souboru dat. Jinymi slovy
lze touto metodou nalézt vyskyt matematického modelu (pfimka, kruZnice, atp.) v obraze (snimek
kamery, bodovy vystup proximitnich senzoru, atp.). J4 jsem metodu RANSAC vyuzil k detekci
pfimek v aktudlnim méfeni laserového ddlkoméru.

Princip metody RANSAC spocivd ve vybrdni ndhodného vzorku vstupnich dat a aplikovani
metody nejmensich Ctvercu (vice o této metodé ve zdroji (11)) pro nalezeni piimky, kterd je timto
vzorkem dat definovédna. Potom jsou testoviny vSechny body méfeni, jestli odpovidaji této pfimce, €ili
jestli jejich vzdalenost od zkoumané pfimky je men$i neZ urCend hraniéni hodnota. JestliZe je pocet
téchto bodu (tzv. inliertl) vEtsi nez stanovend hodnota, kterd je nazyvana konsensus, je tato piimka
jesté znovu prepocitina pomoci vSech jejich odpovidajicich bodu a stanovena jako zed’ (pridana
do seznamu detekovanych piimek). Navic body asociovany k pfimce jsou odstranény ze souboru dat a
postup se opakuje nad zbylymi daty. Cely algoritmus je struéné¢ popsan na ndsledujicich rfadcich:

Dokud plati

® pocet neasociovanych bodl je vétsi nez konsensus

® a bylo zatim provedeno méné neZ K pokusu detekce primky

provadéj

» inkrementuj K o 1

» vyber vzorek S ndhodnych bodu ze vstupnich dat

» najdi odpovidajici primku tomuto vzorku dat (pomoci metody
nejmensich c&tverc)

» zjisti kolik boda celého vstupniho souboru lezi
ve vzdalenosti X od této primky

» JjestliZe je té&chto bodd vice neZ C (konsensus) proved
nasledujici:

o vypoc¢ti nové parametry primky odpovidajici vsem
asociovanym bodum

o pridej tuto primku do seznamu detekovanych primek
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o odstran asociované body ze vstupniho souboru dat

Tento algoritmus je tedy zavisly na nastaveni vstupnich parametrti K, S, X, C, které popiSi zde:
K - poéet maximalniho poctu cykli metody RANSAC (pokusu o nalezeni piimky),

S - pocet ndhodnych bodi zahrnutych do vypoctu inicializa¢nich parametrii pfimky,

X - maximdlni vzddlenost bodu od pfimky, aby byl asociovén k této piimce,

C - minimalni pocet asociovanych bodu, aby pfimka byla uznéana jako regulérni.

Vysledkem je seznam detekovanych pfimek v aktudlnim méreni. Nyni jeSt€ potrebuji urcit VB.
V zagitku této kapitoly jsem popsal potfebné vlastnosti dobrého VB. Z piimek tedy potiebuji
extrahovat body, které jsou statické v modelu sv¢ta, kterou si robot tvori. Tento bod ziskdm pomoci
jiného pevné daného referencniho bodu, ktery si stanovim. VB potom bude bod, ktery leZi na dané
pfimce a je nejbliZe referenénimu bodu (kolmice detekované pfimky vedend z tohoto bodu prochdzi

referencnim bodem - viz Obr. 5.1).

Referenéni
bod @
AN Detekovand
N
AN pifmka
\\
\
\
\
i 5
' Vyznaény
bod

Obr. 5.1: Schéma znértiujici vypocet vyzna¢ného bodu, jako nejbliz§iho bodu
detekované piimky a bodu referen¢niho

5.2 Asociace (priirazeni) vyznacnych bodu

Cilem asociace vyzna¢nych bodu (dile jen VB) je spravné prifazeni VB z aktudlniho méfeni okoli
k VB, které jsou ulozeny v paméti (tvofi mapu vyznacnych bodu). Tento proces je velice dulezity
a zavisi na ném celé jidro EKF lokalizace. Pokud by asociace VB neprobihala vibec, nebylo by
mozZné provést aktualizaci polohy robota, naopak, pokud by asociace VB probihala $patn¢ (byly by
k sob¢ pfiftazeny VB, které ve skuteném svété sobé neodpovidaji), aktualizace polohy robota by
probihala na zdklad¢ této Spatné asociace, a proto by byla chybnd. V praxi mohou nastat nisledujici
problémy:

® VB neni detekovan, nebo asociovan v kazdém kroku.
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e Detekce a zaneseni do systému takového VB, ktery uz nikdy jindy vidén neni (pravdépodobné
Spatnd extrakce VB).

e Chybné asociovini dvou VB, které sobé ale ve skute€ném svet€ neodpovidaji.

