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Abstrakt

Tato préaca sa zaobera autondmnou navi-
gaciou robota v nezndmom prostredi. V
ramci prace je vypracovany prehlad tech-
nik a senzorov pouzivanych pri simultan-
nej lokalizacii a mapovani (SLAM). Na-
sledne je predstaveny algoritmus iterative
closest point (ICP), na ktorom je zalo-
Zzend metdda ICP SLAM. Pri mapovani
je potrebné vyhodnotit' priechodnost’ pro-
stredia s ohlfadom na kinematické a dyna-
mické vlastnosti robota. V praci su pred-
stavené metody analyzy priechodnosti pro-
stredia. Zaroven je navrhnuty spdsob ana-
lyzy priechodnosti, zaloZeny na geometric-
kych vlastnostiach prostredia. Na naviga-
ciu robota je vybrana ICP SLAM metdda
a implementovana analyza priechodnosti
spolu s hladanim cesty v mape a regulato-
rom na sledovanie najdenej cesty. Imple-
mentécia je otestovana v rdmci simulatoru
Gazebo a testov v redlnom mestskom pro-
stredi.

Klacové slova: simultanna lokalizacia a
mapovanie (SLAM), iterative closet point
(ICP), analyza priechodnosti prostredia

Skolitel: Ing. Jan Chudoba
CIIRC B-323,
Jugoslavskych partyzant 3,
16000 Praha 6
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Abstract

This thesis deals with autonomous nav-
igation of mobile robot in unknown en-
viroment. This works contains overview
of methods and techniques used for si-
multaneous localization and mapping
(SLAM). The iterative closest point (ICP)
alghorithm is introduced, on which the
ICP SLAM method is based. It is nece-
sery to evaluate traversability of enviro-
ment while mapping. This evaluation is
based on kinematic and dynamic proper-
ties of robot used. This work contains
overview of traversability analysis meth-
ods. A method for traversability evalua-
tion is proposed, based on geometric fea-
tures of enviroment. For navigation, ICP
SLAM method is chosen and a method
for traversability analysis, pathfinding
and regulator for path following is im-
plemented. The implementation is then
tested in Gazebo simulator and in real
city enviroment.

Keywords: simultaneous localisation
and mapping (SLAM), iterative closet
point (ICP), traversability analysis of
enviroment

Title translation: Local Outdoor
Navigation of a Mobile Robot by Terrain
Traversability Mapping
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Kapitola 1
Uvod

Autondmni roboti st dnes pouCivani v 2irokej 2kale aplikacii, cez roboty
pouCivane v domacnostiach [1], v armade [2] alebo ako autondémne vozidla
[3]. Tito roboti musia by” schopni navigacie v neznamom prostredi, k £omu
patri schopnos” lokalizacie a mapovania. Problémom simultdnnej lokalizacie
a mapovania (SLAM) sa vedecka komunita zaobera poslednych 30 rokov. Za
tento £as boli navrhnuté a Uspe2ne otestované rézne metédy SLAM. Roboti sa
pohybuju r6znymi spdsobmi, su stavané v rdznych ve©kostiach a 2peci kované
na rézne ulohy. V zmapovanom prostredi je potrebné pre ka°dého robota
vymedzi” priestor, v ktorom je pohyb pre daného robota bezpe£ny. Touto
problematikou sa zaobera analyza priechodnosti prostredia. V tejto praci sa
bli®2ie pozrieme na vyhodnotenie priechodnosti terénu pre robota HUSKY
A200, pomocou LIDAR senzora.

B 11 cCil prace

Hlavnym cie©om tejto prace je vytvori” systém, ktory bude schopny autonom-
nej navigacie robota HUSKY A200 vo vonkaj?om teréne. Pracu je mo°né
rozdeli” do nasledujucich poduloh:

1. NaZtudovanie a vyber vhodnych senzorov, metdéd SLAM a metdd analyzy
priechodnosti prostredia.

2. Navrh a implementéacia softvéru, ktory zabezpe£i analyzu priechodnosti
terénu, h©adanie cesty a sledovanie danej cesty.






Kapitola 2

Simultanna lokalizacia a mapovanie

B 2.1 Formulacia a 2truktira ulohy SLAM

Simultannu lokalizaciu a mapovanie (SLAM) je mo°no formalne popisa” z
pravdepodobnostnej perspektivy [4]. Znakonmt je oznafeny £as a znak;
popisuje poziciu robota. Trajektéria robota je dana ako

XT = Xo;X1; X2, XT ] (2.1)

kde poloha robota v £asé je oznafena ako;. Znakom T je oznafeny £as,
v ktorom metdda kon£i. Pofiato£na polohaxy je znama, ostatné pozicie sa
nedaju presne pozorova'.

Odometria poskytuje relativne informacie o pohybe medzi po sebe nasle-
dujacimi polohami. Informéacia o pohybe vykonanom medzi £asonmt 1 a
£asomt je oznafend akal;. Sekvencia

Ut = Ug;uq; Uz Ut (2.2)

reprezentuje relativne pohyby vykonané robotom. Pre merania bez nepresnosti
by U; bolo dostatujice na ziskanieX; pomocou po£iato£nej polohyg. Av2ak,
odometrické merania su nepresné a £asom akumuluju chybu od skuto£nej
polohy.

Robot je schopny pomocou senzorov ziskava™ informacie o prostredi, v
ktorom sa nachadza. Mapam reprezentuje prostredie skuto£ne bez 2umu
a chyb. Senzorické merania poskytuji informaciu medzi rysmi mapym a
polohou robota x;. Ak predpokladame, °e robot vykona jedno meranie v
ka°dom £asovom okamihu, sekvencia merani je dana ako

21 = 20,271,220 ZT - (2.3)

Problém SLAM rie?i ziskanie mapy m a ziskanie sekvencie poléh robota
X1 z odometrie a senzorickych merani. Problém SLAM vieme rozdeli" na
dve hlavné formy, full SLAM a online SLAM.

Full SLAM odhaduje podmienenl pravdepodobnos” v2etkych poldh v tra-
jektérii X+ spolu s mapoum:

pXt;mZy;Ur : (2.4)
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2. Simultanna lokalizacia a mapovanie

Online SLAM odhaduje podmienenu pravdepodobnos” polohy; spolu s
mapou m:
P Xy;m Zt; Ut ¢ (2.5)

Algoritmy online SLAM metdd su zvy£ajne inkrementalne a su schopné
spracovava’ merania osobitne. Naopak full SLAM metddy spracovavaju v2etky
merania naraz, kea®e odhad prebieha naprie£ v2etkymi polohami X 1. Online
SLAM metody su oproti full SLAM metédam vypo£tovo menej naro£né, av2ak
full SLAM met6dy majua vagiu 2ancu zotavi® sa z chybnych merani [4].

l 2.2 Lokalizacia

Lokalizaciou je mysleny proces odhadu aktualnych saradnic robota na zaklade
informécii z dostupnych senzorov. Uloha lokalizacie sa d& rozdeli” na problémy
sledovania polohy a globéalnej lokalizacie. Sledovanie polohy znamena urfova’
polohu robota vzh©adom na nejakd po£iato£nd poziciu. V tomto pristupe su
doleité relativne suradnice vzh©adom k po£iato£nej polohe, preto nie je nutné
pozna” model prostredia. V pripade globalnej lokalizacie sa urEuje poloha
vzh©adom k predom znamemu modelu prostredia. Obecne sa suradnice robota
skladaju z polohy a orientacie. Poloha je popisana v troch kartezianskych
suradniciach (x,y,z) a orientacia v troch smerovych uhloch oznafovanych
ako roll/pitch/yaw", t.j. rotacie vo£i osiam suradnicového systému x, vy, z.
Lokalizaciu je mo®né zjednodu?i’, pokia© sa robot pohybuje po rovine. V
takom pripade je poloha popisana v dvoch kartezianskych suradniciach (x,y)
a orientacia pomocou uhla , ktory reprezentuje rotaciu vo£i ose kolmej na
roviny X, y [5].

B 23 Mapovanie

Mapovanie je proces zostavenia modelu okolitého prostredia. Mapovanie, z
poh©adu robotiky, prevadza fyzické rysy sveta na vhodnu datovu reprezentaciu.
Na zaklade mapy je robot schopny vytvara” rozhodnutia z oh©®adom na teraj2i
stav okolitého prostredia. Pri tvorbe mapy [4] popisuje tri zakladne problémy.

1. Mapy musia by” dostato£ne kompaktné nato, aby s nimi bolo mo°né
pracova’ v ostatnych £astiach systému ako napriklad h©adanie trasy.

