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Abstrakt: Tato práce se zabývá možnost́ı implementace mobilńıho robota pro

úlohu současného mapováńı a lokalizace (SLAM). V úvodu práce je SLAM popsán

a následně jsou nast́ıněny základńı algoritmy pro jeho řešeńı. Práce také obsahuje

stručné seznámeńı s prostřed́ım ROSu (Robot Operating System). V daľśı části je

pomoćı experimentu ověřena vhodnost kamery Intel RealSense D435i pro úlohu

současného mapováńı a lokalizace. Na závěr je pro zvolený podvozek vytvořen

model a provedena simulace SLAMu ve virtuálńım prostřed́ı Gazeba.

Abstract: The goal of this thesis is to design a mobile robot for simultaneous

mapping and localization (SLAM). The introduction describes the SLAM problem

and outlines basic algorithms for it. The thesis continues with a brief description

of the ROS (Robot Operating System) environment. Then, the suitability of

the Intel RealSense D435i camera for the task of simultaneous mapping and

localization is verified with an experiment. In the end, a model of a small mobile

robot is created and a simulation of the SLAM is performed with this robot in

Gazebo.
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3.9 Mř́ıžka obsazenosti vytvořená mapováńım Intel Research Labu . . 23
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1. Úvod

Jednou ze současných výzev v mobilńı robotice je autonomńı navigace, která

už v současné době nacháźı uplatněńı v řadě aplikaćı. Př́ıkladem mohou být

autonomńı automobily nebo roboti pro pr̊uzkum nebezpečných či zamořených

prostor. Jedńım z ćıl̊u této práce je seznámeńı se právě s problematikou autonomńı

navigace.

Aby se robot mohl samostatně navigovat, muśı mı́t k dispozici alespoň

následuj́ıćı informace:

� Mapu prostoru, kde se nacháźı, se všemi překážkami

� Svoji pozici na této mapě

S těmito informacemi pak může zač́ıt plánovat trasu. To znamená, jak se dostat

ze současné pozice do určené ćılové destinace tak, aby se při tom vyhnul všem

překážkám.

1.1 Mapováńı a lokalizace

Mapu prostoru může robot źıskat dvěma zp̊usoby. Prvńı variantou je, že mu

nahrajeme existuj́ıćı mapu prostřed́ı, kterou jsme předt́ım vytvořili na základě

měřeńı. Druhou variantou je, že necháme na robotovi, aby simapu sestavil sám.

Výhoda druhého př́ıstupu je, že lze robota použ́ıt v jakémkoliv novém prostoru,

bez nutnosti vytvářet a nahrávat nové mapy. Budeme se proto dále zabývat pouze

t́ımto př́ıstupem.

Lokalizaci na mapě můžeme také rozdělit do dvou hlavńıch kategoríı. Pomoćı

globálńı lokalizace určujeme absolutńı souřadnice pozice robota. Mezi zástupce

patř́ı např́ıklad technologie GPS nebo určováńı polohy pomoćı Wi-Fi hotspot̊u.

Lokalizačńı zař́ızeńı na robotovi komunikuje s př́ıstroji vhodně umı́stěnými v pro-

storu. Nevýhodou Wi-Fi hotspot̊u je, že vyžaduj́ı instalaci daľśıch zař́ızeńı ve

zkoumaném prostoru. K nedostatk̊um GPS patř́ı, že má špatný signál uvnitř bu-

dov, kde neńı př́ımá viditelnost mezi senzorem na robotovi a satelity. Oproti tomu

lokálńı metody poskytuj́ı pouze lokálńı informaci, např́ıklad vzdálenost od sen-

zoru. Př́ıkladem mohou být laserové skenery (lidary), radary nebo r̊uzné druhy

kamer. Mezi lokálńı metody také patř́ı enkodéry, pomoćı kterých můžeme poč́ıtat

otáčky kol, nebo jednotky IMU (Inertial Measurement Unit), které v sobě obsa-

huj́ı nejčastěji akcelerometr a gyroskop. Všechna uvedená zař́ızeńı maj́ı společné,
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1. Úvod

že se jedná pouze o zař́ızeńı připevněná př́ımo na robotovi. Nav́ıc jsou zpra-

vidla přesněǰśı než globálńı metody. V této práci se omeźıme pouze na lokálńı

metody [1].

V předchoźıch odstavćıch jsme na základě rozboru výhod a nevýhod zvo-

lili, že si náš robot bude vytvářet mapu prostřed́ı sám a že nebudeme spoléhat

na globálńı metody lokalizace. Robot si tedy bude vytvářet mapu a zároveň se

v ńı lokalizovat. Tento př́ıstup se nazývá SLAM (Simultaneous Localization And

Mapping). Do češtiny se označeńı překládá jako současná lokalizace a mapováńı.

V této práci je j́ı věnována kapitola 3.

1.2 Intel RealSense kamery

Intel představil v nedávné době produktovou řadu kamer RealSense. Tyto

kamery umožňuj́ı sńımat prostorová data. My se zaměř́ıme na otázku, zda jsou

vhodné jako primárńı senzor pro SLAM. Výhodou těchto kamer oproti běžně

použ́ıvaným lidar̊um je, že jeden př́ıstroj v sobě kombinuje jak sńımáńı hloub-

kový dat, tak viditelného obrazu. To může být užitečné např́ıklad pro spolupráci

robot – člověk, kdy robot může zobrazovat 3D model prostřed́ı zároveň s obrazem

z kamery, což je pro člověka přirozeněǰśı zdroj informaćı.

Pro naš́ı práci máme k dispozici kameru Intel RealSense D435i. V kapitole 5 se

pod́ıváme detailněji na specifikaci této kamery a pokuśıme se ověřit jej́ı vhodnost

pro simultánńı lokalizaci a mapováńı.

Intel nab́ıźı ke svým RealSense kamerám knihovnu s názvem Intel RealSense

SDK 2.0. Jde o multiplatformńı knihovnu napsanou v C/C++. K této knihovně

jsou nav́ıc k dispozici wrappery pro daľśı jazyky a frameworky, mezi které patř́ı

C#, Python, MATLAB, Unity, Unreal Engine, ROS a daľśı. Kompletńı seznam

a v́ıce informaćı lze nalézt na oficiálńıch stránkách Intelu [2] nebo na GitHub

stránce knihovny [3], kde lze nalézt také wrappery nav́ıc, které jsou zat́ım ještě

ve vývoji. My jsme si pro naši práci zvolili ROS (Robot Operating System), a to

hlavně kv̊uli jeho rozš́ı̌renosti v robotice. O ROSu v́ıce pojednává kapitola 4.

1.3 Model robota

V kapitole 6 vytvoř́ıme model robota na vybraném podvozku. K tomuto mo-

delu pak připoj́ıme virtuálńı RealSense kameru a pomoćı ROSu nasimulujeme

úlohu současné lokalizaci a mapováńı.
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2. Ćıle práce

V této kapitole uvád́ıme stručné shrnut́ı hlavńıch ćıl̊u práce, abychom se na

ně mohli v daľśıch kapitolách snadno odkazovat.

Hlavńım ćılem práce je seznámit se s návrhem malých mobilńıch robot̊u pro

autonomńı navigaci a ověřit vhodnost kamery Intel RealSense D435i pro tuto

aplikaci.

Práci můžeme rozdělit do následuj́ıćıch bod̊u:

1. Seznámeńı se s úlohou současného mapováńı a lokalizace.

2. Seznámeńı se s prostřed́ım ROS.

3. Ověřeńı možnosti použit́ı kamery Intel RealSense D435i pro úlohu mapováńı

a lokalizace.

4. Vytvořeńı simulačńıho modelu vybraného podvozku robota.

11



3. SLAM

V rámci požadavku 1 jsme si stanovili ćıl seznámit se s úlohou současné loka-

lizace a mapováńı. A právě o tom pojednává tato kapitola.

Název současná lokalizace a mapováńı1 vznikl překladem z anglického si-

multaneous localization and mapping, zkráceně SLAM. Lokalizaćı se rozumı́

určeńı aktuálńı pozice robota v prostoru, respektive určeńı souřadnic na mapě

prostřed́ı. Ćılem mapováńı je pak nasńımat okoĺı robota a vytvořit model

prostřed́ı (mapu). Někdy se jako součást SLAMu bere i plánováńı trasy ro-

bota [4]. To je potřeba, pokud požadujeme, aby robot autonomně prozkoumal

a sestavil mapu celého prostoru. V takovém př́ıpadě si muśı robot sám plánovat

trasu k úsek̊um terénu, které ještě nejsou zmapované.

Obt́ıžnost pr̊uběžné lokalizace a mapováńı spoč́ıvá v tom, že pro správnou

lokalizaci robota je potřeba mı́t mapu prostřed́ı. Zároveň je ale nezbytné znát

přesnou polohu robota pro sestaveńı mapy. Mapu totiž sestavujeme na základě

měřeńı senzor̊u umı́stěných na robotovi. Často se to přirovnává k problému, zda

byla dř́ıve slepice nebo vejce [5].

3.1 Formálńı popis

Na obrázku 3.1 je znázorněna trajektorie pohybu robota neznámým prostřed́ım

v časech {t - 1, t, t + 1, t + 2} (modré trojúhelńıky). Zelené hvězdy repre-

zentuj́ı význačné orientačńı body v prostoru. Červené šipky pak představuj́ı

pozorováńı těchto orientačńıch bod̊u pomoćı senzor̊u umı́stěných na robotovi.