Prvni dva pfipady by méla oSetfit jiZ samotnd extrakce VB (viz kap. 5.1), protoZe v takovém piipadé
neni detekovany VB vhodnym VB. Casto se ale stane, e i pii dobfe navrzené extrakci obdas
zahrneme do systému Spatny VB, a proto by asociace méla byt navrzend tak, aby minimalizovala
problémy s timto spojené. Tieti piipad, chybné asociace VB, vede k velkym chybdm pfi lokalizaci
robota, protoZe si robot mysli, Ze se nachdzi jinde, nez doopravdy je.
Nyni popiSu sviij navrh feSeni asociace VB, ktery jsem v této praci implementoval. Vychazim
s faktu, Ze extrakce VB neni vZdy stoprocentni a muze se stat, Ze z aktudlniho méfeni detekuje VB,
ktery neni vhodny pro zaneseni do systému. Ur¢il jsem si tedy, Ze novy detekovany VB je spolehlivy,
pokud je vidén alespoii N-krit po sob&. Tim omezim vnaseni ndhodnych VB do systému. Resil jsem to
pomoci dvou databdzi VB, kde prvni databdze (ddle nazyvdna databidze EKF) odpovidd vnitfnimu
stavu EKF, ¢ili obsahuje kompletni informace o VB zanesenych do EKF. Druhou datab4izi je databédze
tzv. cekatelil na zaneseni do systému. Jinymi slovy zde uklddam kazdy detekovany VB a azZ je splnéna
podminka, Ze je vhodnym VB pro zaneseni do systému, tak ho z databaze ¢ekateli vyjmu a vlozim
do databaze EKF, kde uZ bude zohlednén do vypoctu stavu EKF. Timto postupem z velké casti
eliminuji zanaSen{ Spatnych VB do systému.
Samotnou asociaci fe$im technikou zvanou nearest-neighbor (=nejbliZsi soused), kterd spociva
v pfifazeni VB z nového méfeni k jeho nejbliz§imu protéjSku v databdzi EKF, piipadné databdzi
Cekatelti. Nejblizsitho souseda spocitim pomoci euklidovské vzdalenosti téchto dvou bodu. Jeste je
potfeba zjistit zda tyto dva, sobé nejbliz§i VB opravdu odpovidaji jednomu VB v redlném svéte.
Tomuto procesu se fikd validace a je popsdn pod znidzornénym algoritmem asociace. Déle jsem zde
zavedl jeSt¢ dalsi dv¢é databdze VB, kde prvni z nich (dédle databdze asociovanych) uchovdvd VB
z aktudlniho méfeni, které projdou asociaci s databazi EKF a druhd je pro zdznam novych VB, ¢ili
takovych, které neprojdou asociaci ani v databdazi EKF ani v databazi cekateli. Tyto nové VB jsou
nakonec pridany do databaze Cekateld, to se ale provadi az v poslednim kroku EKF (viz kap. 6).
Nasledujici algoritmus shrne proces asociace v par bodech:
Pro kazdy detekovany VB v aktudlnim méreni,
® najdi nejblizsi VB v databdzi EKF,
e proved validaci téchto dvou VB,
o JjestliZe Je wvalidace Gspésng, pridej tento VB
z aktudlniho mé¥eni do databdze asociovanych,
o Jjestli wvalidace neni UGspésSna, najdi nejblizsi VB
v databazi cekateld,
" Jjestli je Jjejich wvzdalenost mensi nez X,

spoc¢itej =z téchto dvou VB Jjeden prumérny VB
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a vloz ho do databaze Cekatelt misto VB
puvodniho,
" Jestli je Jejich vzdalenost véts8i nez X, pride]

tento novy VB do databdze novych VB.

kde X je nastavend mezni vzdédlenost, pfi které mohu urcit, Ze naméfeny VB odpovidda VB
v databazi.

Validace vyuZzivd vlastnosti EKF, pfesnéji toho, Ze si EKF uchovdva miru nejistoty pozice VB.
Ukolem validace je potom zjistit, zda naméfeny VB leZi v oblasti nejistoty pozice VB v databézi EKF.
Validace je dana vzorcem: ViT S 'v; < threshold, kde v; je inovace a S; je inovace kovariance, obé
proménné jsou vysvétleny v kap. 6, a threshold je nastavend mez.

Asociaci VB Ize tedy ovliviiovat nastavenim hodnot X a threshold.
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6 Navrh metody SLAM zaloZené na
Kalmanové filtraci

V této kapitole jsem Cerpal ze zdroju (7), (8), (12) a z vlastnich poznatki.

EKF (Extended Kalman Filter) je nelinedrni odhadovaci metoda pouZivand v navigacnich systémech,
GPS a hlavné taky v mobiln{ robotice. Je zaloZena na principu linedrntho Kalmanova filtru, pro ktery
se Casto pouziva oznaceni - vylepSeny odhad plovouciho priméru. V nelinearnich systémech, které
jsou zatiZeny nejistotou a pravdépodobnosti, se krom¢ jinych vyuzivd pradvé EKF, coZ je nelinedrni
verze Kalmanova filtru, ktera linearizuje okolo stfedni hodnoty a kovariance'. EKF se stala
standardem v teorii odhadovani stavu nelinedrniho systému(13).

Tato metoda obsahuje dva kroky:
1. predikce nového stavu,

2. korekce integraci nového méreni.

Pro pouZiti EKF v SLAM procesu, je nutno pfidat krok aktualizace modelu sv¢ta, ktery si robot
vytvari. Také jsou upraveny matice, se kterymi EKF pracuje (o maticich v EKF vice v kap. 6.1).
Po nastaveni téchto matic a pocatecniho stavu je EKF jen postupnd aplikace rovnic (aplikace EKF
v kap. 6.2). Po tprave a upresnéni vypada postup EKF v SLAM nésledovné (viz také Obr. 4.1):

1. predikce nového stavu z odometrie robota,
2. korekce stavu pomoci porovndni aktudlniho méfeni okoli robota s modelem svéta,

3. aktualizace modelu svcta o nov¢ detekované vyznacné body.

