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Abstrakt

Tato prace se zabyva lokalizaci robotické
helikoptéry ve vnitinim prostiedi. Robo-
tickd helikoptéra mé k dispozici 2D lidar
umisténi v horizontalni poloze a dva sen-
zory métici vzdalenost. Umisténé smérem
nahoru a smérem dolt.

Cilem prace je navrhnout a implemento-
vat metodu pro mapovani a lokalizaci ro-
botické helikoptéry ve vnitinim prostiedi.
Vystupem bude dale mapa urcend pro
dalsi pouziti.

V préci jsou implementovany 2 metody
SLAM. ICP SLAM a SLAM zalozeny na
casticovém filtru. Metody byly testovany
na trech riznych mistnostech v simulac-
nim prostiredi webots.

Vystupem ICP SLAMu je také mapa
ve dvou formatech. Ve formatu bodové
mapy a mrizkové mapy.

Kli¢ova slova: SLAM, roboticka
helikoptéra, lidar, ICP, ¢asticovy filtr

Skolitel: Ing. Jan Chudoba
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Abstract

This thesis deals with the localization of
a robotic helicopter in an indoor environ-
ment. The robotic helicopter has a 2D li-
dar location in the horizontal position and
two distance measuring sensors. Placed
upwards and downwards.

The aim of the work is to design and
implement a method for mapping and lo-
calization robotic helicopters in an indoor
environment. The output will be a map
intended for further use.

2 SLAM methods are implemented in
the work. ICP SLAM and particle filter
based SLAM. The methods were tested
on three different rooms in the webots
simulation environment.

The output of ICP SLAM is also a map
in two formats. In point map and grid
map format.

Keywords: SLAM, robotic helicopter,
lidar, ICP, particle filter

Title translation:
Indoor Localization

Robotic Helicopter
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Kapitola 1
Uvod

Tato prace se zabyva lokalizaci robotické helikoptéry v uzavieném prostredi.
Tento problém lze v praxi pouzit naptiklad k prohledavani a mapovani
nebezpecnych, ¢i ¢lovéku nepristupnych prostor. Vyzvou pfi lokalizaci ve
vnitinich prostorech je naptiklad absence GNSS signélu.

Lokalizace a mapovani bude probihat za pouziti 2D lidaru umisténého v
horizontadlnim sméru, ktery umoznuje ziskavat informace o prekazkach v okoli
helikoptéry a dvou senzort vzdalenosti, umisténych ve sméru nahoru a doli.
Tyto senzory umoznuji mérit vzdalenost od stropu a podlahy. Tyto senzory
spolecné s lidarem poskytuji dostatecné informace pro lokalizaci a mapovani
vnitiniho prostiedi.

Cilem této préace je navrh a implementace vhodné metody pro mapovani a
lokalizaci robotické helikoptéry ve vnitfnim prostiedi za pouziti 2D lidaru.
Vystupem bude také mapa urcena pro dalsi zpracovani.

B 1.1 Soucasna lokalizace a mapovani

Soucasna lokalizace a mapovani (SLAM) je nézev problému mapovani
prostoru za soucasného budovani mapy a za soucasné lokalizace robotu v
tomto prostredi. Pro mapovani okolniho prostiedi se daji pouzit riizné senzory,
jako jsou naptiklad sonar - senzor mérici vzdalenost pomoci ultrazvuku, lidar
- senzor mérici vzdalenost pomoci laserovych paprskil, Stereo kamera - dvé
kamery umisténé vedle sebe, mérici vzdalenost z rozdili obrazi nebo RGB-D
kamera - kamera mérici kromé barevného obrazu i jeho hloubku. V této praci
se vyuziva lidar pracujici v jedné roviné.[I]

Pri implementaci metody SLAM existuje fada ruznych postupt, které lze
pouzit. Kazdd metoda SLAM mé své vyhody a nevyhody. Pouziti vhodné
metody SLAM proto zavisi na mnoha faktorech. V nésledujici sekci je ¢tendr
obezndmen s pouzivanymi metodami SLAM

B 1.1.1 Rozsifeny Kalmaniv filtr

Rozsiteny Kalmanuv filtr (EKF) je metoda, kterd stavi na predpokladu,
ze Sum meéreni ma normalni rozdéleni. Diky tomuto predpokladu je mozné
polohu robota popsat stredni hodnotou a kovarianéni matici.
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1. Uvod

EKF je iterativni metoda, ktera se sklada ze dvou krokt. Prediktivni krok
a opravny krok. V prediktivnim kroku se odhaduje soucasna poloha robotu
na zéakladé informaci z odometrie robotu. V opravném kroku se odhad z
prediktivniho kroku zpresni na zékladé pozorovani robotu. Pozorovani robota
muze byt naptiklad obraz z kamery nebo mrak bodu z lidaru. [2]

B 1.1.2 Casticovy filtr

Césticovy filtr pracuje s mnozinou ¢astic, ktera reprezentuje mozné stavy
robotu - poloha a natoceni. Tyto Céstice se pohybuji na zakladé modelu
pohybu robotu a na zakladé pozorovani robotu. Kazdé ¢astici prislusi vaha.
Véha se uréuje na zakladé porovnani méfeni a pozorovani. Céstice, které maji
vahu vyssi, maji vyssi pravdépodobnost byt skute¢nym stavem robotu.