Trojúhelńıky a hvězdy bez výplně reprezentuj́ı skutečné pozice, kdežto vyplněné

tvary představuj́ı domnělé pozice robota a bod̊u v prostoru, které robot odhadl

při mapováńı prostoru.

Orientačńı body (v angličtině označované jako landmarks) jsou mı́sta s cha-

rakteristickými rysy, která je robot schopen detekovat. Při sńımáńı kamerou lze

např́ıklad v obraze hledat jednoduché geometrické útvary jako jsou čáry, kruhy,

mnohoúhelńıky apod. V reálném prostřed́ı může j́ıt např́ıklad o hrany nábytku,

rohy mı́stnost́ı nebo okna. Při následuj́ıćım popisu SLAMu předpokládáme

neměnnou polohu těchto bod̊u během mapováńı a lokalizace [7].

1Někdy se použ́ıvá název pr̊uběžná lokalizace a mapováńı.
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3. SLAM

Obrázek 3.1: Znázorněńı pohybu robota v neznámém prostřed́ı. Převzato [6].

Nejdř́ıve zavedeme následuj́ıćı veličiny, které budeme použ́ıvat při popisu.

� xk: Vektor, jehož prvky jsou souřadnice polohy a natočeńı robota v prostoru.

� uk: Vektor ř́ıd́ıćıch instrukćı pro čas k. To jsou instrukce, kterými robot

ovládá své pohony mezi časem k− 1 a k, aby z pozice xk−1 přejel do pozice

xk. Mı́sto ř́ıd́ıćıch instrukćı lze v tomto vektoru použ́ıt hodnoty naměřené

pomoćı enkodér̊u v kolech. T́ım eliminujeme část šumu vzniklou rozd́ılem

mezi odeslanými instrukcemi a reálným pohybem kol.

� mi: Vektor polohy a natočeńı i-tého orientačńıho bodu na mapě.

� zik: Vektor s naměřenou polohou i-tého orientačńıho bodu v čase k pomoćı

senzor̊u umı́stěných na robotovi.

Množinu všech pozic robota od času 0 do času k označ́ımeX0:k = {x0, x1, . . . , xk} =

{X0:k−1, xk}. Obdobně označ́ıme množinu všech ovládaćıch instrukćı U0:k, polohu

všech význačných bod̊u m a množinu pozorováńı všech význačných pozic od času

0 do času k Z0:k.

Před vlastńım popisem problému je třeba si uvědomit, že v reálném prostřed́ı

jsou měřeńı senzor̊u zat́ıžena šumem. Kromě toho je šumem zat́ıžen i vlastńı

pohyb robota. Robot sice pošle přesné ř́ıd́ıćı signály, ale motory v podvozku

nevykonaj́ı předepsaný pohyb s absolutńı přesnost́ı. Daľśı nejistoty pak můžou
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3. SLAM

být zp̊usobeny např́ıklad protáčeńım kol. Prokluz kol vzniká špatnou přilnavost́ı

kol k povrchu nejen při př́ımé j́ızdě, ale předevš́ım při zatáčeńı, a to zejména

v př́ıpadě diferenčńıho podvozku. Naše odhady polohy pak můžeme zpřesňovat

d́ıky tomu, že ze senzor̊u źıskáváme redundantńı data (když změř́ıme v r̊uzných

časech stejný objekt). Z těchto d̊uvod̊u nebudeme pracovat s přesnými polohami,

ale s pravděpodobnostmi. Např́ıklad P (xk) znač́ı distribučńı funkci reprezentuj́ıćı

rozložeńı pravděpodobnosti polohy robota v našem prostřed́ı v čase k.

3.1.1 Definice pravděpodobnostńıho SLAMu

Nyńı již můžeme přistoupit k definováńı samotného problému. Při řešeńı

SLAM nám jde o to, určit polohu a natočeńı robota a umı́stěńı orientačńıch

bod̊u na mapě z naměřených dat. To můžeme definovat jako výpočet distribučńı

funkce pravděpodobnosti

P (xk,m|Z0:k, U0:k, x0) (3.1)

Tato distribučńı funkce popisuje rozložeńı pravděpodobnosti polohy a natočeńı

robota a zároveň rozložeńı pravděpodobnosti polohy a natočeńı orientačńıch

bod̊u. To představuj́ı členy xk a m. Členy za svislou čárou znamenaj́ı, že tyto

pravděpodobnosti určujeme v závislosti na historii všech měřeńı Z0:k, historii

ovládaćıch instrukćı U0:k a startovńı pozici robota x0.

Rekurzivńı popis

Pro výpočty je výhodněǰśı řešit SLAM problém rekurzivně. K výpočtu dis-

tribučńı funkce pravděpodobnosti v čase k 3.1 využijeme znalosti distribučńı

funkce v čase k − 1

P (xk−1,m|Z0:k−1, U0:k−1, x0). (3.2)

Pohybový a pozorovaćı model

Při výpočtu distribučńı funkce pravděpodobnosti polohy se využ́ıvá znalosti

sńımač̊u, matematického modelu podvozku robota a jeho odezvy na ř́ıd́ıćı vstupy.

Durrant-Whyte a Bailey odvodili v článku [8] rekurzivńı výpočet pravděpodobnosti

polohy v závislosti na modelu pozorováńı 3.3 a pohybovém modelu 3.4.

P (zk|xk,m) (3.3)

P (xk|xk−1, uk) (3.4)
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3.2 Algoritmy

V teoretickém popisu problému jsme pozici robota a detekovaných bod̊u

popisovali libovolným rozděleńım pravděpodobnosti. Ovšem v reálné aplikaci ne-

dokážeme přesně určovat potřebná libovolná pravděpodobnostńı rozděleńı. Pro

praktické implementace tak vždy zavád́ıme r̊uzné aproximace. V následuj́ıćım

textu si poṕı̌seme poṕı̌seme dva nejčastěji použ́ıvané př́ıstupy. Prvńı zp̊usob

aproximuje libovolná rozděleńı pravděpodobnosti pomoćı n-rozměrného Gaus-

sova rozděleńı. Tato aproximace vede k použit́ı Kalmanova filtru, respektive

rozš́ı̌reného Kalmanova filtru. Metoda řešeńı založená na použit́ı rozš́ı̌reného

filtru se pak nazývá EKF SLAM2. Druhý zp̊usob je založen na diskrétńım vzor-

kováńım spojitého rozděleńı pravděpodobnosti. Př́ıkladem takového algoritmu je

FastSLAM, využ́ıvaj́ıćı částicový filtr.

3.2.1 EKF SLAM

Jak už bylo zmı́něno, EKF SLAM využ́ıvá Kalman̊uv filtr, který aproxi-

muje rozděleńı pravděpodobnosti polohy robota i orientačńıch bod̊u Gaussovým

rozděleńım3. Měřeńı fyzikálńıch veličin má v praxi často právě tento typ rozděleńı,

proto je vhodné pro aproximaci. Hustota N-rozměrného Gaussova rozděleńı má

předpis

p(x) = det (2πΣ)−
1
2 exp

{︃
−1

2
(x− µ)T Σ−1(x− µ)

}︃
(3.5)

a je plně charakterizováno kovariančńı matićı Σ a vektorem středńıch hodnot

µ. Kalman̊uv filtr hledá při aproximaci pravděpodobnost́ı právě hodnoty těchto

parametr̊u. Př́ıklad Gaussova rozděleńı v rovině můžeme vidět na obrázku 3.2.

Obrázek 3.2: 2D Gaussovo rozděleńı. Převzato [5].

2Název vznikl jako zkratka z anglického Extended Kalman Filter.
3Použ́ıvá se také pojem normálńı rozděleńı.
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Rozš́ı̌rený Kalman̊uv filtr

Kalman̊uv filtr můžeme použ́ıt pouze pro lineárńı systémy. Reálné funkce

přechodu mezi stavy a závislosti měřeńı ale mı́vaj́ı většinou nelineárńı charakte-

ristiku. Pak je potřeba použ́ıt rozš́ı̌rený Kalman̊uv filtr, který se lǐśı od základńıho

Kalmanova filtru t́ım, že tyto funkce linearizuje pomoćı Taylorova rozvoje prvńıho

řádu [7].

Vzájemná korelace orientačńıch bod̊u

Durrant-Whyte a Bailey [8] popisuj́ı, že při SLAMu vznikaj́ı největš́ı chyby

v konstruované mapě kv̊uli špatně určené pozici robota. Chyby zp̊usobené

nepřesnost́ı měřeńı senzor̊u jsou pak řádově menš́ı. To ovšem znamená, že chyby

v odhadu pozic orientačńıch bod̊u jsou vysoce korelované. Jinými slovy vzájemná

poloha dvou orientačńıch bod̊u (mi − mj) je pravděpodobně určená s mnohem

větš́ı přesnost́ı než absolutńı poloha orientačńıch bod̊u na mapě. Této charakte-

ristiky můžeme využ́ıt pro zpřesňováńı mapy při opakovaném měřeńı už jednou

detekovaných orientačńıch bod̊u.

Pro popis konkrétńıho př́ıkladu se vrát́ıme k obrázku 3.1. Robot na pozici xk

změř́ı polohu orientačńıch bod̊u mi a mj. V následuj́ıćım kroku xk+1 znovu dete-

kuje orientačńı bod mj. Toto nové měřeńı umožńı robotovi zpřesnit odhad svoj́ı

polohy i polohy změřeného orientačńıho bodu. Dı́ky tomu, že známe relativně

přesně vzájemnou polohu bod̊u mi a mj, můžeme nav́ıc propagovat zpřesněńı

polohy mj a upřesnit i polohu bodu mi, přestože ho v aktuálńım kroku robot

nevid́ı. Pokud máme už v́ıce detekovaných orientačńıch bod̊u, jejichž poloha je

korelovaná s mi nebo mj, můžeme pokračovat a rekurzivně zpřesnit také polohu

těchto bod̊u.