Takto upraveny EKF jsem pouZil v této praci. V dalSich par fddcich rozepiSu jednotlivé kroky
EKEF.

V prvnim kroku ndm jde pouze o predikci nového stavu systému, tedy odhad nové polohy
robota. K tomu si vezmeme na pomoc odometrii (viz kap. 3), jinymi slovy, k pfedchozi poloze robota
pficteme zménu polohy, kterou zaznamenala odometrie za posledni Casovy usek.

V kroku druhém chceme upravit predikovany stav podle aktudln¢ provedeného méreni. Extrakci
a asociaci vyzna¢nych bodu jiZ mame za sebou (popsana v kap. 5). Musime tedy z predikované polohy
spocitat také ofekdvanou pozici VB uloZenych v databdzi, kterd je potom porovnédna s aktudlné
naméfenymi VB k nim asociovanym. Obvykle je zde mirné odchylka, kterd je nazyvana inovace. Tato
inovace potom odpovidd rozdilu predikované polohy robota s polohou zaloZenou na aktudlnim méfeni{
robotova okoli. Vyslednd poloha robota je tedy vaZeny prumér téchto dvou poloh, kde vdha kazdé
z nich je uréend jeji neurcitosti. Obvykle byva senzorické méfeni okoli robota presnéjsi nez odometrie,

proto by méla mit poloha vznikld z méfeni okoli v&tsi vdhu, neZ z odometrie predikovand poloha

! kovariance - stfedni hodnota sou¢inu odchylek dvou nahodnych veligin od jejich stiednich hodnot
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robota. Tyto vahy ale systém vypocitdva sdm a bere v potaz jak neurcitost predikované polohy robota,
tak neurcitost odometrie, méfeni i pozice VB. V tomto kroku je také aktualizovdna matice kovarianci,
kterd urcuje neurcitosti vSech elementu systému.

Treti krok je vloZeni nov¢ detekovanych VB do systému. Vkldddme jejich pozice s neurcitosti
vypocitanou z aktudlni polohy robota a také nastavujeme informace o jejich vazbach k ostatnim VB

v systému.

6.1 Popis struktury EKF

vvvvvv

jsou matice stavu systému, Kalmanova zesileni a matice kovarianci. Poté piedstavim Jacobiho matice

a nakonec matice reprezentujici Gaussuv Sum odometrie a senzorického méfent.

Matice stavu systému: X

Tato matice je jedna z nejduleZit€jsich v systému. UrCuje totiz stav systému, Cili aktudlni | x.
polohu robota (soufadnice x, y a natoCeni 0) a pozice jednotlivych vyznaénych bodu Vr
(souradnice x, y). Tato matice stavu je vertikdlni, aby ndsledn¢ odpovidala v§em rovnicim 0,
aplikace EKF. Matice X je znazornéna napravo. Jeji rozméry jsou 1 sloupec a 3+n*2 fadkda, Xy
kde n je pocet vyznaénych bodi se kterymi EKF pracuje. Je dilezité, aby vSechny Vi
odpovidajici hodnoty byly stejnych fyzikdlnich jednotek. J4 pouZivim metry pro vzdalenost
aradidny pro thel.

Ciést této matice, ve které jsou uloZeny pozice VB, je v podstaté odlehéenou kopii .
databaze EKF (viz kap. 5.2), kterd udrZuje informace o VB zanesenych do systému EKF.
Proto pamatujme na to, Ze jakdkoliv zména v databazi EKF se musi zaznamenat do této Yn
matice stavu a naopak.
Matice Kalmanova zesileni: K
Kalmanovo zesileni ndm urcuje, jak moc véfime senzorickému méfent, pfesnéji tedy, | x, Xg
jak moc budeme chtit upravit predikovany stav o hodnoty zjisténé méfenim okoli Yy Vs
robota. Napfiklad pokud zjistime, Ze inovace (rozdil mezi odhadovanou polohou 0, 0,
robota z odometrie a odhadovanou polohou z méfeni jeho okoli) je Scm, tak X1y | Xis
aktualizace polohy robota zdvisi prdvé na hodnot¢ Kalmanova zesileni, které je
vypoéitdno z kovarianci polohy robota a pozici VB uloZenych v matici P. Yiv |1
Aktualizace muZe tedy byt tfeba o 4cm, pokud méfeni véfime hodn¢, naopak, pokud
spiSe véifime odometrii robota, pak bude aktualizace tfeba jen o 2cm. Jde tedy
o nalezeni kompromisu mezi daty z odometrie a daty ze senzorického m¢feni. Matice Xny | Xns
K, jejiZ struktura je znazorn€na napravo, ma 2 sloupce a 3+n*2 radku, kde n je pocet Ynv | Yns

VB se kteryma EKF pracuje. Radky postupné za sebou odpovidaji fadkam v matici X. V prvnim

2 . . . . 1 . .
Jacobiho matice je matice parcidlnich derivaci.
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sloupci matice K je Kalmanovo zesileni uréujici jak moc bude upravena odpovidajici hodnota v matici
X v zdvislosti na vzddlenosti a druhy sloupec urcuje Kalmanovo zesileni pro odpovidajici hodnotu

v matici X v zavislosti na natoéeni/smeru.