Césticovy filtr se skldd4 ze 4 kroki. Inicializace, predikce, aktualizace a
prevzorkovani.

V inicializacnim kroku se poc¢éatecni stav robotu reprezentuje mnozinou
castic. Kazda Castice se sklada ze souradnic v prostoru a sméru orientace
senzoru. Mnozina ¢astic je vybirand z apriorniho rozdéleni stavu robotu. Kdyz
je na pocatku poloha robotu zcela neznama, ¢astice jsou vybrany nahodné z
prostiedi mapy.

V predikénim kroku se stav kazdé ¢astice upravi na zakladé modelu pohybu
robotu. Stejny pohyb, ktery vykonal robot, se vykona s kazdou cCastici a prida
se Sum podle nejistoty méreni pohybu.

V aktualizaci se aktualizuji vahy castic na zdkladé pozorovani robotu.
Robot vykoné pozorovani. Virtualni pozorovani se vykond i s kazdou ¢astici.
Pro kazdou ¢astici se urci podobnost virtualniho pozorovani z dané ¢éstice a
realného pozorovani. Na zakladé tohoto pozorovani se kazdé castici pridéli
vaha.

Nakonec se v prevzorkovacim kroku vybiraji ¢astice do dalstho cyklu.
Céstice s vyssi vahou maji vyssi pravdépodobnost postoupit do dalstho cyklu.

3]

B 1.1.3 Grafové zalozeny SLAM

Grafové zalozeny SLAM reprezentuje prostredi pomoci grafu. Vrcholy grafu
reprezentuji pozorovani robotu a polohu, ze které bylo pozorovani porizeno.
Hrany reprezentuji predpoklddané vzdélenosti mezi témito pozorovanimi.
Robot pohybujici se prostfedim potom vytvari vrcholy grafu pozorovanim
okoli. Hranu mezi sebou maji vzdy dva nésledujici vrcholy, ddle muze byt
hrana vytvorena mezi dvéma vrcholy, které pozoruji stejnou ¢ast mapy. Takto
vytvoreny graf se poté optimalizuje tak, aby mapa a odhad stavu robotu byl
co nejpresnéjsi. [4]

B 1.1.4 Iterativni nejblizsi bod

Iterativni nejblizsi bod - ICP je algoritmus, ktery se pouziva k minimalizaci
rozdila vzdalenosti dvou mnozin bodt. Robot pohybujici se prostiedim provadi
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1.1. Soucasna lokalizace a mapovani

pozorovani. Tyto pozorovani jsou poté pomoci ICP vlozeny do mapy. Existuji
dva zakladni piistupy, jak postupovat pri ICP. Postup zaloZeny na singuldrnim
rozkladu a na metodé nejmensich ¢tvercu.

B Metoda rozkladu podle singuléarnich &isel

Singularni rozklad je rozklad matice na maticovy sou¢in USVT. Singularni
rozklad je mozné vyuzit pokud jsou zndme korespondence v jednotlivych
mracnech bodt. Korespondence znamend, Ze je znamo, ktery bod z prvniho
mracna boda nalezi bodu z druhého mrac¢na bodi. Pokud bod nemé kore-
spondujici bod v druhém mrac¢nu bodi, neni zahrnut do vypoctu. Pomoci
singuldrniho rozkladu jde ICP problém fesit velice rychle ve dvou krocich.

ICP pomoci singularniho rozkladu resi optimaliza¢ni problém:

ER,t)= > |lg;— Rp; —t|
(i,5)€C

kde g; a p; jsou z mnozin
Q:{q17"'7qN} P:{pla’pM}

kde @ je cilovy mrak bodu a P referenc¢ni mrak bodu, se zndmymi kore-
spondencemi:

C={@J)}

Dale t je translacni vektor a R je rota¢ni matice.
Uprava rovnice a pouziti singularniho rozkladu:

K= Y (¢ —pg)pi—pp)"
{1,7}€C

USVT = svd(K)

Vypocet rotacni matice a transla¢niho vektoru:

R=UVT

t=pq — Rup

Pomoci singularniho rozkladu je mozné urcit spravnou rotaci v 1 kroku,
jak je vidét na obrazku |1.1}[5]

Metodu rozkladu pomoci singularnich ¢isel 1ze pouzit napriklad pii lokalizaci
pomoci orientacnich bodt. Pti pouziti ICP bez orientac¢nich bodi je ale castéjsi,
Ze korespondence mezi body nejsou znamé. V tomto pripadé je nutné pouzit
metodu nejmensich ¢tverci.



1. Uvod

bodl

vzdalenosti mrakl

-

Souget kvadrati
1

. . .
-2 -1 0 1 2 3 4 2 3 4 5
x Krok singuldrniho rozkladu

(a) : Mraky bodl se zndmymi kore- (b) : Konvergence bodt pomoci sin-
spondencemi. gularni rozkladu.

Obrazek 1.1: Singuldrni rozklad.

B Metoda nejmensich étveri

Metoda nejmensich ¢tverctu se pouziva pripadech kdy, neni znamo, jaké
body spolu koresponduji ve dvou mra¢nech bodi. Korespondence bodu se
proto musi urcit jinak.

Pro kazdy bod z referenéniho mra¢na bodu se proto jako bod korespondujici
vybira bod, ktery je z cilového mra¢na bodu z referencniho mrac¢na nejblize.