2. Mapy musia by” prispdsobené rie2enému problému a charakteru mapova-
ného prostredia.

3. Mapa musi bra” v Gvahu nepresnosti, spojené so senzormi a odhadom
stavu v ktorom sa robot nachadza.

Obecne neexistuje univerzalna mapa, aplikovate©na k rie2eniu ka°dého
problému. V nadchadzajucom preh©ade su popisané niektoré z druhov map,
vhodnych k rie2zeniu problému SLAM vo vonkaj2om teréne [4].
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2.3. Mapovanie

B 23.1 Mrie°%ka obsadenosti

Mrie®ka obsadenosti obr. 2.2 rozde©uje priestor na bunky, kde ka®da bunka
obsahuje pravdepodobnostny odhad jej stavu. Bunky si de nované predvole-
nou d™kou hrany a maju presne urfenu polohu. Bunka mé°e by” prazdna,
obsadena, popripade nie de novand, v pripade, °e nebola doposia© zmapovana.
[6],[7]. Vypo£et hodnoty obsadenosti sa sklada z dvoch krokov. Najprv je
vytvoreny pravdepodobnostny model senzoru, ktory umo®-uje ur£i” hodnotu
obsadenosti pre bunky, obsiahnuté v jednotlivych senzorickych meraniach. V
druhom kroku sa hodnoty obsadenosti zluEujua do kone£nej mrie®°ky obsade-
nosti, na zaklade Bayesovej vety alebo inych pravdepodobnostnych pristupov.
Nevyhodou mrie°ky obsadenosti je kvadraticky, popripade kubicky rast pa-
ma’ovej naro£nosti. Vyhodou je zahrnutie nepresnosti senzorov do mapy a
de novanie prazdneho priestoru, £0 je vhodné pre algoritmy na planovanie
ciest [5].

B 232 25D mapa

Tato forma mapy sa sklada z 2D mrie®ky buniek, ktoré obsahuju pridanu
informéciu. Jednym s najbe®nej?ich pouCiti je priradenie nadmorskej vy2ky
do ka°dej bunky, £im dostavame takzvanu vy2kovl mapu. Vy2kova mapa obr.
2.1 je oproti bodovej mape menej naro£nej2ou datovou reprezentaciou a je
obzvla?” vhodna pre aplikacie, kde sa robot pohybuje vo vonkajzom teréne,
ktory neobsahuje r6zne previsy, tunely a mosty. Ako pridand informaciu je
taktie® mo°né pou®” informaciu o priechodnosti danej bunky, v takomto
pripade hovorime o mape priechodnosti [4].

Obrazok 2.1: Vy2kova mapa [4] Obréazok 2.2: Mrie°ka obsadenosti
v 2D [8]



2. Simultanna lokalizacia a mapovanie

B 2.3.3 Bodova mapa

Bodovud mapu obr. 2.3 tvori mnoCina bodov, ktora reprezentuje diskretizo-
vanu geometriu okolitého prostredia. Bodova mapa je vhodna na lokalizaciu
a mapovanie pomocou scan-matching metdd [5]. Bodova mapa je schopna
uchova” senzorické merania v ich originalnom rozlo®eni. Jej nevyhodou je
pomerne rychlo narastajici po£et celkovych bodov [4]. Vypo£tovl naro£nos’
operacii, aplikovanych na bodovl mapu, je mo°né zmen?3” pouCitim vhod-
nej reprezentacie bodovej mapy. Jednou z takychto 2truktdr je K-D strom,
popisany v kapitole 4.4.

Obrazok 2.3: Bodova mapa simulaEného prostredia

B 24 SLAM metody

Vat2ina SLAM metdd spada do nasledujucich kategorii:
= SLAM s pouCitim rozzireného kalmanového Itra (EKF SLAM)
= SLAM s pouCitim £asticového ltra
= grafovy SLAM

V tejto kapitole je popisany zakladny princip danych metdd spolu s metédou
scan-matching SLAM, ktora je pouCita v praktickej £asti tejto prace.

B 241 EKF SLAM

EKF SLAM pou®iva stavovy vektor na odhad pozicii robota a pozicii rysov
prostredia, spolu s kovarianEnou maticou, ktora reprezentuje chyby a neistotu
tychto odhadov. KovarianEna matica taktie® obsahuje korelacie medzi od-
hadmi stavov robota a rysov prostredia. Robot pri pohybe prostredim ziskava
senzorické merania, pod©a ktorych sa aktualizuje stavovy vektor a kovarianEna
matica, pouCitim rozzireného kalmanového Itra. Pozorovanim novych ry-
sov prostredia sU do stavového vektoru pridavané nové stavy. Tieto metddy
pracuju s predpokladom toho, °e polohu robota a polohy rysov prostredia
md&°eme reprezentova’ normalnym rozdelenim [4], [9].

6



2.4. SLAM metody

B 242 SLAM s poucitim £asticového lItra

SLAM s pouCitim £asticového lItra je metdda, ktora pou®iva £astice na re-
prezentaciu polohy robota a mapy prostredia. Ka®da £astica obsahuje vlastnu
polohu robota, mapu prostredia a takzvany importance faktor. Importance
faktor vyjadruje pravdepodobnos” toho, °e sa robot v danej polohe nacha-
dza. Metdda je inicializovana £asticami s rovnakym importance faktorom a
polohou, najtastejiie v pofiatku stradnicového systému mapy prostredia. S
pohybom robota su ziskavané odometrické a senzorické merania. Nasleduje
rekurzivne opakovanie takzvanej predikcie a korekcie. Pri predikcii je poloha
£astic posunutéd na zaklade odometrického merania. V korekcii je pre ka°du
£asticu vypo£itany importance factor, na zéklade zhody mapy prostredia a
senzorického merania. Na zaver su £astice s malym importance factorom za-
hodené a nahradené novymi £asticami. Na tomto principe funguje prelomovy
FastSLAM algoritmus [4].

B 2.4.3 Grafovy SLAM

Grafovy SLAM reprezentuje polohy robota, rysy prostredia a vz'ahy medzi
nimi my2lienkou grafu. Graf je zlo®eny z uzlov a hran. Uzly mé°u popisova
buc polohu robota v £ase, alebo pozorované rysy. Hrany reprezentujd ob-
medzenia medzi uzlami. Medzi dvoma uzlami polohy je obmedzenim odhad
vzdialenosti medzi danymi polohami, najEastej?ie formou odometrie. Ob-
medzenim medzi uzlom polohy a uzlom pozorovaného rysu je vzdialenos’
pozorovaného rysu od danej polohy [4].

Takyto graf si je mo®né predstavi” ako systém hmotnych bodov spojenych
prufinami [10]. Vypo£et SLAM rie2enia je analégiou vypo£tu stavu tohoto sys-
tému s minimalnou energiou. Na tento vypo£et su aplikovate©né optimalizaEné
metddy, £0 ndm umao®-uje riedi” SLAM problém ako optimaliza£na Glohu.
Vzh©®adom nato, °e optimalizacia prebieha naprief£ celym grafom, grafovy
SLAM patri full SLAM metodam [4].

B 244 Scan-matching SLAM

Scan-matching metédy h©adaju transformaciu, ktora minimalizuje vzdialenos”
medzi meranim a referenciou. Zakladnym predpokladom tejto metddy je
to, °e dané merania pochadzaju z rovnakého prostredia. Merania md°u by’
reprezentované ako body, alebo ako 2pecické rysy prostredia, napriklad
detekované objekty. Scan-matching metody je mo°né deli” na dva druhy,

a to scan-to-scan metddy a scan-to-map metddy. Vypo£et transformécie
medzi po sebe idlcimi meraniami riezia scan-to-scan metody. V pripade
h©adania transformacie senzorického merania vo£i mape, hovorime o scan-to-
map metdde. Polohu robota je mo°né urf£i” na zaklade scan-to-map postupu,
ktorého vysledkom je transforméacia medzi senzorickym meranim a mapou.
Senzorické meranie je mo°né pod©a najdenej transformacie zakomponova™ do
mapy[11], [12]. Na tomto principe funguje metoda ICP SLAM 4.






Kapitola 3

Senzory

V tejto kapitole su struEne popisane principy fungovania be°nych senzorov,
poulivanych v SLAM metédach. Konkrétne senzory, pouité v praktickej
£asti, su podrobnejiie popisané v kapitole 6.2.

. 3.1 Odometria

Odometria je zakladny senzoricky systém pre urfovanie polohy robota. Na

urEenie polohy st pou®ivané informacie z akEnych £lenov robota alebo zo
senzorov, ktoré robot obsahuje. V pripade robota, ktory ma za akEny £len

koleso, je mo®né na odometriu pou®’” senzorické merania z inkrementélnych

rotatnych senzorov [5]. Pre v2eobecny odhad odometrie je taktie® mo°no

pou®’” inercialnu meraciu jednotku (IMU).