Korelace odhadu vzájemné polohy orientačńıch bod̊u s výhodou využ́ıvá EKF

SLAM. I matice použ́ıvané při výpočtu jsou konstruované s ohledem na tuto zna-

lost. Prvky hlavńı kovariančńı matice maj́ı význam neurčitosti polohy robota

a orientačńıch bod̊u v̊uči mapě. Kromě toho matice obsahuje i prvky reprezen-

tuj́ıćı kovarianci (lineárńı závislost) mezi vzájemnou polohou robota a jednot-

livými orientačńımi body, stejně jako mezi orientačńımi body navzájem. Rozměry

této matice jsou pak (3+2N)× (3+2N), kde N je počet nalezených orientačńıch

bod̊u [9].

T́ım, že při výpočtu EKF SLAM využ́ıváme znalosti korelace vzájemné po-

lohy orientačńıch bod̊u, zpřesňujeme s každým měřeńım polohu všech orientačńıch

bod̊u na mapě. To je zjevnou výhodou algoritmu. Nevýhodou naopak je, že kv̊uli
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tomu muśıme přepoč́ıtat celou kovariančńı matici po každém pozorováńı byt’

i jediného orientačńıho bodu. Z toho vyplývá vysoká časová složitost algoritmu

O(N2), kde N je počet orientačńıch bod̊u.

Použit́ı EKF SLAM pro odhad polohy robota a orientačńıch bod̊u podle Gaus-

sova rozděleńı můžeme vidět na obrázku 3.3.

Obrázek 3.3: Odhad polohy robota a orientačńıch bod̊u podle Gaussova rozděleńı.

Převzato [10].

3.2.2 FastSLAM

FastSLAM aproximuje spojité rozložeńı pravděpodobnosti pomoćı konečného

počtu částic. Každá částice pak vlastně představuje hypotézu, že na jej́ım mı́stě

se nacháźı robot. Algoritmus FastSLAM po každém měřeńı senzor̊u částice ohod-

not́ı podle toho, jak dobře odpov́ıdaj́ı naměřeným hodnotám. Částice, které vy-

jdou jako velmi nepravděpodobné, jsou nahrazeny novými. K tomu se využ́ıvá

částicový filtr.

Př́ıklad lokalizace

Princip fungováńı částicového filtrováńı si ukážeme na př́ıkladu lokalizace ro-

bota v jednoduchém jednodimenzionálńım prostřed́ı. Představme si, že máme ro-

bota, jehož senzor dokáže detekovat pouze to, zda robot stoj́ı přede dveřmi nebo

ne. Takového robota umı́st́ıme do známé kruhové chodby s několika dveřmi a bu-

deme sledovat proces jeho lokalizace pomoćı částicového filtru. (Protože máme

k dispozici mapu chodby, jde v tomto př́ıkladu pouze o lokalizaci, nikoliv o plný

SLAM.)
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t = 0

Na začátku inicializujeme naši jednodimenzionálńı mapu částicemi podle rov-

noměrného rozděleńı pravděpodobnosti, což odpov́ıdá tomu, že zat́ım nev́ıme nic

o poloze našeho robota a všechny pozice na mapě jsou tak stejně pravděpodobné.

Mohli bychom inicializovat částice pravidelně se stejnými rozestupy, ale v praxi

se častěji pozice částic generuj́ı pomoćı generátor̊u pseudonáhodných č́ısel. Tento

typ algoritmů se nazývá Monte Carlo metody. Inicializačńı krok s použit́ım

náhodných pozic můžeme vidět na obrázku 3.4a.

V daľśım kroku již využijeme měřeńı senzor̊u. Z obrázk̊u 3.4 vid́ıme, že v čase

t = 0 senzor robota s největš́ı pravděpodobnost́ı detekoval dveře. Na základě po-

rovnáńı naměřené hodnoty a skutečné mapy přǐrad́ıme částićım váhy. Pro každou

částici vlastně určujeme, jak moc je pravděpodobné, že by robot naměřil hodnoty,

které naměřil, pokud by stál na jej́ı pozici. Jinými slovy váha je pravděpodobnost,

s jakou se robot nacháźı na pozici dané konkrétńı částićı. Na obrázku 3.4b vid́ıme

červeně vyznačené váhy pro částice z předchoźıho kroku. Č́ım deľśı je červená

část čáry, t́ım pravděpodobněǰśı je, že se robot nacháźı na př́ıslušné pozici. Ze

stejného obrázku vid́ıme, že některá mı́sta jsou už velmi nepravděpodobná a je

tedy zbytečné, abychom pro ně použ́ıvali tolik částic. Výhodněǰśı by bylo zvýšit

přesnost lokalizace použit́ım v́ıce částic pro mı́sta s větš́ı pravděpodobnost́ı.

(a) Náhodné uniformńı rozděleńı částic.

(b) Přǐrazeńı váhy jednotlivým částićım.

(c) Převzorkováńı.

Obrázek 3.4: Kroky v čase t = 0. Převzato [11].

K tomu slouž́ı daľśı krok algoritmu, který se nazývá převzorkováńı. V něm

vyb́ıráme nové částice z p̊uvodńıch částic podle váhy. Částice můžeme vyb́ırat
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opakovaně. Při správném nastaveńı algoritmu vybereme částice s velkou vahou

opakovaně a naopak některé částice s malou vahou nevybereme v̊ubec. Stav

výpočtu po tomto kroku je zobrazen na obrázku 3.4c.

t = 1

Mezi časem t = 0 a časem t = 1 přejel robot v našem př́ıkladu doprava. Tato

vzdálenost, nav́ıc zat́ıžená šumem, odpov́ıdá ovládaćı instrukci u1. Posuneme tedy

částice na mapě stejným směrem o dráhu danou instrukćı u1 a pro každou částici

nav́ıc přidáme nějaký šum. Každou částici posuneme tedy trochu jinak. Tento šum

se často modeluje Gaussovým rozděleńım. Situaci po posunut́ı doprava můžeme

vidět na obrázku 3.5a. Tentokrát robot s největš́ı pravděpodobnost́ı změřil, že

stoj́ı před zd́ı. Přǐrad́ıme odpov́ıdaj́ıćı váhy částićım (obrázek 3.5b) a vytvoř́ıme

novou generaci částic převzorkováńım (obrázek 3.5c).

(a) Pohyb robota vpravo a s ńım i odpov́ıdaj́ıćı posun částic.

(b) Přǐrazeńı váhy jednotlivým částićım.

(c) Převzorkováńı.

Obrázek 3.5: Kroky v čase t = 1. Převzato [11].

t = 2

Mezi časy t = 1 a t = 2 se robot přesunul doleva. Přesun částic, přǐrazeńı

váhy a převzorkováńı pro čas t = 2 můžeme vidět na obrázku 3.6. Na posledńım

obrázku 3.6c je vidět, že algoritmus už zač́ıná konvergovat ke správné pozici

a určovat, že robot stoj́ı před druhými dveřmi [11].
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(a) Pohyb robota vlevo a s ńım i odpov́ıdaj́ıćı posun částic.

(b) Přǐrazeńı váhy jednotlivým částićım.

(c) Převzorkováńı.

Obrázek 3.6: Kroky v čase t = 2. Převzato [11].

Shrnut́ı částicového filtru

Kroky částicového filtrováńı, které jsme pozorovali v předchoźım př́ıkladu

můžeme shrnout následovně. Před začátkem lokalizace je potřeba inicializovat

částice (nejčastěji podle uniformńıho rozložeńı pravděpodobnosti). Po každém

naměřeńı nových hodnot pomoćı senzor̊u se pak prováděj́ı tyto výpočty [12]:

1. Posunut́ı částic podle pohybového modelu robota. (Pokud se robot před

aktuálńım měřeńım pohyboval.)

2. Přǐrazeńı váhy částićım podle naměřených hodnot ze senzor̊u.

3. Převzorkováńı částic podle počtu a váhy částic z aktuálńı generace.

Popis FastSLAMu

V předchoźı části jsme viděli použit́ı částicového filtru pro lokalizaci v př́ıkladu,

kde jsme měli k dispozici mapu. Nyńı se pod́ıváme, jak by se tento filtr dal využ́ıt

pro řešeńı celého SLAM problému. Prvńı př́ımočarou možnost́ı by bylo modelo-

vat částicemi pozice robota a zároveň pozice orientačńıch bod̊u. Pro výpočty by

ovšem bylo potřeba mı́t exponenciálńı počet částic vzhledem k počtu orientačńıch

bod̊u, což neńı výpočetně zvládnutelné.