Matice kovarianci: P

Tato matice je centrem EKF, protoZe uréuje kovariance,

tedy neurcitost jednotlivych elementt v systému. KdyZ to A E

rozepiSu presnéji, tak uréuje kovarianci polohy robota,

kovarianci pozice VB, kovarianci mezi polohou robota

apozici VB, a nakonec kovarianci mezi VB. Jak je b B G
znazornéno napravo, muZeme si matici P rozdélit do
bun¢k, které si ted” popiSeme. Buiika A je 3x3 matice
obsahujici kovarianci polohy robota. Buiikka B obsahuje
kovarianci prvnitho VB, je rozméru 2x2, protoZe oproti F C

poloze robota neobsahuje natoceni 0. Buiika C je potom
kovariance posledniho VB a md také velikost 2x2. Buiika E je kovariance prvnitho VB a polohy
robota, pficemZ burika D je kovariance polohy robota a prvniho VB a rovnd se transponované
submatici E. Buiika G je posledniho VB a prvniho VB a buiika F je zase kovariance prvniho VB
a posledniho VB a dé se spocitat jako transponovand submatice G. Z tohoto popisu je tedy zfejmé, Ze
matice P je budovédna velmi systematicky. V pocatecnim stavu matice P obsahuje pouze buiiku A, tedy
kovarianci polohy robota. Je nutné nastavit tuto po€atecni kovarianci jako nenulovou a to i v pfipad¢,

Ze pocéteéni poloze robota pevné vEfime.

Jacobiho matice modelu méreni: H

Jacobiho matice H je matice parcidlnich derivaci funkce pro zji$téni pozice vyznacného bodu,
respektive jeho vzdalenosti a smé¢ru do aktualni polohy robota. Tuto funkci ale nemiZeme pfimo
aplikovat na kovariance, a proto je pfevedena na Jacobiho matici. Nejprve si tedy predstavime funkce

pro vypocet vzdélenosti a sméru VB od polohy robota.

\/(XVb = Xr)? + (Yvb — Yr)?
|= tan-1 ((YVb - Yr)> Y (6.3)

(va - Xr)

h = [Vzdélenost
smeér

kde Xy}, a yyp jsou soufadnice VB a X, y, a 0, jsou souradnice a natoceni robota. Vysledek této
operace h ndm tedy uddvd odhadovanou vzdédlenost a sm¢r VB od robota.

Jacobiho matice H potom vypada4 takto:
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Xy — Xyb Yr = Ywb

vzdalenost  vzdalenost (6.4)
Yvb — ¥r Xyb — Xr

vzdalenost? vzdalenost?

kde prvni fadek zavislost zmény vzdalenosti VB od robota na zméné polohy robota (X, y, a 6,).
Podobné druhy fadek znaéi zédvislost zmény sméru VB od robota na zméné jeho polohy. Abychom
mohli matici H pouZit v EKF pro SLAM, je nutné ji trochu poupravit, aby zapadala do vSech rovnic.
Uprava je jednoduchd, rozsifeni matice H pro viechny VB v databézi, do t&chto poli ale vloZime 0,

protoZe Jacobiho matice H je pocitdna vZdy pro jeden VB. RozS8ifend matice H je odvozena takto:

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

vzdalenost? vzdalenost?

Xr ¥Yr er Xvb1 Yvb1 Xvbi Yvbi Xvbn Yvbn
H= [A B C .. . -A -B .. ] (6.6)

b EF .. .. =C-D

kde prvni fidek H je pouze informativni a X, y,, 0, odpovida poloze robota, dile Xyp1,Vvbi
odpovidd prvnimu VB, Xypi,Vvbi pravé zpracovdvanému VB a Xypp, Yvbn j€ poslednimu VB.
Nastaveny jsou pouze pole odpovidajici poloze robota a zpracovdvaném VB, zbytek je 0. Pro VB jsou

2 v 2z

zapocitany pouze dva sloupce (pro x a y), protoZze VB nema Zadné natoceni.

Jacobiho matice predikce polohy: A

Jacobiho matice A je matice parcidlnich derivaci funkce predikce nového polohy, kterd je pocitdna
z polohy posledni polohy a pfirustku z odometrie. Na zdkladé¢ vzorci z odometrie predikovanou

polohu vypocteme takto:

Xt Xt Ad * cos 0
[Yt] = |Yt| + |Ad * sin 9] (6.7)
0¢ 0 AD

Xt
kde [Yt] je poloha robota v Case t, Ad je ujetd vzdalenost robota a A8 je zména natoceni robota
0

v poslednim kroku. Po derivaci tedy dostaneme Jacobiho matici A:

1 0 —Ad=* sin6
0 1 Adx*cosH
0 o0 1

A= (6.8)

ProtoZe pouzity robot ma jednoduché diferencialni fizeni, muZeme predikci stavu a tim

i Jacobiho matici A upravit do ndsledujici podoby:
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Ax = Ad *cosH (6.9)

Ay = Ad *sin® (6.10)
1 0 —-Ay
A=|0 1 Ax ] (6.11)
0 0 1

kde Ax a Ay je posun robota na osdch x a y.