Ukolem metody nejmensich ¢tverct je minimalizovat:

f= Z[Rpi +1t - Qi]2

Kde R je rota¢ni matice, t je translacni vektor. ¢; je referencni mrak bod,
p; je cilovy mrak bodu. Body ¢; a p; maji mezi sebou nejmensi vzdalenost.
Gauss-Newtonova metoda minimalizuje funkci:

f= T — Gz + pa cos(p) — pysin(p)
Y — @y + Py cos(p) + pa sin(yp)

Jakobian:
1 0 —pycos(p) — pzsin(yp)
Vf=J= 4 .
d lo 1 pocos(ie) — pysin(p)

Jedna iterace Gauss-Newtonovy metody

Tit1 z

T
Yis1| = |yi| =T f
Ziy1 2

Translaéni vektor (¢) a rotaéni matice (R) se hledaji iterativné. Mraky
bodt a pribéh hledani transformace je na obrazku |1.2l Dalsi hodnoty, které
se u nejmensich ¢tvercu nastavuji, jsou maximalni pocet iteraci a presnost
zarovnani cilového a referenc¢niho bodu.
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Obrazek 1.2: Metoda nejmensich ¢tverci.

Bl 1.1.5 KD-stromy

KD-stromy jsou datova struktura, ktera usnadnuje hledani nejblizsiho bodu
v mrac¢nu bodt. Pfi hledani nejblizsiho bodu v neusporddanych datech je
slozitost hledéni nejblizstho bodu O(n). Po usporadani dat do struktury
stromu se sniz{ datovd naro¢nost na O(log n).[6]

Struktura KD-stromu je zndzornéna na obrazku [1.3|

D=(21,5)
A=(20,15) E=(43,20) ,
.B=(31‘26)
£ F=(6,23)
G=(8,8) F=(6,23) 20 E=(43,20)
A= (20, 15)
C=(33,12)
C=(33,15) B=(31,26) » |._,,
D=(21,5)

(a) : Usporadani bodt do stromové

struktury. (b) : Grafické zndzornéni bodu.

Obrazek 1.3: Grafické zndzornéni KD stromu.

B2 Typy map

Mapa vytvorena robotem miuze mit ruzny vzhled. Pro rizné prostredi jsou
efektivnéjsi jiné mapy.



1. Uvod

B 1.2.1 MvFizkovad mapa obsazenosti

Mapa je mrizka, kterd pokryva plochu celého prostredi. Kazdé policko
ve mrizce nabyva hodnoty 0 az 1. Hodnota odpovida pravdépodobnosti, s
jakou se na daném misté nachazi prekazka. Piiklad mapy je na obrazku
Barva pixelu oznacuje pravdépodobnost vyskytu prekazky na daném misté.
Cim tmavsi pixel je, tim je pravdépodobnéjsi, ze se na daném misté nachézi
prekazka.

Vyhodou miizkové mapy je snadna pouzitelnost pro efektivni planovani
trasy. [7]

Bl 1.2.2 Bodova mapa

Mapa je mnozinou boda. Kazdy bod oznacuje polohu prekazky. Piiklad
mapy je na obrazku Vyhodou bodové mapy je snadné pouzitelnost pro
porovnavani dvou mracen bodu.

(a) : Pravdépodobnostni mapa x
obsazenosti (b) : Bodova mapa

Obrazek 1.4: Stejné prostiedi zobrazené pomoci riznych map.

B 1.2.3 Mapa pouZivajici orientaéni body

Orienta¢ni body jsou objekty, které jsou v prostiedi néjak vyrazné. Ve
vnittnich prostorech to mizou byt napiiklad rohy mistnosti, rovné objekty
nebo stredy objektu. K urceni center shluki bodua je mozné pouzit metodu
k-means. Priklad pouziti metody k-means pro nalezeni stredu objektu jsou
na obréazku [1.5b. K urceni rovnych ¢ar je mozné pouzit metodu RANSAC.
Nalezené rovné ¢ary jsou na obrazku

Vhodné je mapu pouzivajici orientacni body pouzit napriklad pro metodu
EKF.



1.2. Typy map

(a) : Pouziti rovnych ¢ar jako ori- (b) : Pouziti shluka bodu jako
entacnich bodu, ziskané metodou orientacni body, ziskané metodou
RANSAC k-means

Obrazek 1.5: Ruzné zpusoby uréeni orientacnich bodu
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Kapitola 2

Teoreticky rozbor problému

Helikoptéra je vybavena 2D lidarem a dvéma senzory métici vzdalenost,
umisténymi smérem nad a pod helikoptéru. Protoze se helikoptéra pohybuje
ve 3D a k dispozici je pouze 2D lidar, je prvnim problémem prevést data z
2D lidaru tak, aby lokalizace fungovala i ve 3D.

K teseni tohoto problému jsem se rozhodl pouzit vrstvy. Prostiedi, ve
kterém se helikoptéra pohybuje, bude rozdéleno do vrstev o urcité vysce. V
kazdé z téchto vrstev se bude vykonédvat 2D SLAM samostatné. Pfechod mezi
vrstvami bude TeSen pomoci senzorti méricich vzdéalenost. Pii prechodu mezi
vrstvami se budou predavat informace o stavu helikoptéry do vrstvy, do které
helikoptéra prechazi.