Mı́sto toho lze využ́ıt předpokladu, že tvorba mapy je závislá hlavně na

poloze robota. Pokud bychom znali přesnou trajektorii robota, umı́me mapu
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sestavit relativně snadno. Můžeme to vyjádřit pomoćı distribučńıch funkćı

pravděpodobnosti tak, že základńı model rozložeńı pravděpodobnosti polohy

robota a orientačńıch bod̊u 3.1 rozděĺıme na dvě výpočtově nezávislé části podle

pravidla P (x1, x2) = P (x2|x1)P (x1) do následuj́ıćıho vztahu [8]:

P (X0:k,m|Z0:k, U0:k, x0) = P (X0:k|Z0:k, U0:k, x0)P (m|X0:k, Z0:k) (3.6)

Prvńı člen složené pravděpodobnosti představuje odhad pozice robota. Druhý

člen určuje rozložeńı pravděpodobnosti polohy orientačńıch bod̊u za předpokladu

znalosti trajektorie robota (X0:k). Druhý člen můžeme ještě faktorizovat4 přes

jednotlivé orientačńı body

P (X0:k,m|Z0:k, U0:k, x0) = P (X0:k|Z0:k, U0:k, x0)
N∏︂
i=1

P (mi|X0:k, Z0:k). (3.7)

Pozici robota z rovnice 3.7 budeme odhadovat pomoćı částicového filtru. Pro

každou částici pak budeme konstruovat vlastńı mapu. Jedna částice vlastně od-

pov́ıdá hypotéze, kudy přesně se robot pohyboval. Dı́ky tomu, že částic máme

relativně hodně, je velká pravděpodobnost, že některé částice budou dostatečně

bĺızko skutečné pozice robota. Při vytvářeńı mapy můžeme tedy předpokládat

znalost přesné polohy robota. Vzájemné polohy orientačńıch bod̊u proto nejsou

korelované, jako tomu bylo u EKF SLAMu. Zde budeme naopak považovat polohu

orientačńıch bod̊u za navzájem nezávislou.

Váhy budeme částićım přǐrazovat na základě toho, jak jejich mapa a jejich

aktuálńı poloha na mapě odpov́ıdá naměřeným hodnotám. Na základě vah poté

provedeme převzorkováńı, při němž vyb́ıráme částice s velkou vahou s větš́ı

pravděpodobnost́ı než částice s malou vahou. Takto vytvořené nové částice

přeb́ıraj́ı od p̊uvodńı částice i jej́ı mapu. Stává se tedy, že źıskáme v́ıce stejných

částic se stejnou mapou. Jejich výpočet se zač́ıná lǐsit až v daľśım kroku, kdy

posouváme částice podle pohybu robota. Každé částici totiž přǐrad́ıme trochu

jinou odchylku od teoretického pohybu robota.

Ve FastSLAMu se pro vytvářeńı mapy použ́ıvá také rozš́ı̌rený Kalman̊uv filtr.

Avšak pro každý orientačńı bod se poč́ıtá vlastńı nezávislý odhad (nepoč́ıtá se

kovariance mezi jednotlivými orientačńımi body jako EKF SLAM). Pro každý

orientačńı bod se tedy použ́ıvá vlastńı rozš́ı̌rený Kalman̊uv filtr dimenze 2. Pro

K částic a N orientačńıch bod̊u je potřeba K ·N Kalmanových filtr̊u. To evokuje,

že časová složitost FastSLAMu by měla být O(KN). S použit́ım stromové datové

4Tato faktorizace se nazývá Rao-Blackwellizace.
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3. SLAM

struktury pro uchováváńı odhad̊u poloh orientačńıch bod̊u lze však naprogramo-

vat FastSLAM dokonce se složitost́ı O(K logN) [13].

Př́ıklad FastSLAM

Př́ıklad algoritmu FastSLAM v rovině můžeme vidět na obrázćıch 3.7, kde

jsou zvlášt’ zobrazeny mapy pro tři r̊uzné částice. Na prvńım obrázku 3.7a je

zachycen pohyb robota ze tř́ı r̊uzných poloh, reprezentovaných r̊uznými částicemi.

Na daľśım obrázku 3.7b je do mapy promı́tnutá poloha orientačńıch bod̊u, kterou

robot změřil. Na třet́ım obrázku 3.7c jsou přǐrazeny váhy jednotlivým částićım

podle toho, jak moc odpov́ıdá jejich pozice naměřeným hodnotám. Na posledńım

obrázku 3.7d jsou upravené 2x2 rozš́ı̌rené Kalmanovy filtry odhaduj́ıćı polohu

orientačńıch bod̊u.
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FastSLAM – Action Update 
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(a) Pohyb robota.
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FastSLAM – Sensor Update 
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(b) Promı́tnut́ı naměřených dat.
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FastSLAM – Sensor Update 
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Particle #3 
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(c) Přǐrazeńı váhy částićım.
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FastSLAM – Sensor Update 

Particle #1 

Particle #2 

Particle #3 

Update map  
of particle 1 

Update map  
of particle 2 

Update map  
of particle 3 

(d) Úprava EKF na mapách.

Obrázek 3.7: FastSLAM v rovině. Převzato [14].

3.2.3 Daľśı algoritmy

V předchoźı části jsme popsali dva z nejpouž́ıvaněǰśıch algoritmů pro řešeńı

současné lokalizace a mapováńı. Zmiňme ještě nověǰśı a taky často použ́ıvaný

22
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GraphSLAM, který využ́ıvá k reprezentaci problému graf [15].

3.2.4 Reprezentace mapy

V předchoźı části jsme se omezili pouze na mapováńı a lokalizaci pomoćı

orientačńıch bod̊u. Jinou alternativou, kterou lze použ́ıt s některými algoritmy

(např́ıklad FastSLAM), je využ́ıvat všech detekovatelných překážek v prostoru

a budovat takzvanou mř́ıžku obsazenosti (occupancy grid). V tomto př́ıpadě

rozděĺıme mapu mř́ıžkou na množstv́ı bod̊u a ke každému bodu si ulož́ıme, zda

jsme v něm detekovali překážku nebo ne, jako na obrázku 3.8. Př́ıpadně si do

každého poĺıčka mř́ıžky můžeme ukládat pravděpodobnosti toho, zda je na daném

mı́stě překážka. Př́ıklad reálně sestavené mapy můžeme vidět na obrázku 3.9.

Obrázek 3.8: Detail mř́ıžky obsaze-

nosti. Převzato [16].

Obrázek 3.9: Mř́ıžka obsazenosti vy-

tvořená mapováńım Intel Research

Labu. Převzato [17].

Mř́ıžka obsazenosti je vhodná v prostřed́ı s větš́ı hustotou překážek nebo po-

kud jsou orientačńı body podobné a hrozila by jejich záměna. Nevýhodou jsou

naopak vyšš́ı pamět’ové i výpočetńı nároky [18].

3.3 Vhodné senzory

Aby byl robot schopný současné lokalizace a mapováńı, je potřeba ho vybavit

vhodnými senzory. V této sekci projdeme nejčastěji použ́ıvané senzory a zmı́ńıme

některé jejich výhody a nevýhody. Je třeba poznamenat, že volba vhodného sen-

zoru záviśı hlavně na prostřed́ı, ve kterém se bude robot pohybovat. V dnešńı
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době jsou vyv́ıjeni roboti s funkćı SLAMu pro vnitřńı a venkovńı pozemńı apli-

kace, stejně jako pro podvodńı a letecké využit́ı. Daľśı proměnnou, kterou je třeba

vźıt v úvahu při výběru senzoru, jsou světelné podmı́nky, které jsou na škále od

intenzivńıho slunečńıho světla až po úplnou tmu např́ıklad v podzemı́ [19].

Akustické senzory

Akustické senzory (sonary) jsou jedny z nejlevněǰśıch senzor̊u, funguj́ı na

většině povrch̊u i materiál̊u. Nevýhodou je ovšem ńızká úroveň detail̊u a krátký

dosah. Své uplatněńı nacházej́ı většinou pro podvodńı aplikace.

Laserové senzory

Laserové skenery (lidary) se těš́ı velké popularitě v mobilńı robotice. Hlavńım

d̊uvodem je, že maj́ı velmi dobrou přesnost. Vhodné jsou hlavně pro pozemńı

aplikace, uvnitř budov i ve venkovńıch prostorech. Jejich nevýhodou je, že ne-

funguj́ı spolehlivě, pokud maj́ı překážky lesklý, odrazivý povrch nebo pokud jsou

z transparentńıho materiálu.

Kamery

Pro současnou lokalizaci a mapováńı lze využ́ıt také běžné kamery. Princip

fungováńı je takový, že na základě měřeńı z r̊uzných pozic źıskáváme hloubkovou

informaci čistě pomoćı výpočt̊u v softwaru. Pro SLAM s použit́ım kamery jako

hlavńıho senzoru se použ́ıvá označeńı visual SLAM a jedná se o oblast s velmi

aktivńım výzkumem. Při řešeńı visual SLAM se využ́ıvaj́ı postupy z poč́ıtačového

viděńı jako je detekce prvk̊u a hran, rozpoznáváńı obrazu a daľśı. Tato metoda

zat́ım neposkytuje tak přesné hloubkové informace jako při použit́ı jiných zde

popsaných senzor̊u. Ovšem zřejmou výhodou je dostupnost senzor̊u (kamer), které

jsou už nav́ıc často součást́ı dron̊u nebo robot̊u ovládaných člověkem [4].

RGB-D

Posledńı skupinou, kterou zde zmı́ńıme, jsou RGB-D senzory. Ty umožňuj́ı

źıskávat jak obraz z kamery, tak hloubková data. Mezi takové senzory patř́ı

např́ıklad Microsoft Kinect nebo modely z produktové řady Intel RealSense. Mezi

přednosti RGB-D senzor̊u patř́ı předevš́ım jejich cenová dostupnost. Vı́ce se těmto

senzor̊um věnuje kapitola 5.
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Pomocné senzory

Pro zlepšeńı odhadu polohy robota lze použ́ıt v kombinaci s výše popsanými

senzory nav́ıc ještě enkodéry v motorech pohonu nebo inerciálńı měřićı jednotku

(IMU)5. Při měřeńı polohy pouze pomoćı IMU jednotky se i během relativně

krátkého času akumuluj́ı chyby a vzr̊ustá nepřesnost v odhadu polohy (drift).