Specifické Jacobiho matice pro SLAM: J,. a J,

Tyto matice pouZijeme pfi pfidavani novych vyznaénych boda do systému. Pridavani pozice novych
VB do systému je zdvislé na aktudlni vypocitané poloze robota a kovariance této polohy. J,, jakoZto
Jacobiho matice vypoctu pozice VB je stejné jako Jacobiho matice predikce polohy A, jen neobsahuje
posledni fadek, protoZe VB nem4 natoCeni, pouze soufadnice x a y. J, je také Jacobiho matice vypoctu
pozice VB, tentokrét ale ve vztahu k vzdalenosti a sm¢ru od robota k priddvanému VB. Tyto matice

jsou tedy nésledujici:

=1y o 6.12)

_ [cos (8 + AB) —Atxsin (6 + AB)
Jo = [Sin (6+ AB) Atxcos(6+ A6) ] (6.13)

kde Ax a Ay je posun robota na osach x a y, dale 6 je natoceni robota, AB je smér od robota k VB a At

je ujetd vzdalenost robota.

Matice Sumu procesu a méfeni: Q aR

Pohyb robota je vykondvén s urlitym Sumem, ktery je Gaussova rozd€leni. Timto Sumem je
postihnuta kazda slozka polohy robota. Matice Q zahrnuje vSechny tfi slozky dohromady a muZe byt

spocitdna v zdvislosti na pohybu robota nasledovn¢:

cAx? cAxAy cAxAt
Q= |cAyAx cAy? cAyAt (6.14)
CAtAX cAtAy  cAB?

kde c je konstanta stanované podle toho, jak moc je odometrie robotu pfesnd a Ax, Ay a At jsou
prirtstky v x, y soufadnicich pozice robota a jeho natoceni.
Meérici zafizeni je také zatiZeno urcitym Sumem s Gaussovym rozdélenim. Jako reprezentace

této skutecnosti je v EKF matice R:
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cxv 0
R= | ] 6.15
0 d=s ©.15)
kde ¢ a d jsou konstanty nastavené dle pouZivaného senzoru, dile v a s je vzddlenost a smcr
naméfeného bodu. Chyba méreni vzdalenosti byva uddvana v procentech, proto napfiklad pro laserovy
senzor s chybou 1% nastavime ¢ = 0.01, kdeZto chyba méfeni sméru je konstantni pro interval mérent,
proto pro chybu 1° miiZzeme provézt toto piifazeni d * s = 1. Upozornim na pouZiti stejnych jednotek

v celém systému.

6.2 Aplikace EKF do SLAM

V této podkapitole plynule navdZu na pfedchozi podkapitolu, kde jsem popsal vnitini stavbu EKF
pouzivaného pro SLAM. Rozeberu zde v jednotlivych krocich postup vypoctu nového stavu systému
(polohy robota a VB v datab4zi). Bude tento postup aplikace a zrekapitulovdni véci jiz diive v této
préci popsanych, budu ¢asto odkazovat na predchozi kapitoly a rovnice. VeSkeré akce popsané v této
podkapitole jsou jiZ uzpusobeny této konkrétni préaci, ve které pracuji se zdznamem robota

s diferencidlnim fizenim, ktery je vybaven laserovym ddlkomérem (viz kap. 4)

Krok 1: predikce nového stavu z odometrie mobilniho robota

V tomto kroku provedeme predikci nového stavu EKF vyuZitim dat ziskanych z odometrie robota.
Nejdiive vypocteme novou polohu robota (prvni 3 fadky matice X), kterou ziskdme aplikaci rovnice
pro vypocet polohy robota (viz rovnice (3.2), respektive (6.7)) .

Déle musime v kazdé nové iteraci EKF aktualizovat Jacobiho matici predikce stavu A, coZ
provedeme aplikaci rovnice (6.11). Také musime vypocitat matici Q urfujici Sum dat ziskanych
z odometrie, coZ bychom provedli rovnici (6.14). J4 mdm ale zjednoduSenou préci, protoZe v zdznamu
jizdy robota je tato matice jiZ soucdsti odometrickych dat.

Nyni provedeme vypocet kovariance polohy robota, kterou obsahuje kovarianéni matice P

ve své submatici A (viz kap. 6.1). To provedeme timto vypoctem:
PT=A-PT-A4+Q (6.16)

kde P'™ je submatice A, ¢ili levé horni 3x3 submatice, a znaménko - znaéi operaci soucin matic.
Spolecné s aktualizaci kovariace polohy robota musim aktualizovat i kovariance ve vztahu poloha
robota - vyznaény bod, ¢emuz odpovidad cely blok prvnich tii fadka matice P, kromé prvnich tii
sloupct, které jsme aktualizovali jakozto kovarianci polohy robota. Po tomto vypoétu také
aktualizujeme blok matice P, ktery odpovidd kovarianci pozice vyznacného bodu a polohy robota,
¢emuz odpovidaji prvni tfi sloupce matice P, krom¢ prvnich ti{ fadkil, které byly aktualizovany

v pfedchozim vypoctu. Tato aktualizace vypada takto:

pPri—= A.-pr (6.17)
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pir — (Pri)T (6.18)