Rozdélenim prostoru do vrstev se vytvari nékteré problémy. Problém pti
lokalizaci mohou byt naklonéné roviny a prekazky s ostrou hranou uprostied
vrstvy. Pri letu helikoptéry nahoru nebo doli muze byt naklonéna rovina
detekovand jako pohybujici se predmét, to muze délat problémy pii odecitani
odometrie, nebo pfi stanoveni polohy pirekazky. U ostré hrany uprostied vrstvy
je problém se stanovenim existence prekazky. Tyto problémy lze Castecné
eliminovat pouzitim dostatecné malé vysky vrstev a pouzitim mrizkové mapy
k lokalizaci. Maléd vyska zajisti malou zménu profilu prekazek v jedné vrstvé.
Mrizkova mapa zajisti, ze prekazka, kterd méni svij tvar v jedné vrstve, bude
reprezentovana hodnotami mezi 0,5 a 1.

Dalsim problém je absence odometrie helikoptéry. Tento problém je mozné
vyTesit pomoci ICP. Porovnanim pozorovani helikoptéry a vybudované mapy
je ziskdna rotacni matice a transla¢ni vektor. Rota¢ni matice a translaéni
vektor je mozné pouzit namisto odometrie.

K feSeni problému jsem se rozhodl pouzit knihovhu MRPT (Mobile Ro-
bot Programming Toolkit). MRPT je multiplatformni knihovna napsana v
jazyce C++. Knihovna MRPT je urcend pro mobilni roboty a implementuje
algoritmy, potiebné k metodam SLAM, vidéni robotu a planovani trajektorie.
Hlavné z diavodi absence odometrie na létajicich robotech jsem se rozhodl
pro implementaci ICP SLAMu.

11



12



Kapitola 3

Implementace

B 3.1 Simulacni prostredi

K simulaci jsem pouzil open source program webots. Program webots
umoznuje simulaci Sirokého spektra robott, od robotickych chapadel pres
létajici roboty az k humanoidnim robotim. Umoznuje simulovat fyziku jako
je napriklad gravitace nebo kolize. Déle webots nabizi senzory potirebné k
simulaci autonomnich roboti, jako jsou naptiklad lidary a RGB kamery.

Dale program webots nabizi jiz kompletni roboty. Z nabidky kompletnich
robotu jsem vyuzil dron od spolec¢nosti Bitcrazeﬂ Dron je kompletni véetné
fizeni. Na dron jsem jsem pripevnil lidar a dva senzory na méteni vzdalenosti.
Jeden miftici dolti, druhy mifici nahoru. Dron je na obrazku

Zorné pole lidaru jsem nastavil na 270°. Rozliseni lidaru jsem nastavil na
512 bodi. Dosah lidaru jsem nastavil na 3 metry.

Senzor vzdalenosti mifici nahoru
LIDAR

Senzor vzdéalenosti mitici dol

Obrazek 3.1: Vzhled dronu se senzory.

1|https ://www.cyberbotics.com/doc/guide/crazyflie
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3. Implementace

. 3.2 Odhad vrstev

Pro odhad vrstev se pouzivaji senzory vzdalenosti umisténé nad a pod
helikoptérou.

Vysku jedné vrstvy jsem experimentdlné urcil na 5 cm. P¥i mensich vyskach
vrstvy dochazi k odhadim prechodu mezi vrstvami, i kdyz k nim redlné
nedochazi. Pri nastaveni vysky vrstvy na vétsi vzdalenost dochézi k horsi
lokalizaci v okoli Sikmych prekazek a v okoli prekazek s ostrou hranou.

Pokud helikoptéra 1ét4 v prostiedi s neménnou vyskou stropu a podlahy, je
mozné detekovat zménu vrstvy pomoci jednoho senzoru métici vzdalenost.
Pokud se ale vyska stropu meéni, nebo se v prostredi vyskytuji prekazky,
které je mozné preletét nebo podletét, jsou k odhadu potfeba alespon 2
senzory mérici vzdalenost. Pri preletu nebo podletu prekazky se zméni soucet
vzdalenost{ méfenych pomoci senzorti vzdalenosti. Pokud se zaroven se zménou
souCtu zméni mérend vzdalenost od podlahy, helikoptéra leti pres prekazku.
Pokud se zménou souctu zméni mérend vzdalenost od stropu, helikoptéra leti
pod prekazkou. V obou pripadech se nezméni vrstva, ve které se helikoptéra
nachézi.

Pri nastaveni prechodu mezi vrstvami na jednu urcitou vysku se pri pohybu
helikoptéry v blizkosti predélu dvou vrstev pfepinaji vrstvy rychle mezi
sebou. Resenfm je nastaveni pfechodu mezi vrstvami pomoci hystereze. Efekt
hystereze je znazornén na obrazku |3.2. Nevyhodou tohoto feSeni je ¢astecny
prekryv dvou sousednich vrstev.

o
”
(

Vrstva v mapé
M&fend vzdalenost (m)
Vrstva v map&
M&fena vzdalenost (m)

0 0.5 1 1.5 2 2.5
Ulétnutd vzdalenost (m) Ulétnutéd vzdalenost (m)

(a) : Prulet vrstev bez hystereze. (b) : Prilet vrstev s hysterezi.

Obrazek 3.2: Vliv hystereze na prilet vrstvami.