Stejně tak se časem akumuluje i chyba dat źıskaných procesem odometrie z en-

kodér̊u.

Naopak výhodou IMU a enkodér̊u je nenáročnost výpočt̊u a rychleǰśı měřeńı

hodnot. Lze tak např́ıklad využ́ıt kombinaci lidaru a IMU jednotky, kdy mezi

dvěma měřeńımi lidarem můžeme několikrát upravit polohu pomoćı dat z IMU.

5Inerciálńı měřićı jednotka v sobě obsahuje gyroskopy, akcelerometry a někdy i magneto-

metry. IMU měř́ı hlavně úhlovou rychlost a lineárńı zrychleńı. Abychom však z těchto údaj̊u

určili polohu a natočeńı, muśıme naměřená data jednou, respektive dvakrát, integrovat, č́ımž

se zvětš́ı i velmi malá počátečńı chyba měřeńı.
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4. Robot Operating System

Daľśım z ćıl̊u naš́ı práce je seznámit se s prostřed́ım ROS (Robot Operating

System). Přestože by se to podle názvu mohlo zdát, ROS neńı operačńı systém.

Jedná se o soubor nástroj̊u a knihoven použ́ıvaných při vývoji robot̊u.

ROS vznikl v roce 2007 na Standfordské univerzitě. Od jeho počátk̊u se kolem

něj vytvořila rozsáhlá komunita lid́ı z akademické sféry, ale i z pr̊umyslu.

Mezi výhody ROSu patř́ı, že je open-source a tud́ıž je k dostáńı zdarma. ROS

p̊uvodně oficiálně podporoval pouze linuxovou distribuci Ubuntu. V současné

době je ovšem také aktivně vyv́ıjen ROS 2, který přináš́ı mimo jiné i podporu

pro Windows 10 a MacOS X [20]. Avšak ROS 2 neńı plně kompatibilńı s ori-

ginálńım ROSem, a tak nemůže automaticky použ́ıvat baĺıčky p̊uvodńıho ROSu.

Větš́ı podporu tak má zat́ım stále ROS 1.

4.1 Architektura

Robot Operating System je distribuovaný systém, který se snaž́ı o to, aby byl

co možná nejmodulárněǰśı. Základńım stavebńım prvkem je uzel (node). Uzel si

můžeme představit jako proces, který provád́ı např́ıklad výpočet nějakého algo-

ritmu nebo ovládá motor. Uzly je možné programovat v r̊uzných programovaćıch

jazyćıch. Nejčastěji použ́ıvané a zároveň nejlépe podporované jsou C++ a Python.

4.1.1 Topics

Uzly mezi sebou mohou sd́ılet informace pośıláńım zpráv. Tyto zprávy se

pośılaj́ı prostřednictv́ım topics, což jsou vlastně pojmenované komunikačńı kanály.

Každý topic má přǐrazenu jednu datovou strukturu, pomoćı které se přes něj ko-

munikuje. Takovou strukturou zde může být např́ıklad text, č́ıslo nebo i složitěǰśı

datová struktura definovaná uživatelem. Každý topic je pak jednoznačně identi-

fikovatelný svým jménem a typem dat, které pośılá.

Uzly se k topics registruj́ı jako odeśılatelé (publisher) a př́ıjemci (subscriber).

Publisher nodes jsou často spojeny se senzory, jako jsou kamery nebo enkodéry.

Listeners pak tato data nějak dále zpracovávaj́ı. K jednomu tématu se může regis-

trovat libovolný počet odeśılaj́ıćıch i přij́ımaj́ıćıch uzl̊u. Topic se dvěma publisher

a třemi listener uzly můžeme vidět na obrázku 4.1.

Tato architektura, kdy o sobě uzly nic nevěd́ı, jenom spolu komunikuj́ı přes to-
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Obrázek 4.1: Diagram zachycuj́ıćı komunikaci uzl̊u pomoćı topics. Převzato [21].

pics, vyniká svoj́ı modularitou. Pokud máme např́ıklad uzel, který přij́ımá zprávy

z lidaru a implementuje EKF SLAM, můžeme ho nahradit uzlem, který přij́ımá

stejný typ dat a implementuje FAST SLAM, aniž bychom museli měnit cokoliv

daľśıho v našem projektu.

To, že zprávu odeslanou přes topic obdrž́ı správńı listeners, zajǐst’uje hlavńı

uzel (master). Ten muśı být př́ıtomen v každé běž́ıćı instanci ROSu.

4.1.2 Services

Topics se hod́ı pro většinu komunikaćı mezi uzly. Avšak někdy je lepš́ı mı́t

možnost ř́ıdit, kdy se jaká data pośılaj́ı. Proto byl vytvořen druhý typ komuni-

kace, takzvané services. V tomto př́ıpadě jsou data odeśılána jen tehdy, když si

je jiný uzel vyžádá. Uzel, který nab́ıźı tento typ komunikace, se nazývá service

server, jeho protěǰsek pak označujeme jako service client. Komunikace prob́ıhá

tak, že klient pošle serveru žádost, načež od něj dostane odpověd́ı požadovaná

data. Znázorněno je to na obrázku 4.2.

Obrázek 4.2: Diagram komunikace uzl̊u pomoćı services. Převzato [21].

Jednoduchým př́ıkladem použit́ı services může být uzel, který převád́ı im-

periálńı jednotky na metrické. Je dobré poznamenat, že v př́ıpadě services se

datový typ zpráv, které pośılá klient, může lǐsit od typu zpráv, které pośılá ser-

ver.
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Nevýhodou services je, že jsou vykonávány synchronně a jsou blokuj́ıćı. Běh

programu se zdánlivě zastav́ı, dokud nepřijde odpověd’ od serveru. Proto nemohou

být v service serverech vykonávány žádné složité a dlouhotrvaj́ıćı výpočty. To řeš́ı

následuj́ıćı zp̊usob propojeńı uzl̊u.

4.1.3 Actions

Actions funguj́ı podobně jako services, uzly jsou také rozděleny na klienta

a server. Rozd́ıl spoč́ıvá v tom, že actions mohou být vykonávány asynchronně.

Při komunikaci pomoćı actions se použ́ıvaj́ı tři typy zpráv – goal, feedback a result.

Tento typ komunikace by mohl být využit např́ıklad pro ovládáńı robota ve

skladu. Ř́ıd́ıćı uzel pošle robotovi goal zprávu, ve které specifikuje mı́sto, kam

má robot dojet. Robot si vypoč́ıtá dráhu a začne se pohybovat směrem k za-

danému ćıli. Pr̊uběžně pośılá feedback zprávy, obsahuj́ıćı zbývaj́ıćı vzdálenost

k ćıli. Když robot dojede na mı́sto určeńı, pošle result zprávu o úspěšném do-

končeńı požadavku. Tento typ komunikace je znázorněn na obrázku 4.3.

Obrázek 4.3: Diagram komunikace dvou uzl̊u pomoćı actions. Převzato [21].

Vı́ce informaćı o ROS nodes a komunikaci mezi nimi lze naj́ıt v online kurzu

Hello (Real) World with ROS z Technické univerzity Delft [1].

4.2 Baĺıčky

Software použ́ıvaný v ROSu je organizovaný do baĺıčk̊u. Baĺıček může obsa-

hovat uzly, knihovny, nástroje, atd. Baĺıček je vlastně malý nezávislý program.

Využ́ıváńı systému baĺıčk̊u přináš́ı tu výhodu, že software, který se zabaĺı do

baĺıčku, je lehce přenositelný do jiného projektu. Dı́ky velké komunitě existuje

přes 3000 volně dostupných baĺıčk̊u.

Jedńım z baĺıčk̊u je Rviz (ROS Visualization), nástroj užitečný pro zobra-

zováńı 2D i 3D dat.
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4.3 Gazebo

Kromě ř́ızeńı reálných robot̊u lze v ROSu tyto roboty také simulovat.

Nejčastěji se k tomu využ́ıvá program Gazebo. Ten je vyv́ıjený stejnou společnost́ı

jako ROS, a tak je jejich propojeńı na vyšš́ı úrovni než propojeńı s jinými si-

mulačńımi programy.

Gazebo umožňuje vytvořit venkovńı nebo vnitřńı prostřed́ı, které pak simuluje

pomoćı vestavěného fyzikálńı enginu. Kromě toho umožňuje simulovat také data

ze senzor̊u a to včetně generováńı šumu.

Pro vytvářeńı model̊u robot̊u do Gazeba se použ́ıvá jazyk URDF (Unified

Robot Description Format), který je postavený na XML. Roboti se v URDF

definuj́ı pomoćı prvk̊u links a joints. Links reprezentuj́ı jednotlivé d́ıly robot̊u,

jako např́ıklad rám, kolo nebo segment robotického ramene. Links můžou mı́t

podobu základńıch tvar̊u jako je kvádr, válec nebo koule. Druhou možnost́ı je

naimportovat přesné 3D modely vytvořené v CAD programu.

Links prvky se pak spojuj́ı dohromady pomoćı joints, které umožňuj́ı defi-

novat typ vazby. Na výběr je mezi pevnou a několika druhy pohyblivých va-

zeb. Př́ıkladem pevné může být spojeńı dvou sešroubovaných část́ı šasi robota,

př́ıkladem pohyblivé pak rotačńı vazba mezi rámem a kolem. Ukázka simulace

robota v Gazebu je na obrázku 4.4.