B 3.1.1 |Inercidlna meracia jednotka - IMU

Inercialna meracia jednotka je zlo®ena z trojice gyroskopov a trojice akce-
lerometrov. Tieto senzory st montované do troch navzajom kolmych osi. V

takomto rozlo®eni su schopné mera” nato£enie a zrychlenie v 3D priestore.
Akcelerometry slGia na meranie zrychlenia a gyroskopy na meranie uhlovej

rychlosti rotacie. Na zaklade nameraného rychlostného vektora a nato£enia
VOEi osiam, je mo°né ziska” relativnu polohu, orientaciu a zrychlenie senzoru.
Inercidlne senzory maju rychlu odozvu. Su v2ak za"a’ené chybou odhahu

rychlosti a polohy, ktora bez korekcie £asom kumulativhe narasta [5].

B 32 Globalny druCicovy polohovy systém - GNSS

Globalny druCicovy polohovy systém (GNSS) je jednym s najpou®ivanej2ich
systémov na lokalizaciu polohy. Systém je zalo®eny na prijimani informéacii od
drulic obiehajicich okolo zeme. DruCice kontinualne vysielaja signaly, ktoré
obsahuju informaciu o ich polohe a trajektorii v danom £ase. Z prijatych
informacii od viacerych dru®ic je nasledne mao°né dopo£ita” aktualnu polohu
prijima£u. Dana poloha je vyjadrena v horizontalnej rovine zeme [4]. Zakladna
presnos” urf£enia polohy obsahuje chybu v jednotkdch metrov. Chyba zavisi

9
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hlavne na podmienkach prijmu signalov z dru®ic a taktie® na po£te dru®ic,
od ktorych bol signal prijaty. Presnos” GNSS lokalizacie je mao®né vylep?’
prijmom a spracovanim diferenEnych korekEnych signalov, ktoré vysielaju
pozemné alebo druCicové vysielate. Nevyhodou GNSS je absencia signalov z
dru®ic v budovach a pod zemou. V takychto pripadoch nie je mo°né GNSS
pou®i” [5].

l 3.3 Sonar

Sonar je jednoduchy senzor, ktory pou®iva akustické pulzy na detekovanie
vzdialenosti k objektu. Kea®e rychlos” 2irenia zvuku je zvy£ajne znama,
vzdialenos” detekovaného objektu je priamo Umerna £asu, v ktorom zvukova
vina leti od senzoru k prekd®ke a naspa’. Medzi hlavni nevyhodu patri
presnos” merani, obzvld?" vo vonkaj?om prostredi. Presnos” merani zavisi
na spravnom ur£eni rychlosti vzduchu, ktort ovplyv-uje teplota prostredia
a vzdu2né pradenie. Kvalitu taktie® ovplyv-uje material preka®ok. Material
mé&Pe zvukovu vinu pohlti, popripade odrazi". Pri Gplnom pohlteni zvukovej
viny preka®ka nie je detekovana. Pri odrazeni zvukovej viny ma°e déjs” k
urEeniu nespravnej vzdialenosti preka®ky od senzoru. Vyhodou sonaru je jeho
relativne nizka cena a ve©kos” prostredia do ktorého vylaruje zvukové viny[5].

B 34 Kamery

Be®né monokularne kamery je mo°né pou®’ na ziskanie obrazu prostredia.
Vyhodou tychto kamier je ich dostupnos™ a cena. Nevyhodou je absencia
h"bkovej informacie pixelov. H"bkovl informaciu je ma°né ziska” na zaklade
zavislosti detekovanych rysov v kamerovych zaberoch. Ak pozname polohu
kamery v ka°dom zabere, je mo°né dant kameru v prostredi lokalizova™ a
dané prostredie zmapova“. Tymto problémom sa zaoberaja Monocular SLAM
metbdy. Tieto metddy sl podobné structure-from-motion metédam z oblasti
po£itafového videnia [13].

RGB-D senzor je kombinaciou monokularnej kamery a infraterveného me-
rata vzdialenosti. To umo®-uje ziskava™ obraz prostredia spolu s informéciou o
h"bke pixelov. Oproti monokularnym kameram je vyhodou pridana informéacia
0 h'bke pixelov v obraze. RGB-D senzory pou®ivaju metédy RGB-D SLAM
[14].

Stereo kamery sU in2pirované ©udskym zrakom. Tieto kamery obsahuju
dvojicu objektivov, ktora snima tl ista £as” prostredia. Na zaklade obrazu
z kamier a znamej vzdialenosti a orientacii objektivov, je mo°né vypo£ita’
h"bkovu inform&ciu snimanych objektov [14].

10



3.5. LIDAR

B 35 LDAR

Light Detection And Ranging (LIDAR) je metéda merania vzdialenosti
medzi senzorom a prostredim pomocou laserového I0£u. Vzdialenos™ je mo®né
vypo£ita” na zaklade doby od vyCiarenia laserového IU£u po £as, kedy je
odrazeny IGE op&” zaznamenany senzorom alebo na zaklade fazového posunu
prijatého laserového IUEu. Vzorec na vypo£et vzdialenostD je de novany v
nasledujdcej rovnici [15].

D=c ; (3.2)

T
2
kde c oznaf£uje rychlos” svetla a T je £as od vyCiarenia po prijem laserového
IUEuU.

Laserovy IGE md°e by” staticky, alebo rozpestreny po prostredi pomocou
rotujicich zrkadiel. Pre U£ely mobilnej robotiky sa pouCiva IU£ druhého
typu. V jednoduch?ich aplikaciach, kde je predpokladom pohyb po rovine,
je mo°né pou®i” lacnej?ie senzory. Tieto senzory poskytuju 2D horizontalny
rez prostredim, ktory je reprezentovany ako mnoCina bodov v polarnych
suradniciach s po£iatkom v polohe senzoru. Naopak vystupom 3D LIDAR
senzorov je mnao®ina bodov v sférickych sdradniciach, taktie® s po£iatkom v
polohe senzoru [5].

Vyhodou tychto senzorov je rychla odozva v jednotkach hertzov a presnos’
merania vzdialenosti s chybou v jednotkach centimetrov. Niektoré LIDAR
senzory doka®u snima’ statisice bodov za sekundu. Kvoli tymto viastnostiam
su LIDAR senzory pou®ivané v oblasti mobilnej robotiky, kea®e umo®-uju
vytvara” model prostredia robota v redlnom £ase [5].
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Kapitola 4
ICP SLAM

B 41 icp algoritmus

Cie©om iterative-closest-point (ICP) algoritmu je ndjdenie transformécie medzi
meranima referenciou , ktora dané bodové mraky (z anglického point cloud)
najlepzie zosadi [16]. Bodové mraky popisuju neusporiadand mnao®inu bodov
v priestore. Body maju svoje sUradnice v sUradnicovom systéme daného
bodového mraku. Formalne [16] popisuje tento algoritmus nasledovne.

Nech tvar AP reprezentuje meranie v stradnicovom systémeA a tvar BQ
reprezentujereferenciu v stradnicovom systémeB. Cie©om ICP je odhad
transformécie BT minimalizaciou chybovej funkcie error (P% Q):

BP = argmin (error (T (*P);®Q)); (4.1)
T

kde T (AP) je aplikovanie transforméacie T na meranie AP.

Chybové funkcia je po£itand medzi parmi bodov, ktoré boli asociované me-
dzi bodovymi mrakmi. Zakladna asociacia je vykonana najdenim najbli®2ieho
bodu merania pre ka°dy bod referencie . V idealnom pripade zdru®enie
nastava pre par bodov, ktoré maju po zarovnanimerania a referencie
najmen?iu vzdialenos’.

NechM = match(P;Q)= f(p;q9 : p2P;q2 Qg je mnolina asociovanych
parov bodov medziP a Q. Potom mé&° by” chybova funkcia vyjadrena ako

error (P; Q) = X d(p; 9); 4.2)
(p;@)2M

kde d(p; g oznaftuje funkciu popisujucu vzdialenos” bodop,q.