Kvili nejistoté méreni vzdalenosti a ndklonu helikoptéry pri rozletu se
musi zménit soucet vzdalenosti o vzdalenost vétsi nez 5cm mezi cykly, aby
helikoptéra detekovala prelet prekazky. Kvili tomuto offsetu neni mozné
detekovat prelet nebo podlet naklonénych rovin. Fungovani zmény vrstev pti
pruletu prostiedim je na obrézku [3.3
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3.3. ICP SLAM
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Obrazek 3.3: Prulet dronu prostfedim s odhadem vrstev.

B 33 i1cPsLAM

ICP SLAM v MRPT je implementovan pomoci tiidy CMetricMapBu-
ilderICP. Pro kazdou vrstvu v mapé existuje samostatna instance tiidy
CMetricMapBuilderICP. Pti vletu do vrstvy, kterd nebyla navstivena, se nova
instance tiidy CMetricMapBuilder[CP pro danou vrstvu dynamicky alokuje.

Helikoptéra s novym pozorovanim pracuje pouze pokud je jeji ndklon v
horizontdlnim sméru mensi nez 0.5 stupné. Divodem je, ze pti ndklonu vétsim
nez je tento, se do pozorovani robotu zapocitavaji i body z jinych vrstev, nez
je ta, ve které se helikoptéra nachézi. Zaroven se pri ndklonu méni vzdalenost
detekovand pomoci senzoru mérici vzdélenost.

Pri preletu do jiz navstivené vrstvy se zkousi zarovnat nové pozorovani
do stavajici mapy. Pokud se pozorovani nepodari zarovnat, je pozorovani do
mapy vlozeno bez zarovnani.

Vstupem pii inicializaci tiidy CMetricMapBuilderI CP jsou rizné parametry,
definujici fungovani ICP SLAMu. Vybrané nastavené parametry ICP SLAMu
jsou uvedeny v tabulce

Zpracovani pozorovani robotu probihd pomoci funkce ProcessObservation,
ktera jako vstupni parametry prijima pozorovani robotu.

Pomoci tridy CMetricMapBuilderICP se zaroven zpracovava poloha heli-
koptéry v mapé. Poloha je popsana stfedni hodnotou a kovarianéni matici.
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3. Implementace

B 3.4 Casticovy filtr

Jako druhou metodu jsem implementoval SLAM zalozeny na ¢asticovém
filtru. MRPT implementuje ¢asticovy filtr pouze ve 2D, pouzil jsem proto
znovu rozdéleni prostoru do vrstev.

Na pocatku je pozice robotu zcela neznamé, proto je neznama i pocatecni
vyska. Kvili nezndmé pocatecni vysce je nutné inicializovat urcity pocet
castic v kazdé vrstvé. Vzhledem k vypocetni nadroc¢nosti aktualizace ¢astic
ve vSech vrstvach je mozné urcit pocateéni vrstvu priblizné a inicializovat
castice jen ve vrstvach, kde je mozné, aby se helikoptéra vyskytovala. Odhad
je mozné provést za pomoci senzoru vzdalenosti.

Senzorem vzdalenosti miticim dolil je naméfend vzdalenost V1. Helikoptéra
se proto nemuze vyskytovat ve vysce mensi nez V1 od nejnizstho bodu v
mistnosti. Obdobné to plati pro senzor mitici nahoru. Pii namérené vzdalenosti
V2 od stropu, se helikoptéra nemuze vyskytovat ve vzddlenosti mensi nez V2
od nejvyssiho bodu v mistnosti.

Pri preletu helikoptéry do nové vrstvy, se urci vrstva, ve které se helikoptéra
vyskytuje nejpravdépodobnéji. Nejpravdépodobnéjsi vrstva se urcéi jako vrstva
s nejmensim rozptylem polohy ¢astic. Pii zméné vrstvy helikoptéry, se castice
inicializuji se stfedem a rozptylem nastavenym podle vrstvy, kde byl rozptyl
nejmensi. Céstice se znovu inicializuji ve vSech vrstvich, kde je mozné aby se
helikoptéra vyskytovala.

Odometrie helikoptéry je uréovand pomoci zjednoduseného ICP SLAMu.
Mezi aktualizacemi ¢astic se mapa vzdy maze a buduje nova.

B 3.4.1 Urceni pocateéniho poétu &astic

P1i urcovani pocateéniho poctu ¢astic jsem vychazel z pravdépodobnosti
vyskytu ¢astice v blizkosti realné polohy helikoptéry. Pro kazdou mistnost jsem
urcil pravdépodobnost vyskytu ndhodné vygenerované castice uvniti kruznice
s polomérem 25 cm a stiedem v realné poloze helikoptéry. K pravdépodobnosti
vyskytu jsem pfipocital orientaci ¢astice, kterda musi byt v rozmezi £30° oproti
realné orientaci helikoptéry. Jako pozadavek jsem stanovil, ze se alespon jedna
¢astice se spravnou orientaci musi vyskytovat v kruznici s pravdépodobnosti
90%.

Pravdépodobnost vyskytu alespon jedné ¢astice se spravnou orientaci uvnity
kruznice se spocita jako

A 0
PA) =75 350

kde P(A) je pravdépodobnost vyskytu ndhodné vygenerované ¢astice uvnitt
kruznice, A je obsah kruhu, S je obsah plochy mistnosti, 8 je rozmezi hlu,
pod kterym se muze ¢astice vyskytovat.