Obrázek 4.4: Screenshot Gazeba s robotem Husky. Převzato [22].
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5. Kamera Intel RealSense D435i

Jak už bylo zmı́něno v úvodu, v naš́ı práci použ́ıváme kameru Intel RealSense

D435i. Tato kapitola popisuje princip fungováńı kamery, jej́ı propojeńı s ROSem

a posouzeńı vhodnosti pro SLAM.

5.1 Princip fungováńı

Intel RealSense D435i v sobě obsahuje dva stejné sńımače, které dokáž́ı

pořizovat fotky ve vlnových délkách na pomeźı mezi viditelným a infračerveným

spektrem [23]. Jak můžeme vidět na obrázku 5.1, objektivy těchto sńımač̊u jsou

umı́stěny na opačných stranách předńı části kamery. Dı́ky tomu sńımá každá

kamera trochu jiný obraz, což ilustruje nákres 5.2. Objekt na obrázku z levé

kamery je posunutý lehce vpravo oproti stejnému objektu na obrázku z pravé

kamery. Sńımané objekty, které jsou bĺıž ke kameře jsou vzájemně posunuty v́ıce

než objekty, které jsou dál od kamery. Dı́ky tomu, že vzdálenost obou objektiv̊u

je známá, tak lze z vzájemného posunut́ı na sńımćıch dopoč́ıtat, jak daleko je

konkrétńı objekt. Na stejném principu funguje i lidský zrak, kde nám oči umı́stěné

vedle sebe umožňuj́ı vńımat hloubku prostoru. Př́ıklad sńımku s vypoč́ıtanými

hloubkovými daty je na obrázku 5.3c.

Obrázek 5.1: Kamera Intel RealSense

D435i. Převzato [2].

Obrázek 5.2: Stereoskopické

viděńı. Převzato [2].

K tomu aby kamera rozpoznala, kde jsou na levém a pravém obraze stejné

objekty, hledá význačné body, které se shoduj́ı v obou sńımćıch. Takovými body
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můžou být např́ıklad výrazné přechody mezi tmavými a světlými pixely nebo

základńı geometrické tvary a př́ımky.

Popsaný princip rozpoznáváńı odpov́ıdaj́ıćıch mı́st na sńımćıch funguje

nejlépe, pokud maj́ı sńımané objekty výraznou texturu. Pokud je naopak součást́ı

scény předmět s jednolitým povrchem, např́ıklad jednobarevná zed’, tak by ka-

mera t́ımto zp̊usobem dokázala vypoč́ıtat pouze vzdálenost k jeho hranám.

Vzdálenost doprostřed plochy by už určit nedokázala.1

Aby nebyla kamera odkázaná pouze na textury sńımaných předmět̊u, tak

ještě promı́tá do prostoru před sebe určitý vzor. Konkrétńı vzor z teček, který

promı́tá RealSense D435i, můžeme vidět na sńımćıch z infračervených kamer 5.3a

a 5.3b. Vestavěný projektor použ́ıvá světlo s vlnovou délkou kolem 850nm, které

je pro lidské oko neviditelné, protože se nacháźı na pomeźı mezi viditelným a in-

fračerveným světlem [2]. Daľśı výhodou popsaného promı́táńı je, že částečně

osvětĺı scénu, č́ımž pomůže kameře při určováńı vzdálenosti za zhoršených

světelných podmı́nek.

(a) Sńımek z levé infračervené kamery (b) Sńımek z pravé infračervené kamery

(c) Hloubkový sńımek vypoč́ıtaný z in-

fračervených sńımk̊u

(d) Sńımek scény ve viditelném spektru

zachycený RGB kamerou

Obrázek 5.3: Scéna zachycená kamerou Intel RealSense D435i

1Vzdálenost k bod̊um uvnitř nasńımané plochy nelze aproximovat ze vzdálenost́ı okraj̊u.

Obecně nemuśı být nasńımaná plocha rovná jako v př́ıpadě zdi, sńımaný objekt může být

např́ıklad koule nebo sloup.
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Kromě výše popsaných senzor̊u a projektoru obsahuje naše kamera ještě

jednu klasickou RGB kameru pro sńımáńı viditelného spektra, sńımek z ńı je na

obrázku 5.3d. Obrazová data z této kamery mohou být namapovaná na źıskané

hloubkové pixely. T́ım se vytvoř́ı struktura, která se nazývá colored point cloud,

kde má každý pixel nejen souřadnice v prostoru, ale i barvu.

5.1.1 IMU

Součást́ı kamery RealSense D435i je kromě výše zmı́něných kamer a projektoru

ještě IMU jednotka. Ta pomoćı akcelerometr̊u měř́ı zrychleńı a pomoćı gyroskop̊u

úhlovou rychlost celého zař́ızeńı.

5.1.2 Vlastnosti

Podle výrobce dokáže kamera, kterou máme k dispozici, měřit vzdálenost od

10 cm do 10 m. Ovšem je třeba poč́ıtat s t́ım, že pro předměty vzdáleněǰśı než 4

metry zač́ıná znatelně nar̊ustat chyba měřeńı [2].

Výhodou, kterou naš́ı kameře přináš́ı popsaný princip fungováńı, je, že kamera

funguje jak za dobrého světla tak i za mı́rně zhoršených světelných podmı́nek.

Naopak nevýhodou je, že špatně detekuje pr̊uhledné a odrazivé materiály. Tento

jev můžeme vidět v horńı části obrázk̊u 5.3, kde vypnutá televize odráž́ı okolńı

světlo, a proto je jej́ı vzdálenost určena špatně.

5.2 Spojeńı s ROSem

Intel poskytuje baĺıček s názvem realsense2 camera, který umožňuje použ́ıváńı

RealSense kamer v prostřed́ı ROSu. Před instalaćı samotného baĺıčku je nejdř́ıve

potřeba na poč́ıtač s ROSem nainstalovat knihovnu Intel RealSense SDK 2.0.

Daľśım krokem pak je stáhnout kód baĺıčku realsense2 camera z GitHubu [24]

a zkompilovat ho. Podrobný návod celé instalace lze nalézt na zmı́něné GitHub

stránce baĺıčku.

5.3 Ověřeńı vhodnosti pro SLAM

Vhodnost kamery Intel RealSense D435i pro SLAM vyzkouš́ıme experimen-

tem, při kterém budeme mapovat reálnou mı́stnost. Výstupem tohoto mapováńı
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by měla být mř́ıžka obsazenosti, kterou bychom mohli dále použ́ıt pro navigaci

robota. K implementaci zkušebńıho SLAMu použijeme následuj́ıćı baĺıčky:

� realsense2 camera – výše popsaný baĺıček s podporou RealSense kamer pro

ROS. Uzel z tohoto baĺıčku čte data z připojené kamery a publikuje je pro

ostatńı uzly ve formě topics.

� rtabmap ros – implementace SLAMu, která využ́ıvá reprezentaci problému

grafem. Tento baĺıček se stará o lokalizaci kamery a budováńı mapy. Pokaždé

když dostane rtabmap uzel topic s novými obrazovými a hloubkovými daty

z kamery, tak je porovná se stávaj́ıćı mapou. Pokud dokáže určit, na které

mı́sto ve 3D mapě nová data patř́ı, připoj́ı je a uprav́ı podle nich odhad

pozice kamery.

Rtabmap ros umožňuje také převádět 3D mapu na 2D mř́ıžku obsazenosti.

V této mř́ıžce světlé pixely představuj́ı vodorovné plochy, po kterých se

může robot pohybovat. Zat́ımco černé pixely reprezentuj́ı mı́sta vyb́ıhaj́ıćı

nahoru, která jsou pro robota překážkou.

� imu filter madgwick – výpočet natočeńı př́ıstroje z hodnot úhlové rychlosti

a lineárńıho zrychleńı, které měř́ı IMU jednotka.

� robot localization – polohová data źıskaná několika zp̊usoby porovnává

a spojuje pro źıskáńı přesněǰśı polohy. Z tohoto baĺıčku využijeme uzel

ukf localization node, kterému budeme pośılat odhad polohy a natočeńı ze

SLAM algoritmu a odhad polohy z IMU dat upravených imu filter node

uzlem. Kombinaćı obou odhad̊u pak ukf localization node zpřesńı odhad

polohy a natočeńı kamery.

S těmito baĺıčky pak můžeme spustit ještě rviz nebo rtabmapviz. Oba funguj́ı

obdobně a oba slouž́ı k vizualizaci naměřených dat a vytvářené mapy. My jsme se

rozhodli využ́ıt rtabmapviz, protože běžel při experimentu plynuleji než rviz. Výše

popsaný postup, který použ́ıváme k současné lokalizaci a mapováńı, je převzat

od vývojář̊u Intelu [24].

Vlastńı experiment pak prob́ıhá tak, že s kamerou ručně otáč́ıme a posouváme,

č́ımž simulujeme pohyb robota. Dı́ky tomu se posouvá plocha, kterou kamera

sńımá při mapováńı. Na obrázku 5.4 můžeme vidět screenshot programu rtab-

mapviz z pr̊uběhu mapováńı. V levém horńım okně je aktuálńı obraz z kamery

s vyznačenými orientačńımi body. V levém spodńım okně je pak již téměř hotová
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Obrázek 5.4: Screenshot RtabMapViz.

mř́ıžka obsazenosti a v pravém okně je 3D mapa mı́stnosti s vyznačenou drahou,

kudy se kamera při mapováńı pohybovala.