MnoCina M md°e obsahova” od©ahlé pary. Tieto pary su identi kované a
vymazané zo skupinyM . Dodato£ne su zavedené vahyv = outlier (M ) =
fw(p; g : 8(p;g 2 Mg , ktoré mé°u by” pridelene parom zo skupiny M , aby
zvy?ili alebo zni®ili ich dopad v chybovej funkcii

X
error (P; Q) = w(p; gd(p;9: (4.3)
(p;g)2M
V pripade idealnej asociacie bodov do mno®inyM , minimalizacia chybovej
funkcie produkuje najlep? odhad transformacie BT 4.1. Obecne problém
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4. 1ICP SLAM

asociacie bodov nie je mo°né presne vyriez". Hlavnou my23lienkou ICP algo-
ritmu je to, °e aj s nepresnou asociaciou bodov do skupinyM , minimalizacia
chybovej funkcie produkuje lep? odhad pofiato£nej transformaci& T . To
Zznamena, °e nepresnou asociaciou bodov v iteradii 1, je ICP algoritmus
schopny vyprodukova™ presnej?iu asociaciu bodov v iteracii. Cie©om je teda
vybudova” postupnos” transformécii; 1T, ktoré st aplikované nameranie P.
V ka°dej iteracii st body asociované do skupinyM , na zaklade predo2ého od-
hadu transformacie; |T. Potom, na zéklade aktualizovanej asociacie bodov,
je vypo£itana nova transformécia”liT minimalizaciou chybovej funkcie

LT = argmin (error (T ('P9Y; Q)): (4.4)
T

Po ukon£eni behu algoritmu je vysledna transformacia zlo®ené z transfor-
macii ziskanych v iteraciach algoritmu

RP =T = 3T 3T T (4.5)

kde Tinit je pofiato£ny odhad medzimeranima referenciou ai oznafuje
pofet iteracii algoritmu. ICP algoritmus mé° by” zastaveny na zéaklade
konvergen£nych kritérii alebo urEenim maximalneho po£tu iteracii. Konver-
genfEnym kritériom méPe by” napriklad minimalna ve©kos” vzdialenosti a
rotacie transformagnej matice! T, teda matice ziskanej v jednej iteracii
algoritmu. Wlep2” robustnos” ICP algoritmu je mo®né pred Itrovanim bodo-
vych mrakov merania a referencie . Na vyber je taktie® viacero chybovych
a outlier funkcii. Filtre a funkcie pou®ité na kon guraciu ICP SLAM su
popisané v 4.4. Tento postup je zhrnuty formou pseudokddu v Algoritme 1.

Algorithm 1 ICP

Require: AP . meranie
Require: BQ . referencia
Require: Tinit . pofiato£na transformacia
AP0 datafilter (AP) . Aplikovanie Itrov bodovych mrakov
BQ? datafilter (®Q) . Aplikovanie Itrov bodovych mrakov
i 1T T init
while not convergencedo
Bip0 . IT( P9 . Aktualizacia merania
Mi match('P%Q9 . Asociacia bodov
W;  outlier (M ;) . Filtrovanie outlierov
LT arngin(error (T(PY; Q)
end while
BP 0T o 3T 3T Tim
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4.2. Kni°nica Libpointmatcher

B 42 Kni°nica Libpointmatcher

Libpointmatcher ! je vo©ne dostupna kninica, sli®iaca na registraciu mra-
kov bodov [17]. ICP algoritmus je rozdeleny na modularne £asti, ktoré su
optimalizované, parametrizovate©né a jednoducho kon gurovate©né pomocou
YAML 2 kon gura£nych suborov. Libpointmatcher pontka nasledujlce typy
modulov:

= DataPointsFilter  je modul, ktory slG® na ltrdciu mrakov bodov.
Niektoré z tychto ltrov taktie® pridavaju informéacie k bodom, napriklad
normalu bodu vo£i povrchu.

= Modul Matcher sli° na asociaciu bodov z merania k referencii.

= Modul OutlierFilter obsahuje funkcie na vymazavanie, alebo va°enie
spojitosti bodov v merani s ich asociovanymi bodmi vreferencii

= ErrorMinimizer je modul, ktory sa pou®iva na vypo£et transformagnej
matice 8.

= Modul TransformationChecker zastavuje ICP algoritmus na zaklade
zvoleného kritéria.

Blokové schéma ICP algoritmu z kni°nice libpointmatcher  je zobrazené
na obrazku 4.1. Na zafiatku algoritmu st nameranie a referenciu apliko-
vané ltre bodovych mrakov. Po Itracii za£ina cyklus ICP. Na meranie sa
aplikuje pofiato£na transformacia, popripade najdena transformacia z pre-
do2ého cyklu. V nal2om kroku prebieha asociaciamerania vo£i referencii
Outlier ltre bue vyma®l, alebo zvalia spoijitosti medzi bodmi z merania a
referencie . Nasledne chybova funkcia vykon& optimaliza£ny krok a vypo£ita
novu transforma£nd maticu. V poslednom kroku sa skontroluji podmienky
ukon£enia ICP algoritmu a pod®©a nich algoritmus kon£i, alebo sa cely cyklus
opakuje znova.

Obrazok 4.1: Blokova schéma ICP algoritmu.

Lhttps://github.com/ethz-asl/libpointmatcher
2YAML je pre £loveka jednoducho £itate©ny format, slitiaci na serializaciu dat.
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4. 1ICP SLAM

B 243 icpsLAM

Zakladny princip metody ICP SLAM bol popisany v podkapitole 2.4.4. V tejto
podkapitole je popisana implementacia v ramci balifkwnorlab_icp_mapper 2.
Tento balifek importuje ICP algoritmus z kni°nice libpointmatcher
Norlab_icp_mapper poskytuje mo°nos” SLAM v realnom £ase s nastavite©-
nymi parametrami. Tento balifek je mo®né zakomponova“ v robot operating
system (ROS), v ramci balifka norlab_icp_mapper_ros 4, ktory sli®i na
interpretovanie ROS sprav z a do balifkanorlab_icp_mapper .

Algoritmus ICP SLAM ma na vstupe odhad transformacie a bodovy mrak
reprezentujlci meranie. V pripade tejto prace st odhadom transformacie
odometrické data a bodovy mrak z LIDAR senzora. Vystupom je naopak
mapaa aktualna poloha robota v danejmape Pre presny popis je dbleCité
zade nova’” si nasledujuce suradnicové systémy a transformacie medzi nimi:

1. Popis suradnicovych systémov:

= Sdradnicovy systémmapreprezentuje stradnice, v ktorych je ulo®ena
vysledna mapa

= V slUradnicovom systémeodomsu prijimané odometrické merania.
V pripade tejto prace je pofiato£na poloha po£iatku stradnicovych
systémov mapa odomrovnaka. fasom ICP SLAM opravuje chybu
odometrie a vzajomna poloha tychto systémov sa meni.

= SUradnicovy systémbase_link ma po£fiatok zakotveny niekde na
robotickej platforme. Ten slu®i na transformovanie bodov zo senzora
do saradnicového systémwdom Senzor ma svoj vliastny stradnicovy
systém lidar

2. Popis transformacii medzi sturadnicovymi systémami:

= Transformécia Oﬁ‘g’gT popisuje vzajomnu polohu systémovmapa
odom

= Algoritmus prijima odmetrické data ako transformaciu P&k T

popisujicu vzajomnu polohu systémovodoma base_link .
= Staticka transformacia . "8 T medzi systémombase_link a

lidar popisuje vzajomnu polohu senzoru vo£i robotickej platforme.

Na zafiatku algoritmu st na meranie @ P aplikované Itre bodovych
mrakov. Referencia je v tomto pripade mapa™®M prostredia. Mapasa
v prvej iteracii inicializuje ako bodovy mrak merania a vysledkom prvej
lokalizacie je odometrické meranie. V pripade inicializovanemapyje meranie
transformované zo systéemulidar do systémumappomocou transformécie

lidar _ lidar base_link odom .
mapT ~ base_link T odom T map T: (4-6)

3https://github.com/norlab-ulaval/norlab_icp_mapper
“https://github.com/norlab-ulaval/norlab_icp_mapper_ros
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4.3. ICP SLAM

Pofiato£ny odhad medzimeranima mapouje zakomponovany v transformo-
vani bodového mraku merania do systémumap Toto meranie je spolu smapou
nésledne pouité v ICP algoritme za U£elom ziskania korekEnej transformacie
Tc z rovnice 4.1. Kombinaciou korekEnej transformaciel, a transformacie
'riﬁjg;; T ziskame lokalizovanu polohu senzora v systémmapformou transfor-
mécie idar "
map P = Tc marT: (4.7)

Pod©a tejto transformécie jeneranie pridané do mapya na mapusu apliko-

vané ltre. Nasledne je upravena transformacia

odom- _ lidar lidar 1 base_link 1.
mapT - map-|3 base_link T odomT . (4-8)
Reélna poloha robota v priestore je popisana transformaciou
base _link — base_link odom- .
_mapT - “odom | mapT- (4.9)

Ulohou transformécie?nd;’me je korekcia chyby v odometrickom merani. Proces
algoritmu je pribli°eny na obrazkoch 6.11 a popisany formou pseudokédu v
algoritme 2. Zre azenie operacii je vizualizované v diagrame 4.2.

Algorithm 2 Iteracia ICP SLAM v realnom £ase

Require: 'dar p . meranie zo senzora
Require: Paselnk T . odometria
lidar po- gatafilter (fidar p) . Filtrovanie.
lidar lidar base_link
odom T ‘base_link T _odomT
mapp0  lidar pO  Jeal T OfenTi 1 . Transformacia merania.
Te  icp(marplmap 0 )
map\ ; updateMap(Te;;™aP pmap \ 0 . Aktualizacia ma
i1

mapMm O datafilter (MM ;)
lidar T T i lidar i

map map
odom— lidar lidar 1

mapTI mapTl pdomT

base K Ti pase_link odom T . Lokalizacia polohy

return (MM io; base_ rl][lnakai)

Obrazok 4.2: Blokové schéma ICP SLAM.
Balifek norlab_icp_mapper Itruje bodovy mrak mapyv slradnicovom

systéme senzora. Kvoli tomu je mo°né zachova™ si lokalnumapuprostredia v
okoli robota, ktory sa pohybuje.
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4. 1ICP SLAM

(a) : Robot v prostredi. (b) : Robot po vykonani pohybu.