Finélni pravdépodobnost se spocitd pomoci komplementarni pravdépodob-
nosti, tak aby pravdépodobnost vyskytu 0 ¢astic uvniti kruznice se spravnou
orientaci byla 10 %.

1-09=(1-P(A)"
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3.4. Casticovy filtr

kde n je pocet ¢astic. Pocet castic potom vychazi jako

~ In(0.1)
n= In(l = P(A)) (3.1)

17



3. Implementace

Nézev parametru Popis parametru Hodnota
parametru
localizationLinDistance Prahova hodnota, pro kterou | 0.01 m
se opravuje odometrie (vzdéle-
nost)
localizationAngDistance Prahova hodnota, pro kterou | 0.01°
se opravuje odometrie (thel)
insertionLinDistance Prahova hodnota, pro kterou | 0.01 m
se vlozi pozorovani do mapy
(vzdalenost)
insertionAngDistance Prahova hodnota, pro kterou | 0.01°
se vlozi pozorovani do mapy
(dhel)
minlCPgoodnessToAccept | Minimalni shoda mapy a po-| 0.7
zorovani, aby bylo pozorovani
vlozeno do mapy
occupancyGrid__count Pocet mrizkovych map, se kte- | 1
rymi algoritmus pracuje
pointsMap__count Pocet bodovych map, se kte- | 1
rymi algoritmus pracuje
likelihoodMapSelection Jaké mapy se pouzivaji k ICP | Mrizkova

i bodova
mapa

ICP_ algorithm Algoritmus, ktery se pouziva k | Levenberg-
ICP Marquardt

doRANSAC Po pouziti ICP se pouzije | true
RANSAC k presnéjsimu zjis-
téni pravdépodobnostniho roz-
déleni polohy

thresholdDist Prahovd vzdalenost dvou | 0.2 m
bodt, aby byly povazovany za
korespondujici

smallest ThresholdDist Prahovd vzdalenost dvou | 0.01lm

bodi, kterd vede k zastaveni
iteraci, protoze vzdalenost je
jiz dostatecné mald

Tabulka 3.1: Tabulka paramert nastavovanych pro CMetricMapBuilderICP.

18




Kapitola 4

Experimenty

Implementaci jsem testoval na tfech mistnostech v simulatoru webots. Mist-
nosti jsem navrhoval tak, aby testovaly problémy, které mohou pri lokalizaci
ve vnitinim prostfedi nastat. Problémy jsou prilet nad a pod prekdzkami,
sikmé prekazky a prekazky s ostrou hranou.

Kazdou mistnosti jsem prolétal s helikoptérou po tiech riznych trajektoriich.
Trajektorie helikoptéry pti pruletu jedné mistnosti pomoci ICP SLAMu a
SLAMu zaloZeném na ¢ésticovém filtru jsou shodné.

Horizontalni rychlost helikoptéry jsem nastavil na 0,1 m/s. Rychlost otac¢eni
na 0,4 rad/s. Tyto rychlosti jsem nastavil z divodu zhorseni funkénosti ICP
SLAMu pii vyssich rychlostech. Rychlost stoupéani jsem nastavil na 0,2 m/s.
Pri vyssich rychlostech helikoptéra létala prilis rychle a dohéazelo k preletu
dvou vrstev v jednom cyklu programu.

Na obrazcich mistnosti se na podlaze nachazi ¢tvercova textura, velikost
hrany jednoho c¢tverce je 25 cm. Stejna velikost ¢tvercu je i na obrézcich s
trajektoriemi a porovnanimi vybudovanych map s referenci.

Na obrazcich mistnosti ze simulatoru webots chybi strop. Strop je odstranén
kvuli lepsi viditelnosti prekazek v mistnosti.

. 4.1 Malad mistnost

Mistnost, ve které jsem testoval hlavné zakladni funkénost algoritmt. Mist-
nost ma testovat hlavné schopnost helikoptéry prelétat pres prekazky a pod
prekazkami. Mistnost je rozméru 5x5 metri, vyska mistnosti je 1 metr. Mist-
nost je na obrazku |4.1. V mistnosti se nachazeji kvadry a vélce rtiznych
rozmeéri, testujici schopnost orientace helikoptéry v prostoru.

B 4.1.1 ICP SLAM

Prilety mistnosti jsem volil tak, aby se vyskytl prilet nad i pod prekazkou,
dale aby se helikoptéra vyskytla v kazdé vrstvé alespon jednou. Trajektorie, po
kterych helikoptéra mistnosti prolétala s vybudovanou mapou, je zobrazena
na obrazku |4.2a. Chyba odhadu polohy ze vSech pruletu byla mensi nez 41 cm.
Primérnd hodnota chyby odhadu polohy ze vsech priletii byla 13 cm. Pribéh
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4. Experimenty

Obrazek 4.1: Mald mistnost ve webots.

vyvoje rozdilu redlné a odhadované polohy je na obrazku Porovnani
referenéniho a odhadovanych mracen bodu je na obrazku 4.3

(a) : Celkovy pohled na trajektorie
pruletu helikoptéry malou mistnosti
s vybudovanou mapou. (b) : Pohled shora na trajektorii.