Výslednou mř́ıžku obsazenosti s vyznačenou aktuálńı polohou kamery můžeme

vidět na obrázku 5.5. Volný prostor je zobrazen světleǰśı barvou zat́ımco překážky

jsou černou. Skutečná mapovaná mı́stnost je zachycena na vedleǰśım obrázku 5.6.

V mı́stnosti jsou po obvodu překážky, které vystupuj́ı r̊uzně daleko do volného

prostoru. Uprostřed je pak kartonová krabice simuluj́ıćı překážku v prostoru.

Z porovnáńı obou obrázk̊u vid́ıme, že mapováńı proběhlo úspěšně. Volný prostor

i překážky jsou zaznamenány správně a s poměrně velkou přesnost́ı.

Obrázek 5.5: Mř́ıžka obsazenosti se-

stavená mapováńım mı́stnosti

Obrázek 5.6: Fotka mapo-

vaného prostoru
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V této kapitole se věnujeme simulaci malého mobilńıho robota pro mapováńı

a lokalizaci. Nejdř́ıve poṕı̌seme několik typ̊u podvozku, z nichž vybereme jeden

vhodný. Pro něj pak vytvoř́ıme model v Gazebu, ke kterému připoj́ıme virtuálńı

RealSense kameru. Na závěr pak simulaćı ověř́ıme, zda je vybraná kombinace

podvozku a kamery vhodná pro naši úlohu.

6.1 Výběr podvozku

V mobilńı robotice se použ́ıvá množstv́ı typově rozd́ılných podvozk̊u. My pro-

jdeme tři základńı, ze kterých vybereme ten nejvhodněǰśı pro naši aplikaci.

6.1.1 Diferenciálńı podvozek

Prvńım typem podvozku je diferenciálńı. Roboti s t́ımto typem podvozku se

dokáž́ı otáčet i na mı́stě. To je dáno zp̊usobem zatáčeńı, kdy se kola na jedné

straně otáč́ı opačným směrem než kola na straně druhé.

Nejčastěji je diferenciálńı podvozek konstruován jako čtyřkolový nebo dvou-

kolový. Schéma diferenciálńı podvozku se dvěma koly je na obrázku 6.1. Ta-

kové podvozky mı́vaj́ı často ještě třet́ı pomocné všesměrové kolo, které neńı nijak

poháněno. Nevýhodou dvoukolových podvozk̊u je, že nejsou vhodné do větš́ıho

terénu. Naopak podvozky se čtyřmi koly jsou použitelné i v terénu, př́ıklad ta-

kového robota je na obrázku 6.2.

Obrázek 6.1: Dvoukolový

diferenciálńı podvozek.

Převzato [25].

Obrázek 6.2: Husky robot se

čtyřkolovým diferenciálńım podvoz-

kem. Převzato [26].
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Diferenciálńı podvozky obecně se vyznačuj́ı jednoduchou konstrukćı a snadným

ř́ızeńım. Naopak mezi nevýhody může být bráno, že potřebuj́ı zvláštńı motor pro

každé kolo. Respektive u čtyřkolové verze lze použ́ıt dva motory, každý pro pohon

kol na jedné straně podvozku.

6.1.2 Všesměrový podvozek

Daľśım použ́ıvaným typem pohonu jsou všesměrové podvozky. Př́ıklad robota

s t́ımto podvozkem vid́ıme na obrázku 6.3.

Kromě toho, že se všesměrové podvozky dokáž́ı otáčet na mı́stě, tak nav́ıc

dokáž́ı jet libovolným směrem, např́ıklad př́ımo do boku. To je zajǐstěno použit́ım

speciálńıch kol. Jedńım takovým druhem jsou kola s válečky po obvodu, které jsou

natočeny o 45 stupň̊u. Tato kola jsou pak namontována navzájem zrcadlově, jak

můžeme vidět na obrázku 6.4. Pokud se zadńı kola v této konfiguraci začnou

otáčet opačným směrem než předńı, docháźı k protáčeńı válečk̊u a výsledkem je

pohyb robota do strany.

Obrázek 6.3: Př́ıklad všesměrového pod-

vozku. Převzato [27]. Obrázek 6.4: Diagram

všesměrového podvozku.

Převzato [27].

Výhoda všesměrových podvozk̊u spoč́ıvá v tom, že se dokáž́ı velmi efek-

tivně pohybovat i v omezeném prostoru. Naopak nevýhodou tohoto podvozku

je složitěǰśı konstrukce kol, nevhodnost do terénu a potřeba zvláštńıho motoru

pro pohon každého kola.
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6.1.3 Ackermann̊uv podvozek

Posledńı námi prob́ıraný typ je podvozek automobilového typu neboli Akcer-

mann̊uv podvozek. Tento typ má na rozd́ıl od předchoźıch podvozk̊u na předńı

nápravě natáčećı kola, pomoćı kterých zatáč́ı. U Ackermannova podvozku se

všechna kola toč́ı vždy stejným směrem a jakékoliv protáčeńı nebo smýkáńı je

na rozd́ıl od předchoźıch typ̊u nežádoućı. Porovnáńı principu zatáčeńı Ackerman-

nova a diferenciálńıho podvozku je na obrázku 6.5.

Obrázek 6.5: Porovnáńı Ackermannova a diferenciálńıho podvozku. Převzato [28].

Jednou z výhod Ackermannova podvozku pro roboty je, že na ř́ızeńı stač́ı jen

dva motory – jeden na zatáčeńı kol a druhý na pohon. Hlavńı nevýhodou pak

je, že se roboti s t́ımto podvozkem nedokáž́ı otočit na mı́stě, a tak potřebuj́ı v́ıce

prostoru pro manévrováńı.

6.1.4 Výběr podvozku

Z výše představených podvozk̊u zvoĺıme pro naš́ı simulaci diferenciálńı typ,

konkrétně jeho dvoukolovou verzi. Hlavńım d̊uvodem je, že se jedné o podvo-

zek s nejjednodušš́ı konstrukćı a ovládáńım. Nav́ıc tento typ poskytuje možnost

otočeńı na mı́stě, v budoucnu by tedy pro něj bylo jednodušš́ı vytvořit plánovač

trasy.
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6.2 Model podvozku pro Gazebo

Jak už bylo zmı́něno dř́ıve, roboti pro Gazebo se vytvářej́ı pomoćı jazyka

URDF. V tomto jazyce se definuj́ı součásti robota (links), které se spojuj́ı do-

hromady pomoćı joints. Každé součásti můžeme nav́ıc přǐradit r̊uzné vlastnosti,

z nichž základńı jsou barva, hmotnost, momenty setrvačnosti v̊uči základńım osám

a drsnost povrchu. Takto definované fyzikálńı vlastnosti poté ovlivňuj́ı chováńı

robota při pohybu a interakci s okoĺım.

Náš robot se skládá ze čtyř základńıch část́ı. Nejdř́ıve vytvoř́ıme kvádr repre-

zentuj́ıćı tělo robota. K němu připoj́ıme rotačńımi vazbami dva válce představuj́ıćı

poháněná kola. Nepoháněné všesměrové kolo simulujeme kuličkou, které na-

stav́ıme nulové třeńı, a opět ji připoj́ıme k tělu robota pomoćı rotačńı vazby.

Vytvořeného robota můžeme vidět na obrázku 6.6.

Obrázek 6.6: Základńı model robota v Gazebu

Abychom mohli našeho robota ovládat, je třeba k němu připojit differen-

tial drive controller plugin, jemuž přǐrad́ıme odkazy na kola a tělo robota. Na

základě ovládaćıch vstup̊u pak tento plugin definuje úhlové rychlosti jednotlivých

kol. Pro źıskáńı ovládaćıch vstup̊u využijeme baĺıček teleop twist keyboard. Ten

nám v součinnosti s differential drive controllerem umožńı ovládat robota pomoćı

klávesnice.

Popsaný robot byl vytvořen na základě e-knihy Autonomous Navigation of

ROS Robot od Kiran Pally [29].
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6.3 Simulace RealSense kamery v Gazebu

Předt́ım než na našeho robota přidáme kameru, tak ještě vytvoř́ıme držák.

Ten zajist́ı, že kamera bude ve vyvýšené pozici a bude tak mı́t lepš́ı rozhled.

Model držáku vytvoř́ıme jako link ve tvaru válce, který připoj́ıme k tělu robota

pevnou vazbou.

Pro simulaci kamery použijeme baĺıček realsense gazebo plugin [30]. Ten im-

plementuje pouze kameru Intel RealSense D435 bez IMU jednotky. To ovšem pro

naše použit́ı nevad́ı. Pokud zvládne simulovaný robot SLAM v této konfiguraci,

tak přidáńım IMU by se situace bud’ zlepšila, anebo bychom data z ńı nepouž́ıvali.

Vlastńı model kamery připoj́ıme pomoćı daľśı pevné vazby na vršek připraveného

držáku. Model robota včetně kamery je na obrázku 6.7.