(c) : Zarovnanie merania a mapy pomocou ICP.

Obrazok 4.4: VWzualizacia krokov metddy ICP SLAM - na obrazku 4.3a sa robot
nachadza v prostredi. fierne £iary popisuju kontdry zmapovaného prostredia.
Saradnicové systémymapa odommaju v tomto momente rovnaky po£fiatok. Na
obrazku 4.3b robot vykona pohyb. Fialové £iary popisujimeranie zo senzora a
£iernou £iarou je popisané odometrické meranie, medzi siradnicovym systémom
odoma base_link . Na obrazku 4.3c jemeranie zarovnané domapya robot je

v mapelokalizovany. Kea®e bolo odometrické meranie nepresné, suradnicové
systémy mapa odomu® nemaju rovnaky po£iatok. Posun suradnicového systému
odomod suradnicového systémumapkompenzuje chybu odometrického merania.
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4.4, Filtre a funkcie modulov ICP

l 4.4 Filtre a funkcie modulov ICP

V tejto kapitole budd popisané Itre bodovych mrakov, chybové funkcie a
outlier funkcie, ktoré boli pou®ité v kon guracii ICP SLAM v ramci praktickej
£asti. Filtrovanie bodovych mrakov je dble®ité, kex®e zni®enie po£tu bodov v
bodovych mrakoch vyrazne napomaha rychlosti ICP algoritmu [18].

B K-D Tree 2truktira

K-D strom je datova 2truktdra slifiaca na ukladanie viacrozmernych bodovych
mrakov v priestore. Vstupom je bodovy mrak sk rozmermi. K-D strom je
zlo®eny z uzlov, ktoré je mo°né rozdeli” na ©avy a pravy podstrom. Tieto
podstromy mé°u by” rekurzivne delené rovnakym spdsobom. Ka°dy uzol v
K-D strome popisuje k-rozmerny obdnik. Pre K-D strom a jeho podstromy,
platia nasledujuce podmienky [19]:

= Ak ©avy podstrom nie je prazdny, tak hodnota v2etkych uzlov v ©avom
podstrome nie je va£dia ako hodnota rodi£ovského uzla.

= Ak pravy podstrom nie je prazdny, tak hodnota v2etkych uzlov v pravom
podstrome je va£Zia ako hodnota rodifovského uzla.

= %oavy a pravy podstrom je taktie® K-D strom.

K-D strom umo®-uje rychle h©adanie najbli®2¢ich susednych bodov, preto
je tato datova 2truktara k©ufova v implementécii ICP a Itrov bodovych
mrakov.

B 4.4.1 DataPointsFilter

Vaf2ina Itrov sl(®i na odstranenie nefiaddcich bodov z bodového mraku. Nie-
ktoré ltre pridavaju bodom dodato£nu informaciu. Dotato£nou informaciou
mé&°u by” vlastosti bodu v bodovom mraku nazyvané deskriptory. Prikladom
deskriptora mé°e by odhadovana hustota bodového mraku v okoli ur£itého
bodu.

B FixStepSamplingDataPointsFilter

Tento Iter ponechéava vo vystupnom bodovom mraku ka°dy n; -ty bod, kde
n¢ je nastavite©ny parameter. Tento lter je vhodny na ltraciu bodového
mraku zo senzorov, ktorych meranie ma urfity geometricky tvar.

B BoundingBoxDataPointsFilter

V priestore je parametrami b = [ Xmin ; Xmax ; Ymin ; Ymax ; Zmin ; Zmax | d€ novany
kvader. V zavislosti na kon guracii su body vymazané, ak sa nachadzaju v
danom kvadri alebo mimo neho. Tento lter je pou®ivany najméa na odstra-
nenie bodov, ktoré vznikli nasnimanim konztrukcie robota. Parametrami su
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4. 1ICP SLAM

tri dvojice suradnic pre ka°du os v priestore, kde ka°da dvojica vy£Ele-uje
minimalnu a maximalnu hodnotu siradnice v danej ose. Posledny parameter
kon guruje vymazéavanie bodov z kvadra, alebo z jeho vonkaj2ku.

B RandomSamplingDataPointsFilter

Tento Iter priradi ka°dému bodu parametrom p; de novanu pravdepodob-
nos” vymazania bodu z bodového mraku. Nasledne su tieto body s danou
pravdepodobnos’ou vymazané z bodového mraku.

B MaxDensityDataPointsFilter

Na funkciu tohto Itra je potrebné, aby body obsahovali desktriptor hustoty.
Vstupnym parametrom  je maximalna povolena hodnota danej hustoty. Ak
je hustota v okoli bodu va£2ia ako tento parameter, bod je z bodového mraku
odstraneny. Oblasti bodového mraku z vysokou hustotou obsahuju £asto
prebyto£nu informaciu o prostredi. Funkcia Itra je zobrazen& na obrazku
4.6.

Obrazok 4.5: Aplikovanie Itra MaxDensityDataPointsFilter - pri Itrovani bola
stanovena maximalna hustotou na hodnotu 50000 bodov nan®. fervenou farbou
je oznaEeny p6vodny bodovy mrak a bielou farbou je oznaEeny bodovy mrak po
Itrovani [20].

B SurfaceNormalDataPointsFilter

Hlavnou funkciou tohto Itra je vypo£et normaly vo£i povrchu. Parametrom
knn je mo®né ur£i” pofet susednych bodov pouCitych k danému vypo£tu.
Parametrom keep_densities je taktie® mo°né aktivova” vypo£et hustoty v
okoli ka°dého bodu v bodovom mraku.
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4.4, Filtre a funkcie modulov ICP

B OrientNormalsDataPointsFilter

Susedné normdaly vo£i povrchu nemusia ma” nutne rovnakui orientaciu. Para-
metrom towardCenter mé°eme ur£i” obmedzujicu podmienku, pod©a ktorej
su normaly preorientované vo£i pofiatku stradnicového systému alebo opa£ne.
Tymto je mo°né dosiahnu” konzistentné normaly na rovnakom povrchu.

B DistanceLimitDataPointsFilter

Parametrom dist je mo®ne urEi” maximalnu vzdialenos” bodov od pofiatku v
bodovom mraku. Taktie® je mo°né 2peci kova” ltrovanie v osiach sdradni-
cového systému. Ak ma bod vzdialenos™ od pofiatku vagziu ako maximalnu
povolenu, je z bodového mraku odstraneny. Filter je taktie® mo°né para-
metrizova” na odstranenie bodov, ktoré maximalnu povolenu vzdialenos’
neprekrafuju. Funkcia ltra je zobrazena na obrazku [20].

Obrazok 4.6: Aplikovanie Itra DistanceLimitDataPointsFilter - z bodového
mraku boli odstranené v2etky body vzdialené od po£fiatku na Im. Bielou farbou
je ozna£eny bodovy mrak po lItrovani [20].

B CutAtDescriptorThresholdDataPointsFilter

V tomto Itri je ma®né odstrani” body z bodového mraku, na zaklade hodnoty
desktriptorov. V parametroch sa 2peci kuje meno desktriptora descriptor a
maximalna d;,,, alebo minimalnad,_ hodnota daného deskriptora. Ak je
hranica prekro£ena, bod je z bodového mraku odstraneny.

B 442 Matcher

Tento modul obsahuje funkciu KDTreeMatcher. Tato funkcia spracovava
bodovy mrak do datovej 2truktary KD-tree. Parametrami sa 2peci kuje pofet

Nm najbli®?ich susedov a ich maximalna vzdialenos dmax 0d bodu, z ktorého
su dani susedia h©adani. Funkcia poskytuje zoznam najbli®?ich susedov pre
ka°dy bod z bodového mraku.
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B 4.4.3 Outlier ltre

Outlier Itre su funkcie, ktoré na zaklade vzdialenosti sparovanych bodov
z mno®iny M produkuju vahy, ktoré zvy2uja alebo zni°uju ich dopad v
chybovej funkcii 4.3. Kerae ICP pouCiva metddu najmenzich 2tvorcov, vplyv
jednotlivych parov v chybovej funkcii narasta z ich vzdialenos ou. Skupina
outlierov s dostato£ne ve©kou vzdialenos’ou md°e preva®i” vplyv spravne
asociovanych bodov v ICP algoritme [21].