Obrazek 4.2: Trajektorie priletu helikoptéry malou mistnosti pomoci ICP
SLAMu. Cary s azurovou barvou vyznacuji chybu odhadu polohy.

B 4.1.2 Casticovy filtr

Pomoci vzorce jsem pocatecni pocet Castic urcil na 1700. Trajektorie
prilett malou mistnosti je na obrézku Chyba odhadu polohy ze vSech
pruleti byla mensi nez 66 centimetri. Pramérnd hodnota chyby odhadu ze
vSech priletd byla 24 cm. Vyvoj rozdilu redlné a odhadované polohy je na

obrazku

B 4.2 Velka mistnost

Mistnost, kterd mé testovat pohyb helikoptéry ve vétsim prostredi s vétsim
mnozstvim prekazek. Nachazi se zde také naklonéna rovina. Mapa je rozméru
10x10 metru. Vyska mapy je 2.4 metru. Mistnost je na obrazku [4.7,
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4.2. Velka mistnost

Obrazek 4.3: Porovnani vybudovanych map s referenénim mra¢nem bodu. Bile
je referenéni mapa.

Vzdalenost redlné a odhadované polohy (m)

0 2 4 6 8 10 12 14
Ulétnutd vzdalenost (m)

Obrazek 4.4: Vyvoj chyby odhadu polohy v malé mistnosti pomoci ICP SLAMu.

B 421 ICP SLAM

Prilet mistnosti jsem volil tak, aby se vyskytl prulet nad i pod prekazkou,
déle aby se helikoptéra vyskytla v kazdé vrstvé alespon jednou. Chyba odhadu
polohy ze vSech prileti byla mensi nez 78 c¢m. Primérna hodnota chyby
odhadu ze vSech pruletu je 29 cm. Trajektorii, po které helikoptéra mistnosti
prolétala s vybudovanou mapou, je zobrazens na obrazku Prubéh vyvoje
rozdilu realné a odhadované polohy je na obrazku 4.10L Porovnéni referenéniho
a odhadovaného mra¢na bodu je na obrazku

B 4.2.2 Casticovy filtr

Pomoci vzorce [3.1] jsem pocatecni pocet ¢astic urcil na 7000. Chyba odhadu
polohy ze vsech priilett byla mensi nez 82 cm, kromé bodu v priletu 1 kdy se
chyba odhadu vysplhala na 3.84 m. Moznym divodem této chyby je chybny
vypocet odometrie pomoci ICP SLAMu. Primérna hodnota chyby odhadu ze
vsech prilett je 33 cm. Trajektorie, po které helikoptéra mistnosti prolétala,
je zobrazend na obrazku Porovnani referen¢niho a odhadovaného mracna
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4. Experimenty

(a) : Celkovy pohled. (b) : Pramét do pudorysu.

Obrazek 4.5: Trajektorie priletu helikoptéry malou mistnosti pomoci SLAMu
zalozeném na Casticovém filtru. Cary s azurovou barvou vyznacuji chybu odhadu
polohy.

— Prilet 1

— Prilet 2
Prilet 3] |

Chyba (m)

0 2 4 6 8 10 12 14
Ulétnutd vzdalenost (m)

Obrazek 4.6: Vyvoj rozdilu redlné a odhadované polohy v malé mistnosti pomoci
SLAMu zalozeném na ¢asticovém filtru.

bodt je na obrazku

B 43 Kancelaiské prostredi

Program Webots nabizi nékteré namodelované mistnosti. Jednou z téchto
mistnosti je i mistnost kancelafe. Pomoci této mistnosti jsem testoval nasazeni
helikoptéry v prostfedi, které se realité podobé co nejvice. Pro tuto mistnost
jsem zvysil dosah lidaru na 5 metri z divodu absence prekazek v horni
poloviné mistnosti. Vyska mistnosti je 2,5 metru. Mistnost je rozméru 7,7 x
12,9 metru. Mistnost je na obrazku [4.13

B 4.3.1 ICP SLAM

Trajektorie prilett s vybudovanou mapou jsou na obrazku 4.14a. Chyba
odhadu polohy ze vSech priletti byla mensi nez 51 cm. Pramérna hodnota
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4.3. Kancelarské prostredf

Obrazek 4.7: Velkd mistnost ve webots.

(a) : Trajektorie priletu helikoptéry
velkou mistnosti s vybudovanou ma-
pou. (b) : Pohled shora na trajektorii.

Obrazek 4.8: Trajektorie pruletu helikoptéry velkou mistnosti pomoci ICP
SLAMu. Céry s azurovou barvou vyznacuji chybu odhadu polohy.

odhadu polohy ze vSech priilet byla 17 cm. Priibéh chyby odhadu polohy
je na obrazku Porovnani vybudované mapy s referen¢ni mapou je na

obrazku [4.15]

B 4.3.2 Casticovy filtr

Pomoci vzorce jsem pocatecni pocet ¢astic urcil na 7000. Trajektorie
pruletu malou mistnosti je na obrazku Chyba odhadu polohy byla ze
vSech priilet byla mensi nez 51 cm. Primérnd hodnota chyby odhadu ze
vSech pruletd byla 17 cm. Vyvoj rozdilu redlné a odhadované polohy je na
obrézku [4.18§]

23



4. Experimenty

Obrazek 4.9: Porovnani vybudovanych map s referencnim mracnem bodu. Bile
je referen¢ni mapa.

o
@

— Priilet 1
— Prilet 2
Prilet 3

o
S
L

o
o
L

Vzdalenost realné a odhadované polohy (m)

0 L L L L L L
0 2 4 6 8 10 12 14 16

Ulétnuta vzdalenost (m)

Obrazek 4.10: Vyvoj chyby odhadu polohy ve velké mistnosti pomoci ICP
SLAMu.