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

Odhadnuty stav v kroku 1 neodpovida presné¢ skute¢né poloze robota kvuli nepfesnosti odometrie,
kterou jsem probral v kapitole 3. Pro zpresnéni odhadované polohy vyuZijeme aktudlniho méreni
laserového ddlkoméru (viz kap. 2.2). Z tohoto méfeni extrahujeme vyznacné body a provedeme
asociaci s databazi EKF, jak bylo pospdno v kapitole 5. Vysledkem asociace vyznaénych bodu je
databdze asociovanych, kde jsou uloZeny vSechny vyznaéné body aktudlniho méfeni, které odpovidaji
jednomu z vyznaénych bodd v databazi EKF. Z téchto vyznaénych bodu spocitime odchylku
odhadované polohy robota zji§téné z odometrie (v kroku 1) od odhadované polohy robota na zdkladé
jeho senzorického méfeni okoli. Tuto odchylku poté vyuZijeme pro aktualizaci stavu EKF, tedy
polohy robota i pozici vyznacnych bodi v databazi EKF. Spolecné s tim aktualizujeme matici
kovarianci P. Nésledujici postup je aplikovan pro kazdy asociovany vyznaény bod.

Nejprve vypocteme odhadovanou relativni pozici vyznaéného bodu od aktudlni odhadované
polohy robota. Pomoci rovnice (6.3) ziskdme odhadovanou vzdélenost a smér vyznacného bodu od
robota. Tu bychom chtéli porovnat s naméfenou vzdédlenosti a smérem, ale k tomu se dostaneme
pozdgji. Jest¢ predtim musime spocéitat Jacobiho matici H predikce pozice vyznaéného bodu pomoci
rovnice (6.4) a ndsledné rovnicemi (6.5) a (6.6) prevedeme matici H do roz§ifeného tvaru pro pouZiti
ve SLAM. Vypocet Gaussova Sumu méfeni R provedeme zkonkterizovanou rovnici (6.15), kterd pro

pouzity laserovy ddlkomcr vypada takto:
[0.01 *V 0 ]
R = 1 (6.19)
O 18"

. vy ) . 1 v . vy o«
kde 0.01 *xv znaéi chybu méfeni vzddlenosti 1% a oo™ predstavuje chybu méfeni sméru 1°

prevedenou na radidny, protoZe v celém systému pracuji s radidny. Chyba sméru samoziejm¢ s
narustajicim tihlem zistava konstantni.

Déle spocitdme inovaci kovariance S a ndsledné Kalmanovo zesileni, tedy matici K. Inovace
kovariance S jsem jiz zminil pfi asociaci vyzna¢nych bodu (viz kap. 5.2), jedna se o oblast nejistoty

odhadované pozice vyznaéného bodu. Pro vypocet matici S a K vyuZijeme nédsledujici rovnice:

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

K=P-HT-s7? (6.21)
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Pripomenu, Ze matice K obsahuje miru korekce polohy robota a pozice vyznaénych bodu
v z4vislosti na aktudlnim méfeni okoli robota. Tuto korekci matice stavu X provedeme nepfimo tak, Ze
budeme scéitat dil¢i vysledky odpovidajici jednotlivym asociovanym vyzna¢nym bodim a tuto sumu

dil¢ich korekei aplikujeme na konci tohoto kroku. S¢itani dil¢ich koreket:

v=z—h (6.22)

sumKv = K-v (6.23)

kde inovace v (také pouzita jiZ pfi asociaci vyzna¢nych bodu v kap. 5.2) je odchylka ve vzdalenosti
a sméru namcfené pozice vyznaéného bodu a jeho odhadu, pficemZ odhadovand relativni pozice
vyzna¢ného bodu definovdna vzdélenosti a smérem od robota h je popsdna rovnici (6.3) a skutecnd
naméfend vzdélenost a smér vyznacného bodu od robota z je pocitdna stejné s rozdilem, Ze je pouZita
aktualni naméfend pozice vyznaéného bodu.

Také si musim uchovévat dil¢i aktualizace kovarianéni matice P, které jsou definovény takto:
sumKH =K-H (6.24)

Na konci kroku 2 aplikujeme sumu diléich korekei stavu, jako aktualizaci matice stavu X.

Soucasné aktualizujeme matici kovarianci P pomoci sumy dil¢ich aktualizaci:

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

Krok 3: aktualizace modelu svéta o nové detekované vyzna¢né body

N

V tomto kroku pfiddme do systému nové vyznacné body, které by mély napomoct presnéjsi lokalizaci
robota v dalSich krocich. Tento krok jsem rozdé€lil do dvou casti z diuvodu popsanych v kapitole 5
(problém extrakce vhodnych vyznacnych bodi). Prvni ¢ast bude pfidani novych vyznaénych bodua
z databaze cekatelii do databaze EKF a cast druhd bude procisténi databdze cekateld a pfidani novych
vyznacnych bodi z aktualniho méfeni do databaze cekateli.