B RobustOutlierFilter

V oblasti 2tatistiky boli vytvorené metddy na minimalizovanie vplyvu outlierov
na ICP algoritmus. M-estimator je estimator zalo®eny na metdode maximalnej
vierohodnosti. M-estimator je be°ne poulivany na Itrovanie outlierov pri
pouCivani metddy najmenzich 2tvorcov [22]. Jednym z tychto estimatorov je
Chauchyho M-estimator. Cauchyho estimator pridava vahuw ka°dému péaru
(p; @ z mnoliny M pod®©a nasledujiceho vzorca

1

W= ————0"
1+ errork(zp,q)

(4.10)
kde k je parameter, ktory sli°i na ladenie tejto funkcie.

B SurfraceNormalOutlierFilter

Tento lter odstra—-uje vplyv bodov z bodového mraku merania, pri ktorych
uhol medzi norméalovym vektorom daného bodu a normalovym vektorom
sparovaného bodu zreferencie prekrafuje parametrom g, stanovenud hod-
notu. Kea®e outlier ltre stanovuju vahy danych dvojich bodov (p,q), pod
odstranenim vplyvu bodov je myslené stanovenie hodnoty vahy na nulu.

B 4.4.4 ErrorMinimizer

Funkcie v module ErrorMinimizer  stanovuju tvar chybovej funkcie error (P; Q).
Cie©om minimalizacie chybovej funkcie je vyrie2enie rovnice 4.4.

B Chybova funkcia point-to-plane

Ve©kos” chyby point-to-plane chybovej funkcii naprief£ celou mno®ino je
de novany ako

X
error (P;Q) = w(p;gok(pe &) nkk; (4.11)
k=1
kde K popisuje pofet asociovanych dvojic v mno®inev , ng je normalovy
vektor v bode ¢ a k:k oznatuje L2 normu [23]. Chybovu funkciu je mo®né
normalizova” pomocou estimatorov ve©kosti. Jednou z mo°nosti je median
absolutnych odchyliek vzdialenosti dvojic v mno®ineM [16].
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B 4.4.5 TransformationChecker

Ako u® bolo spomenuté, tento modul obsahuje funkcie na zastavenie ICP na
zaklade zvoleného kritéria. FunkciaCounterTransformationChecker zastavi
ICP algoritmus po prekro£eni parametromimnax nastavite©ného maximalneho
po£tu iteracii. DifferentialTransformationChecker zastavi algoritmus, ak
rota£ny a translagny komponent transforma£nej maticé +1iT nedosiahne para-
metrami ", "t,,, Stanovene minima. Parametrami vieme nastavi’ po°ado-
vanu presnos’ zosadenianerania areferencie .BoundTransformationChecker
naopak zastavi ICP v pripade, °e rotafEny alebo translafny komponent transfor-
magne;j matice“liT presiahne parametrami"” " stanovené maximum.

max * tmax

B 45 Filtracia dynamickych preka®ok v mape

Predpokladom prace bolo statické vonkajzie prostredie. Av2ak ski2obne jazdy
boli vykonané v mestskych parkoch, kde sa pohybovali ©udia, auta a iné
dynamické objekty. Bez Itrovania by sa do mapypermanentne dostaval
2um od pohybujacich sa objektov. Balifek norlab_icp_mapper obsahuje
funkcionalitu, ktor4 ka°dému bodu v mapeprida desktriptor probDynamic,
ktory popisuje pravdepodobnos” toho, °e dany bod je dynamicky. Vypo£et
tejto pravdepodobnosti je implementovany pod©a metddy predstavenej v
£lanku [24]. Na vypo£et tejto pravdepodobnosti je pouCity princip ray-tracingu.
Ak je z perspektivy senzora bodmerania identi kovany za bodom mapy
pravdepodobnos” toho, % bod je dynamicky, sa zvy2. Nasledne je mo°né
odstrani” body, pre ktoré tato pravdepodobnos” prekro£fila stanovend hranicu.
Pre popisanie vypo£tu je potrebné de nova” si nasledujice premenné:

= p: bod z merania v sUradnicovom systéme senzora,

= ¢ bod z referencie asociovany k bodup v suradnicovom systéme
senzora,

= Dyn: binarna premennd, ktora oznafuje dynamicky alebo staticky stav
bodu q,

= Odyn: binarna premenna, ktora oznafuje dynamicky alebo staticky stav
bodu g v minulosti,

= U: bindrna premennd, ozna£ujlca potrebu zmeny stavu bodu,

= uhol medzi bodmip, g de novany ako arccos%),

= uhol dopadu na g de novany ako arccogn &), kde n je normala
vo£i ploche v bodeq,

= vzdialenos” medzi bodmip qde novana ako kp  ok.
Mé°eme zapisa’:
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X P(Odyn)P(Uj; )
P(Dynj;; )/; (4.12)
UOdyn P(DynjOdyn)P( jDyn)

Kde:

= P(Odyn),: je bur pofiato£na pravdepodobnos” alebo vysledok predoého
Vypo£tu,

(1 %) akkpk k gk

PUj: )= m7y inak (4.13)
je pravdepodobnos” zmeny stavu zalo®ena na uhloch a ,
. " #
P(DynjOdyn) = 1 1 (4.14)
je matica, ktord umo®-uje zmenu stavu bodu,
u 8
E max(O;_min(l; 4 + kpk a )
P( jDyn) = ak je Dyn nepravdivé (4.15)

2 1 P(jDyn = nepravdivé)
' ak je Dyn pravdivé

je pravdepodobnostné rozdelenie pozorovania.

Tento vypo£et je mo°né parametrizova’. Parameter max UrEuje uhol, pod©a
ktorého je vymedzeny priestor. Bodyreferencie z tohto priestoru su na-
sledne asociované k bodyp. Tento uhol je zalo®eny na rozptyle laserového
[GEu. H'bkovy 2um merania bodu p je mo®né zoh©adni” parametrongy a
parametrom e, je popisany proporcionalny h'bkovy 2um merania bodup.
Parameter popisuje pravdepodobnos” toho, °e staticky bod ostane static-
kym. Naopak parameter popisuje pravdepodobnos” toho, °e dynamicky
bod ostane dynamickym. Poslednym parametrom max je 0znaf£ena hranica
pravdepodobnosti, po ktorej je bod permanentne pova®ovany za dynamicky.
Tento model pri vypo£te zoh©ad-uje viacero merani.
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Kapitola 5

Mapovanie priechodnosti terénu

Aby sa mohla konkrétna roboticka platforma pohybova” v prostredi, je nutné
analyzova“ priechodnos” prostredia s oh©adom na konkrétnu robotickd plat-
formu. Do uvahy je potrebné zakomponova” dynamické a kinematické vlast-
nosti danej platformy. Najbe®nej2im spbsobom je implementacia 2.5D mapy
priechodnosti, kde ka°da bunka 2D mrie°ky obsahuje informaciu o priechod-
nosti danej bunky, popripade cenu alebo pravdepodobnos” priechodnosti danej
bunky. Predtym ako mé°e by” priechodnos” terénu vyhodnotena, musi by’
dany terén interpretovany pomocou senzorov. Interpretacia terénu mé°e by’
r6zna z oh©adom na zameranie rie2eného problému [25].

B 51 Proprioceptivha analyza priechodnosti

Analyza priechodnosti zalo®ena na principe proprioceptivnych senzorov, je
ufito£na v u£eni modelu, ktory obsahuje zachytenl naro£nos” pri pohybe
terénom. Naro£nos’ je analyzovana na zaklade senzorickych merani z propri-
oceptivnych senzorov ako napriklad vibracie, narazy, zmeny rychlosti robota
a podobne [26]. Problémom tejto analyzy je to, °e robot musi vykona“ jazdu
terénom, aby mohol posudi” jeho priechodnos”. To vy°aduje mimoriadne
robustné roboty, ktoré st schopné odola” opotrebovaniu a po2kodeniu, ktoré
je spbésobene zlyhaniami pri jazde ako napriklad narazy robota. Z tohto do-
vodu tato analyza nie je ve©mi be®nd a uprednost-uje sa analyza pomocou
extroceptivnych senzorov. Extroceptivnu analyzu je mo®né skombinova” na
pred£asny odhad priechodnosti, ktory mé°e by nasledne pri prejazde terénom
vylep2eny proprioceptivnou analyzou.