Obrázek 6.7: Model robota s kamerou v Gazebu

6.4 Svět v Gazebu

Gazebo umožňuje vytvářet nová prostřed́ı, do kterých si můžeme umist’ovat

vlastńı 3D modely. My pro naš́ı simulaci vytvoř́ıme čtvercovou mı́stnost s jednou

zd́ı vystupuj́ıćı do poloviny volného prostoru. Tato děĺıćı zed’ zajist́ı, že robot

bude muset v rámci mapováńı projet dvě oddělené části. Při vytvářeńı modelové

mı́stnosti je d̊uležité, aby obsahovala dostatek orientačńıch bod̊u podle, kterých

se může provádět SLAM. Proto jsme přidali několik objekt̊u podél zd́ı. Naše

modelová mı́stnost je na obrázku 6.8.
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Obrázek 6.8: Modelová mı́stnost vytvořená pro simulaci v Gazebu

6.5 SLAM v simulovaném prostřed́ı

Nyńı nám zbývá pouze vytvořit spouštěćı skript pro naši simulaci. Ve skriptu

nejdř́ıve definujeme spuštěńı Gazebo baĺıčku s vytvořenou mı́stnost́ı a s naš́ım

robotem. Dále definujeme spuštěńı baĺıčku pro mapováńı a lokalizaci. Pro tento

účel použijeme baĺıček rtabmap ros, který jsme již vyzkoušeli v kapitole 5 při

mapováńı skutečné mı́stnosti. T́ımto baĺıčkem je náš spouštěćı skript kompletńı.

V rámci této kapitoly jsme tedy vytvořili model robota, kterého můžeme

ovládat vstupy z klávesnice. K němu jsme připojili virtuálńı kameru, jenž

umožňuje v kombinaci s baĺıčkem rtabmap ros vytvářet mapu vymodelovaného

světa. T́ım máme vše připravené a můžeme přistoupit k samotnému experimentu.

6.5.1 Výsledky simulace

Na obrázku 6.9 je vidět pr̊uběh mapováńı a lokalizace v simulovaném světě.

V levé části je aktuálńı záběr kamery s vyznačenými orientačńımi body. Na pravé

straně je pak rozpracovaná 3D a 2D mapa, obě s vyznačenou trajektoríı robota.

V experimentu se nám podařilo uspokojivě namapovat celý prostor virtuálńı

mı́stnosti. Výsledná 3D mapa a 2D mř́ıžka obsazenosti je na obrázku 6.10. Pokud

tuto mapu a mř́ıžku porovnáme s mı́stnost́ı z obrázku 6.8, vid́ıme, že obě nama-

pované struktury odpov́ıdaj́ı naš́ı modelové mı́stnosti. Celkově tedy experiment

můžeme považovat za úspěšný.
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Obrázek 6.9: Pr̊uběh mapováńı simulovaného prostřed́ı

Obrázek 6.10: Mř́ıžka obsazenosti a 3D mapa vytvořená pomoćı SLAMu v Gazebu

6.5.2 Nedostatky simulace

V pr̊uběhu mapováńı se opakovaně stalo, že SLAM algoritmus určil dvě odlǐsné

části pokoje jako stejné, a proto vytvořil špatnou mapu. Pokud byl robot u zdi

a v zorném poli kamery nebyl zároveň se zd́ı žádný výrazný předmět, který by

odlǐsil toto mı́sto, tak se stávalo, že algoritmus chybně namapoval tuto a protěǰśı

zed’ přes sebe. Chybovost se sńıžila přidáńım daľśıch předmět̊u do modelové

mı́stnosti.

To vede k domněnce, že chyby jsou zp̊usobeny t́ım, že v našem modelu pokoje

je relativně malý počet předmět̊u a všechny zdi maj́ı stejnou texturu. Zed’ na jedné

straně mı́stnosti tedy vypadá naprosto stejně jako na ostatńıch třech stranách.
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V reálném prostřed́ı by tyto chyby hrozit neměly, jelikož žádné dvě reálné zdi

nevypadaj́ı úplně stejně. Nav́ıc je obvykle v reálném prostřed́ı v́ıce předmět̊u než

v naš́ı simulaci, podle těchto předmět̊u pak SLAM algoritmus může jednotlivá

mı́sta odlǐsovat.
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7. Závěr

Na závěr práce projdeme jednotlivé ćıle vytyčené v kapitole 2 a pokuśıme se

zhodnotit jejich splněńı. Po vyhodnoceńı se pak ještě zaměř́ıme na nedostatky

práce a navrhneme možné směry navazuj́ıćı práce.

1. V rámci kapitoly 3 jsme se seznámili s úlohou současného mapováńı a lo-

kalizace. Tato kapitola poskytuje popis problému a také stručný úvod do

algoritmů použ́ıvaných při řešeńı SLAMu.

2. Kapitola 4 obsahuje popis prostřed́ı ROSu včetně představeńı baĺıčku Ga-

zebo, který se použ́ıvá v ostatńıch částech práce.

3. V kapitole 5 jsme provedli experimentálńı mapováńı a lokalizaci v reálném

prostřed́ı. Tento experiment ověřil, že kameru Intel RealSense D435i lze

využ́ıt pro SLAM.

4. Na základě poznatk̊u z kapitoly 5 jsme v kapitole 6 pokračovali vytvořeńım

modelu robota a provedeńım simulace současné lokalizace a mapováńı

v prostřed́ı Gazeba. Tento experiment napov́ıdá, že kameru by mělo j́ıt

použ́ıt pro SLAM v mobilńı robotice. Baĺıček pro ROS vytvořený v rámci

kapitoly 6 je součást́ı př́ılohy A.

7.1 Navazuj́ıćı práce

Situace okolo Covidu-19 zp̊usobila, že po většinu psańı této práce byly

uzavřeny školy. Nepřistoupilo se tedy k sestaveńı skutečného robota. Daľśı práce

by tak měla směřovat t́ımto směrem. Většina kódu, který je použit pro ma-

pováńı v simulačńım prostřed́ı, by se dala využ́ıt i pro reálného robota. Pro ř́ızeńı

skutečného robota by pak bylo potřeba implementovat ještě ovládáńı motor̊u

pohonu.

Před vlastńı stavbou robota by bylo možné vytvořit CAD modely součást́ı

skutečného robota a těmi nahradit zástupné geometrické objekty v modelu pro

Gazebo. T́ımto krokem bychom mohli před samotnou stavbou ještě ověřit celkový

návrh robota.

Daľśı možnost́ı pro budoućı rozš́ı̌reńı práce je vytvořeńı plánovače trasy, který

by automaticky navigoval robota k neprozkoumaným částem mapy. T́ım bychom
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7. Závěr

z robota udělali plně autonomńı stroj, který by dokázal sám zmapovat neznámý

prostor.
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informatik.uni-freiburg.de/teaching/ws12/mapping/, 2019. [cit. 2020-

6-25].

[15] Sebastian Thrun and Michael Montemerlo. The graph slam algorithm with

applications to large-scale mapping of urban structures. I. J. Robotic Res.,

25:403–429, 05 2006.

[16] Tae Nam, Jae Shim, and Young Cho. A 2.5d map-based mobile robot lo-

calization via cooperation of aerial and ground robots. Sensors, 17:2730, 11

2017.

[17] Giorgio Grisetti, Gian Diego Tipaldi, Cyrill Stachniss, Wolfram Burgard,

and Daniele Nardi. Speeding-up rao-blackwellized slam. pages 442–447, 01

2006.

[18] Kai Wurm, Cyrill Stachniss, and Giorgio Grisetti. Bridging the gap between

feature- and grid-based SLAM. Robotics and Autonomous Systems, 58:140–

148, 02 2010.

[19] T.J. Chong, X.J. Tang, C.H. Leng, Mohan Yogeswaran, O.E. Ng, and

CHONG Yu Zheng. Sensor Technologies and Simultaneous Localization and

Mapping (SLAM). Procedia Computer Science, 76:174–179, 12 2015.

[20] Dirk Thomas. Changes between ROS 1 and ROS 2. http://design.ros2.

org/articles/changes.html, 2020. [cit. 2020-7-30].

[21] Mikio Sakemoto. Build an Autonomous Mobile Robot with

the Intel RealSense Camera, ROS, and SAWR. https:

//software.intel.com/content/www/us/en/develop/articles/

build-an-autonomous-mobile-robot-with-the-intel-realsense-camera-ros-and-sawr.

html, 2017. [cit. 2020-8-1].

46

https://en.wikipedia.org/w/index.php?title=Monte_Carlo_localization&oldid=904812688
https://en.wikipedia.org/w/index.php?title=Monte_Carlo_localization&oldid=904812688
http://ais.informatik.uni-freiburg.de/teaching/ws12/mapping/
http://ais.informatik.uni-freiburg.de/teaching/ws12/mapping/
http://design.ros2.org/articles/changes.html
http://design.ros2.org/articles/changes.html
https://software.intel.com/content/www/us/en/develop/articles/build-an-autonomous-mobile-robot-with-the-intel-realsense-camera-ros-and-sawr.html
https://software.intel.com/content/www/us/en/develop/articles/build-an-autonomous-mobile-robot-with-the-intel-realsense-camera-ros-and-sawr.html
https://software.intel.com/content/www/us/en/develop/articles/build-an-autonomous-mobile-robot-with-the-intel-realsense-camera-ros-and-sawr.html
https://software.intel.com/content/www/us/en/develop/articles/build-an-autonomous-mobile-robot-with-the-intel-realsense-camera-ros-and-sawr.html
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A. Př́ılohy

CD přiložené k práci obsahuje následuj́ıćı př́ılohy:

� /robot – Baĺıček vytvořený v rámci této práce. Obsahuje model robota,

model mı́stnosti sestavený v prostřed́ı Gazeba a launch files, které slouž́ı

pro spuštěńı simulace SLAMu.

� /README.md – soubor popisuj́ıćı instalaci a spuštěńı baĺıčku v ROSu.

� /thesis.pdf – elektronická verze této práce.
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