Nejprve tedy pfiddme nové vyznaéné body do databdze EKF. Tyto body ziskdme z databdze
Cekatelt, ze které vybereme body, které jiz byly vidény N-krit, a vloZime je do databaze EKF

a soucasng uloZime jejich absolutni pozici v modelu svéta do stavové matice X.

X
X= lva] (6.27)
Yvb

Je také nutné rozsifit kovarianéni matici P o nové dva sloupce a fadky, které naplnime

nasledujicim zpusobem. Pripomenime, Ze kovarianéni matice P je ¢tvercovd matice velikosti
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(3+n*2)x(3+n*2). Pro jednoduchost vysvétleni vypoctu novych bun€k si na ndsledujici strance
prostudujme schéma matice P rozsifené o buniky nového vyznacného bodu, které jsou podbarveny
svétle modre. Zaéneme vypoctem kovariance samotného vyznaéného bodu. Ta je v podstaté z4visld na

aktudlni kovarianci polohy robota a je poc¢itdna nasledovng:

D=Ju A ()" + J,-R- ()7 (6.28)

kde Jxr a J, jsou specifické Jacobiho matice pro SLAM (vysvétleny v kap. 6.1) a D, A znaéi submatice

matice P, které jsou ndzorn¢ ukdzany na ndsledujicim obrizku.

A B E
C H
F G D

Déle musime spo¢itat kovarianci ve vztahu poloha robota a pozice vyznacného bodu znacenou
jako submatici E, z cehoZ také odvodime kovarianci pozice vyznaéného bodu a polohy robota

znacenou jako submatici F. Obé nové submatice E a F jsou opét zavislé na aktudlni kovarianci polohy
robota.:

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

F=ET (6.30)

A jako posledni zaneseme do kovarianéni matice hodnotu kovariance nového vyzna¢ného bodu
k t€m, které jiZ jsou v databdzi. Tento vypocet je také zavisly na aktudlni kovarianci polohy robota,
respektive kovarianci mezi jednotlivymi vyznaénymi body a polohou robota. Zbylé buiikky G a H

vypocteme takto:

G=J,B (6.31)

H =BT (6.32)
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Timto jsme dokonéili prvni &dst tohoto kroku a ¢dsti druhé odstranime z databdze Cekatelu
pravé ty vyznaéné body, které nebyly v poslednim méfeni detekovdny a naopak piiddme do ni
vyznaéné body, které byly detekovany nové (nebyly asociovany).

Takto jsme dokon¢ili jeden kompletni krok SLAM procesu a muZeme pokracovat

ve zpracovavani zaiznamu jizdy robota.
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7 Implementace a vysledky testovani

V této kapitole struéné popiSu implementaci aplikace RoboMap, kterd zastfeSuje implementaci
navrZzené metody SLAM zaloZené na Kalmanové filtraci. Nutno upozornit, Ze grafické uZivatelské
rozhrani neni pfedmctem této prace, proto jsem se nezabyval jeho feSenim. Aplikace sice disponuje
grafickym uZivatelskym rozhranim, ale opravdu jenom zdkladni formou nutnou pro spusténi

zpracovani zdznamu.

7.1 Pouzité prostiredky

Aplikace RoboMap je implementovdna v jazyce C++ s vyuZitim multiplatformniho toolkitu Qt
a multiplatformniho toolkitu MRPT v0.9.3 (The Mobile Robot Programming Toolkit (6)), coZ je open
source C++ knihovna pro programovani aplikaci nad mobilnim robotem. Tato knihovna implementuje
algoritmy pro SLAM, pocitaCové vidéni, pldnovani cest, atp. J4 jsem ale MRPT pouZil jen jako
podpurny toolkit pro mou aplikaci, diky kterého mohu zpracovdvat zdznam jizdy robota ve formatu
RAWLOG (viz kap. 2.3), didle z MRPT vyuzivam tfidu CLandmark pro uchovani vyznaénych bodu,
také jsem vyuzil tfidy grafického rozhrani, diky které mohu zobrazovat prub¢h jizdy robota a jeho
senzorického méfeni, pfipadné aplikaci metody detekce pfimek pomoci RANSAC v aktudlnim méfeni
a zobrazovani vyznaénych bodu. V aplikaci RoboMap jsem v linearni algebfe vyuzil open source
knihovny Eigen, kter4 je také soucdsti MRPT. Pro vnitini reprezentaci svéta (mapu) jsem vyuZil tfid
CSimplePointsMap a COccupancyGridMap2D, kterd odpovidd vytvorené mapé v uZivatelsky

pfijatelném formétu.

7.2 Vlastni implementace

Jadrem aplikace je objekt tiidy slam_process, ktery fidi cely béh SLAM nad zpracovdvanym
zédznamem jizdy robota. Tato tfida obsahuje objekty jednotlivych ¢4sti SLAM, jako jsou objekt tiidy
landmark_worker, ktery implementuje praci nad extrakci a asociaci vyzna¢nych bodu, déle objekt
tiidy EKF_localization, ktery implementuje Extended Kalman Filter navrzeny pro SLAM na zdkladé
senzorického vybaveni robota. Je zde také implementovdno nalitdni a zpracovani zdznamu jizdy
robota ve formatu RAWLOG, které zpracovava tiida pouZitd z MRPT pojmenovand CRawlog. Kromé
toho, Ze objekt tfidy slam_process zpracovava a fidi SLAM, tak také obsluhuje prubézné zobrazeni
aktudlntho méfeni robota, v ném zobrazené detekované pfimky pomoci RANSAC a vyznacné body
detekované v aktudlnim méfeni, déle fidi pribézné ukladdni méfeni robota do miizky obsazenosti,
ktera je vysledkem celého procesu SLAM (viz kap. 7.3).