B s Extroceptivna analyza priechodnosti

Extroceptivna analyza pouPiva extroceptivne senzory na mapovanie priechod-
nosti terénu. Spbésoby interpretacie senzorickych merani je mo®né rozdeli
na postupy zalo®ené na interpretacii geometrickych charakteristikach terénu
alebo postupy ktoré analyzuja priechodnos” na zaklade rysov a vzh©adu
prostredia (v angliftine Appearance-based) [27].
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B 521 Geometricka analyza priechodnosti

Geometricka analyza priechodnosti posudzuje priechodnos” terénu na zaklade
extrahovanych geometrickych vlastnosti z prostredia. Pod©a autorov £lanku
[27] zakladné my2lienky geometrickej analyzy dobre popisuju nasledujice
prace. Autori v £lanku [28] vytvorili 2D mrie®kové mapy, kde ka°da bunka
obsahovala informaciu o maxime, minime, vy2ke, rozptylu a sklonu prostredia
v tejto oblasti. Tieto vlastnosti boli vypo£itane z bodového mraku rozdeleného
do mrie®kovej mapy. Hodnoty tychto vlastnosti boli nasledné porovnavane so
stanovenymi limitami a ak boli limity prekro£ené, dané bunky boli vyhod-
notené ako nepriechodné. V £lanku [29] bola priechodnos” vyhodnocovana
na zaklade vahovej funckie, ktora brala do uvahy vy2ku, sklon, drsnos” a
presnos’ mapy.

V prostredi je taktie® mo°né identi kova” zakladne tvary ako hrany, plo-
chy a zhluky bodov. Na zaklade detekcii tychto tvarov je nasledne vyu®i’
algoritmy, ktoré odhadni priechodnos” prostredia na zaklade polohy danych
tvarov a charakteristik robota. V praci [30] autori klasi kuju bodovy mrak
z LIDAR senzora na triedu rozptylu, ktorou su reprezentované objekty ako
trdva a vegetacia, na linearnu triedu, ktora popisuje objekty ako kable, alebo
konare stromov a na triedu plochy, ktorou su popisané povrchy ako zem,
kamene a podobne [27].

fastou komplikaciou je analyza priechodnosti v oblastiach, v ktorych nie
sme schopny zachyti” senzorické merania. Prikladom tychto oblasti su r6zne
svahy, medzery a klesajuce schody. V praci [31] bol tento problém rie2eny
detekciou prekafok rozdelenych do nasledujicich skupin: Pozitivne preka®ky
boli detekované v pripade, °e rozptyl bodov v danej ploche prekro£il stano-
vené limity. Ostré hrany boli detekované na zaklade porovnavani vy2ky medzi
susednymi bunkami. Nasledne plochy dostato£nej ve©kosti, ktoré neobsahovali
%jadne body, boli vyhodnocované ako potencidlne negativne prekacky. Filtro-
vacim procesom bolo rozhodnuté o tom, £i sa jedna o negativnu preka®ku
alebo o tienenie pozitivnej prekacky [27].

Lalkim spésobom analyzy je porovnavanie 3D modelu prostredia s 3D
modelom robota, ktory sa ma po danom prostredi pohybova". V £lanku
[32] autori rozdelili bodovd mapu na uzly a hrany. Robota modelovali ako
kvader a jeho kolesa ako valce. Nasledne detekovali v2etky uzly v mape, v
ktorych by mohol by” robot polo®eny bez kolizie. Tieto uzly boli vyhodnotené
ako prejazdné a h©adanie cesty spo£ivalo v jazde po hranach, ktoré spéjali
prejazdné uzly.
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5.3. Hybridna analyza priechodnosti

B 522 Vzh©adova analyza priechodnosti

Vzh©adova analyza priechodnosti spada pod oblas” pofitafového videnia. Ro-
boti ktory pouCivaju tito analyzu zvy£ajne klasi kuju zvolené triedy terénu.
Autori v £lankoch [33] a [34] analyzovali priechodnos” prostredia meranim
drsnosti, sklonu, tvrdosti a medzier v danom prostredi. Tieto vlastnosti boli
extrahované z obrazkov. Sklon prostredia odhadovala natrénovana neuronova
sie’, ktora bola nauEena reagova” na pixely okolo horizontov. Medzery slucili
na detekciu Utesov a roklin, na zaklade vzdialenosti medzi detekovanymi
hranami. Tvrdos™ bola pouita na klasi kovanie r6znych materialov (pie-
sok, 2trk a podobne) a podie©ala sa na analyze priechodnosti ako vlastnos’,
ktora popisuje potencialne 2myky kolies. Na zéklade tychto vlastnosti bola
nasledovne vyhodnotend priechodnos” daného prostredia [27].

B 53 Hybridna analyza priechodnosti

Hybridna analyza spo£iva v kombinacii metdd z proprioceptivnej a extrocep-
tivnej analyzy. Autori v £lanku [35] kombinuju merania z kamery a LIDAR
senzora. Z obrazkov z kamery je vytvorena prva mapa, pomocou extrahova-
nia rysov prostredia. Prostredie je klasi kované na hladké prostredie, drsné
prostredie, preka®ku a pozadie. Nasledne je analyzovany bodovy mrak mapy
z LIDAR senzora. Z bodového mraku je vytvorena druha mapa s informéciou
o sklone, vy2ke a drsnosti prostredia. Tieto mapy sU nasledne zli£ené do
nélnej mapy priechodnosti, pomocou pouitia Bayesového ltra.

V £lanku [36] autori skombinovali vzh©adovl a proprioceptivnu analyzu.
Najprv su pomocou RGB-D kamery extrahované geometrické vlastnosti pro-
stredia (sklon, drsnos”) a dané prostredie je taktie® klasi kované do tried
(vegetacia, vodné plochy). Na zaklade tychto vlastnosti je vytvorena mapa
priechodnosti. Nasledne pomocou sondy, obsahujucej senzor sily, je odhado-
vana poddajnos” prek&®ok v prostredi. Kea®e sondovanie je £asovo naro£ne,
prebieha len v predom identi kovanych oblastiach. Tymto spésobom je mo°né
odhali” 2um spbsobeny vegetaciou a taktie® overi” h"bku vodnych povrchov.

B 5.4 Navrhovana analyza priechodnosti

Analyzu priechodnosti prostredia v tejto praci budem vykonava” na zaklade
bodového mraku mapy z ICP SLAM, pomocou geometrickej analyzy. Tento
bodovy mrak bude najprv pred Itrovany a rozdeleny do buniek 2D mrie®ky.
V prvom kroku budu identi kované potencialne priechodné bunky. Pre ka°du
bunku, ktor4 obsahuje nejaké bodyp = [x;y; z] 2 C, bude vypo£itana prie-
merné vy?ka bodov h a ich rozptyl 2 od vy?ky h pod®©a nasledujtcich vzorcov:

h= K Zp s (5.1)



5. Mapovanie priechodnosti terénu

X
- Ki (zo, h)Z (5.2)
k=1
kde K je pofet bodov v mno®ineCa z;,, reprezentuje vy2ku bodu k z mno®iny
C. Bunky, ktorych rozptyl 2 presiahol stanoveny limit rozptylu 2., su
klasi kované ako nepriechodné. Pre bunky, ktorych rozptyl 2 je v ramci
stanoveného limitu 2., bude vykonany druhy krok. V tomto kroku bude

porovnavany vy2kovy rozdiel h pre ka°dd susednl bunku vypo£itany ako

2

h =jhe hqj; (5.3)

kde h¢ je priemerna vy?ka prave vyhodnocovanej bunky ah, je vy?ka susednej
bunky. V pripade, °e hodnota h je vag2ia ako stanoveny limit hpax, bunka
je vyhodnotena ako nepriechodnd. Vy2kovy limit hymax je urEeny nasledujacim
vz'ahom

hmax = | tan( ) (5.4)

kde | je d°ka hrany bunky a je maximalny uhol, pod ktorym mé®e robot
jazdi’. Pseudokod popisujuci vyhodnotenie buniek v mape priechodnosti je
popisany v algoritme 3.

Algorithm 3  Analyza priechodnosti jednotlivych buniek

Require: map . mrie®ka obsahujuca bunky
Require: hmax . vy2kovy limit
Require: 2 . limit rozptylu

for each cell in E;napdo
cel_h= ¢ ' 172,
cel_ 2=21 " K,(zp h)?
if cel_ 2> 2. then
assume cell is traversable
for each neighbour around celldo
h =jhe hpj . Vypo£et vy2kového rozdielu
if h > hmax then
cell not traversable
break
end if
end for
else
cell not traversable
end if
end for
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5.4. Navrhovana analyza priechodnosti

(a) : Bodovy mrak reprezentujlci obrubnik.

(b) : Bodovy mrak reprezentujuci 2ikmua plochu.

Obrazok 5.1: Teoreticka analyza priechodnosti - na obrazkoch je mo°né pozorova’
rozdielne hodnoty priemernej vy2ky a rozptylu, pre dva druhy preka®ok. V
tomto pripade je na zaklade rozptylu mo®né rozhodni” o priechodnosti preka®ok
rozdielne, kea®e rozptyl preka®ky na obrazku 5.1 je takmer o polovicu men?2i oproti
prek&°ke na obrazku 5.1a. Sivé vertikalne £iary predstavuju hranice jednotlivych
buniek.