(a) : Celkovy pohled. (b) : Pramét do pudorysu.

Obrazek 4.11: Trajektorie priiletii helikoptéry velkou mistnosti. Cary s azurovou
barvou vyznacuji chybu odhadu polohy.
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4.3. Kancelarské prostredr

— Prilet 1
— Priilet 2
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Obrazek 4.12: Vyvoj rozdilu redlné a odhadované polohy ve velké mistnosti
pomoci SLAMu zaloZeném na ¢asticovém filtru.

Obrazek 4.13: Mistnost kancelafe v simuldtoru.
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4. Experimenty

(a) : Trajektorie helikoptéry v mapé

kancelare s vybudovanou mapou. (b) : Pohled shora na trajektorii.

Obrazek 4.14: Trajektorie priiletu helikoptéry mistnosti kancelaie. Céry s azu-
rovou barvou vyznacuji chybu odhadu polohy.
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Obrazek 4.15: Porovnani vybudovanych map s referenénim mra¢nem bodi. Bile
je referencéni mapa.
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4.3. Kancelarské prostredr
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Obrazek 4.16: Vzdélenost redlné a odhadnuté polohy robotu v prubéhu lokalizace
pomoci ICP SLAMu.

(a) : Celkovy pohled (b) : Pohled shora.

Obrazek 4.17: Trajektorie priletu helikoptéry mistnosti kancelafe pomoci
SLAMu zaloZzeném na ¢asticovém filtru.
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4. Experimenty
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Obrazek 4.18: Vyvoj rozdilu redlné a odhadované polohy v mistnosti kancelare
pomoci SLAMu zaloZeném na ¢asticovém filtru.
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Kapitola 5
Zavér

Ukolem bakaléiské prace bylo navrhnout a implementovat metodu lokali-
zace ve vnitinim prostiedi za pouziti senzori, které je mozno instalovat i na
mensi modely helikoptéry. Vystupem ma byt i mapa prostiedi.

Pro lokalizaci ve 3D prostredi byly vyuzity 2D lidar a 2 senzory méiici
vzdalenost. Pro pfevedeni 2D pozorovani do 3D jsem pouzil rozdéleni prostoru
do vrstev. Odhad vrstev pomoci senzortt métici vadalenost fungoval spolehlive.

Jako vhodna metoda pro lokalizaci robotické helikoptéry byl zvolen ICP
SLAM. Pro implementaci byla pouzita knihovna MRPT. Vystupem ICP
SLAMu je pozice helikoptéry v prostoru a mapa ve dvou formatech. Mapa
bodova a mapa miizkova. Déle jsem pomoci knihovny MRPT implemento-
val SLAM zaloZeny na ¢asticovém filtru. Vystupem SLAMu zalozeného na
casticovém filtru je pozice v prostoru.

Implementované algoritmy byly testovany pomoci simulatoru webots ve
tfech riznych ruznych mistnostech. V malé mistnosti, testujici zakladni
funkénost algoritmi. Ve velké mistnosti, testujici pohyb helikoptéry ve vétsim
prostredi, s vétsim mnozstvim prekazek a naklonénou rovinou. Posledni
mistnosti byla pouzita mistnost kancelare, simulujici nasazeni v redlném
prostiedi.

Primeérné chyby odhadu polohy helikoptéry jsou shrnuty vy tabulce [5.1

Velikost mistnosti ICP SLAM | PF SLAM
Mala mistnost 5mx5Hmx 1m 13 cm 24 cm
Velka mistnost 10mx10mx2,4m 29 cm 33 cm
Kancelar 129mx7, 7Tmx2,5m 17 cm 31 cm

Tabulka 5.1: Tabulka priamérnych chyb lokalizace v mistnostech.

Podle vysledki v tabulce [5.1) SLAM zaloZzeny na ¢asticovém filtru dokazal
lokalizovat helikoptéru lépe nez ICP SLAM. Hlavnim divodem je kratka
trajektorie helikoptéry. Lokalizace pomoci ICP SLAMu se zhorsuje s ulétnutou
vzdalenosti. Chyba lokalizace SLAMu zaloZzeném na ¢asticovém filtru zistavala
po celou dobu v okoli primérné hodnoty.

Problémem lokalizace v prostiedi pomoci ICP SLAMu je zhorseni presnosti
s velikosti mistnosti a vzdalenosti od startovni pozice. Déle se ptresnost ICP
SLAMu zhorsuje v okoli naklonéné roviny. ICP SLAM dokaze snizit chybu
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5. Zavér

odhadu polohy pri opétovaném priletu jiz navstivenou polohou.

Nejvétsim problémem SLAMu zaloZzeném na ¢asticovém filtru je Spatné
urceni polohy na pocatku lokalizace.

Celkové jsou obé implementované metody funkcéni a dokazi lokalizovat
helikoptéru v uzavieném prostiredi.
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