Aplikaci jsem implementoval tak, abych mohl fidit miru duvéryhodnosti odometrie
a senzorického méfeni. Jsou to parametry q a r, které piimo ovliviuji miru divéryhodnosti odometrie

Q a diavéryhodnost méfeni R. Defaultné jsou tyto hodnoty nastaveny na q = 100 ar = 0.01
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7.3 Vysledky testovani

V této kapitole predstavim vysledky testovani aplikace. Predvedu zde vysledek aplikace bez pouZiti
EKF, poté s pouzitim EKF.

Obr. 7.1: Mapa vytvorend aplikaci RoboMap bez pouZiti EKF.

Na Obr. 7.1, je mapa vytvorend aplikaci RoboMap, bez aplikace EKF, tedy pouze z odometrie,
bez korekce polohy robota. Vidime zde, Ze feSeni problému lokalizace a mapovani pouze pomoci
odometrie je nevyhovujici. Celd mapa je rozhazend, také muzeme pozorovat rozptyl natoCeni robota

(rozptyl paprskil ve stfedni a pravé ¢asti mapy).

Obr. 7.1: Mapa vytvorend aplikaci RoboMap s pouZitim EKF.

Pfi pouziti SLAM zalozené na EKF je na Obr. 7.2 vidét znatelny rozdil v ustilent jizdy robota a
nasledn¢ jeho méreni zanesenych do mapy. Jsou zde jiZ znateln¢ poznat hranice chodby, dokonce v
druhé tretin¢ chodby vidime i odchylku zdi, kterd pravdépodobné odpovida otevienym dveiim
smé¢rem do chodby. Okolo hranic chodby skoro nepfecnivaji méfici paprsky, aZ na konci, kdy robot

pravdépodobn¢ zacal prudce zatacet. Tento vysledek je velmi uspokojujici.
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V niésledujicich obrdzcich uvedu ilustrativni vysledky detekce pfimek metodou RANSAC,

kterou jsem v této praci implementoval. Obr. 7.3 zndzorfiuje GspéSnou detekci tif pifmek, kde dve

odpovidaji paralelnim zdem chodby a jedna odpovidéd zavienym dvefim ve vyklenku. Obr. 7.4 ukazuje

detekci dvou pifmek, pfi¢em? jsou detekovany zdi na sebe skoro kolmé.
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Obr. 7.3: Uspéind detekce tif pifmek provedend metodou RANSAC
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Obr. 7.4: Uspéind detekce dvou piimek provedend metodou RANSAC
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S Zavér

V této bakalafské praci jsem nastinil architekturu mobilniho robota, pfi¢emZ jsem se zaméfil na
motoricky a senzoricky systém modelu robota, jehoZ zdznam jizdy jsem zpracovdval. Popsal jsem
kinematicky model robota s kolovym podvozkem s diferencidlnim fizenim, také jsem se zminil
o proximitnich senzorech. Potom jsem uvedl problematiku odometrie véetn¢ definice systematickych
a nesystematickych chyb, kteryma je zatiZena. Obecné jsem priedstavil princip SLAM procesu
a nésledné jsem popsal ndvrh SLAM zaloZeného na EKF s ohledem na senzoricky systém jizZ dfive
popsaného mobilntho robota. Detailn¢ jsem pfedstavil metodu detekce, extrakce a asociace
vyznacnych bodu z prostfedi vnitinich prostor. Spolecné s tim jsem uvedl a implementovat metodu
RANSAC pro detekci primek.

Navrhl jsem konkrétni podobu procesu SLAM zaloZenou na EKF, kterou jsem implementoval a
otestoval v reZimu post-processing ze zdznamu jizdy mobilniho robota. Uvedl jsem vysledky tohoto
testu, ve kterém je vidét znatelné zlepSeni estimace polohy mobilniho robota. Aplikaci jsem
implementoval v jazyce C++ s vyuZitim multiplatformniho toolkitu Qt a volné $ifitelné knihovny
MRPT.

Tato bakalédfskd prace pojedndvala o aplikaci metody SLAM zaloZené na EKF pro mobilni
roboty vybavené zdkladnim laserovym senzorem, ktefi se pohybuji ve vnitinich prostordch. Je to jen
zlomek problematiky komplexn¢ autonomniho vozidla, ale jako odrazovy mistek je to dobry zadatek.
Pokracovani v této praci by mohlo obsahovat zahrnuti vice senzorii, pro presnéjsi korekci aktudlni
polohy robota, nebo pro pfiddni méfeni v dalSim rozméru a nasledné tvorby 3D mapy. Jinou moZnost

poskytuje aplikovani vytvofené aplikace v on-line reZimu.
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Seznam priloh

Piiloha A. DVD obsahujici elektronickou verzi technické zpravy (pdf, docx, doc), spustitelnou verzi

programu a zdrojové soubory
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