Porovnavanim vy2kovych rozdielov susednych buniek s v podstate vypo-
£itané gradienty medzi bunkami. Vy2ky jednotlivych buniek sU vypo£itané
z bodov v oblasti urEenej ve©kos ou jednotlivych buniek v mrieke. Tymto
procesom su z bodovej mapy extrahované informacie, ktoré su priemerom
hodndt vy?ky bodov v ur£itej oblasti. To znamena, °e dve bunky s rovnakou
priemernou vy2kou, mé°u ma’ v realite Uplne iny geometricky tvar. Zavedenim
rozptylu je naopak extrahovana informacia o podobnosti merani v spominanej
oblasti. V idealnom pripade by bol rozptyl bodov vypo£itany vo£i ploche
tvorenej bodmi v urfitom okoli bunky. V tejto praci som sa tento vypo£et
rozhodol zjednodu?i". Rozptyl je po£itany vo£i horizontalnej ploche, keae
s robotom neplanujem jazdi" pod ve©kym uhlom. Kombinaciou gradientov
a rozptylov buniek je mo°né vytvori® lep?i odhad priechodnosti terénu. V
pripade, °e gradienty medzi susednymi bunkami si v ramci limituhmax ale
rozptyl jednotlivych buniek je pomerne ve©ky, je mo°né usudi’, e pri vypo£te
priemernej vy2ky jednotlivych buniek do2lo k vyhladeniu terénu z bodovej
mapy. Tento pripad md°e nasta” na ostrych prekd®kach, ako su napriklad
obrubniky, v pripade, kedy hrana obrubniku prechadza stredom bunky. Tento
pripad je teoreticky vizualizovany na obrazku 5.1. Naopak, na zaklade prili2
ve©kych gradientov medzi susednymi bunkami, ktorych rozptyl je pod limitom

2 je taktie® mo°né rozhodni” o nepriechodnosti bunky. Prikladom by bol
obrubnik ktorého hrana by sa nachadzala na hrane dvoch susednych buniek.
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5. Mapovanie priechodnosti terénu

Nevyhodou vypo£tu priemernej vy2ky buniek je strata podrobnej?ej informa-
cie o geometrii terénu v danej oblasti. Vyhodou vypo£tu priemernej vy2ky je
potlaEanie 2umu v bodovom mraku mapy. Naopak, vypo£et rozptylu je na
tento 2um citlivy. Predpokladom pre pouCitie rozptylu na analyzu priechod-
nosti je dostato£né suvisla bodova mapa, ktora reprezentuje plochy v teréne
z dostato£nou presnos’ou.

Ako senzor taktie® poulijem polohu robota v bodovej mape. Pokia© sa bude
bunka bez bodov nachadza” v urfitej blizkosti robota, bude vyhodnotena
ako nepriechodna. My2lienkou je takto vyradi’ r6zne medzery a diery v
prostredi, ktoré LIDAR senzor nedokazal zachyti” pri jazde k danej preka®ke.
Priechodnos” tychto buniek sa opa” vyhodnoti v pripade pridania bodov do
danej bunky.

Metdda je navrhovana pre robota HUSKY A200. Tento robot sa po prostredi
pohybuje pomocou kolies. K tejto viastnosti st prisp6sobené hranice rozptylu
2 a vy?kového limitu hmax. S urfitym ladenim hranic by bolo mo®né pou®i’
tuto metddu pre pasové roboty. Obecne si pasové roboty schopné prekona’
naro£nej?i terén. Metdda nebude vhodna pre roboty, ktoré sa prostredim

pohybujua pomocou ramien. Klasi kacia nepriechodnych buniek, kon gurovana
pre robota HUSKY A200, by pre pasové a chodiace roboty produkovala prili2
ve©a falo2nych negativov, teda nepriechodnych buniek ktoré su v realite pre
tieto roboty prejazdné.
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Kapitola 6

Implementacia

B 6.1 Robot operating system

Robot operating system (ROS) je subor nastrojov a kni°nic, pou®ivanych vo
vyvoji robotiky. ROS je vo©ne dostupny a vznikol na Standfordskej univerzite
v roku 2007. Pre r6zne robotické aplikacie je potreba zabezpe£i” funkciu
senzorov a komunikaciu medzi senzormi, aktuatormi a rdznym softvérom,
ktory je na danl aplikaciu vyvinuty. Vo vyskume teda £asto nastavalo nezavisle
implementovanie algoritmov s rovnakou funkciou, napriklad algoritmus na
komunikéciu z urf£itym senzorom. Hlavnou my2lienkou ROS je poskytnutie
prostredia, v ktorom je mo°né dané algoritmy zdie©a” formou balifkov. Tym
padom je mo°né venova“ viac £asu na budovanie inteligentnych robotickych
aplikacii.

B 6.1.1 Architektira ROS

Implementacia algoritmov v ROS sa snai o £0 najva£2u modularitu. Za-
kladnym stavebnym prvkom je takzvany uzol. Uzol je program, ktory bol
navrhnuty na ur£itd dlohu, napriklad na komunikacia so senzorom. ROS po-
nika ve©a ma°nosti komunikacie medzi uzlami, no pre tato pracu su déleCité
komunikaEné kanaly a spravy, posielané po danych kanaloch. Ka°dy kanal
ma urf£eny format spravy, ktory mé° by~ komunikovany v rdmci daného
kanalu. Uzly sa vedia na kandl pripoji” pomocou tried publisher a subscriber.
Trieda publisher zabezpe£uje posielanie informacii danym kanalom a trieda
subscriber naopak odobera informacie, posielané publsiherom z daného ka-
nala. Pomocou komunikaEnych kanalov je teda mo°né jednoducho spojazdni’
komunikaciu medzi uzlami.

B 6.1.2 Balifky

V ramci ROS su implementované algoritmy zorganizované do balifkov. Obsa-
hom baliEkov m&°e by” implementécia uzlov, kni°nic a podobne. Vyhodou
tohto systému je jednoducha distribucia zakladnych algoritmov. Pomocou
balifkov je jednoduché zdie©a” pracu v rdmci vedeckych projektov.
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6. Implementéacia

B 6.1.3 Simulator Gazebo

V ramci ROS je mo°na simulacia robotov pomocou simulatora Gazebo. Gazebo
je schopné simulova” interakciu objektov na zaklade fyzikalnych zakonov. V
tomto simulatore je taktie® mo°né simulova” rézne senzory s nastavite©nymi
parametrami, ako je napriklad 2um. Taktie® je mo°né vytvori” rdzne vonkajie
alebo vnutorne prostredia, v ktorych je mo®né testova” algoritmy spojené s
robotmi.

B 62 Kon guracia robota HUSKY A200

V tejto praci bol pouCity robot HUSKY A200 v kombinacii s LIDAR senzorom
Velodyne VLP-16 a GNSS senzorom Trimble BX982. Robot a senzory boli
simulované v simulatore Gazebo a uvedené do prevadzky v readlnom prostredi.

B 621 HUSKY A200

Husky A200 je modi kovate©né bezpilotné pozemné vozidlo (z anglického
UGV). Toto vozidlo bolo dizajnované na pouCitie v naroEnom vonkaj2zom
teréne. V zakladnej kon guracii, zobrazenej na obrazku 6.1, je vozidlo vyba-
vené pofitatom, batériou a 2tvorkolesovym pohonom. S vozidlom je taktie®
mo°né komunikova” v rdmci uzlov implementovanych v ROS. Pre tdto pracu
su dbleCité uzly /husky/husky kinematic a/basic_basic_odom . Prvy uzol
poskytuje rozhranie medzi ROS a pofitatom vozidla Husky. Taktie® sli® na
prijem sprav na kanale/cmd_vel, pod®©a ktorych je ovladany pohon vozidla.
Obsahom tychto sprav su pofadované linearne a uhlové rychlosti vozidla. V
ramci vozidla je implementovany regulator, ktory tieto spravy interpretuje
ako akEné zasahy na pohony kolies. Uzdbasic_basic_odom poskytuje in-
formaciu o odometrii, vypo£itant z merani rotaEnych enkodérov. V rdmci
mojej kon guracie bola odometria po£itana pomocou diferencidlneho modelu
vozidla [37]. Linearnu rychlos” v a uhlovi rychlos™ ! je mo®né ziska” pomocou

nasledujdcich vz ahov

VPtV '=Vr Vi,
V= — (6.1) ! W (6.2)

kde v; av; su rychlosti kolies na pravej a ©avej strane vozidlaw je rozchod

kolies [38]. Nasledne je aktualna poloha v iteracii vypo£itana pomocou
nasledujdcich vz ahov

Xji=Xi 1+ Ts v cosl; 1); (6.3)
Yi=Vi 1+ Ts v sin(l 1); (6.4)
Fi=ti 1+ Ts (6.5)

kde vektor p=[x;y;! ] popisuje polohu a orientaciu vozidla a znakomTs
je ozna£enda doba od poslednej aktualizacie polohy.
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