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Abstrakt: Tato prace se zabyva moznosti implementace mobilniho robota pro
tlohu souc¢asného mapovéani a lokalizace (SLAM). V tivodu préce je SLAM popsan
a nasledné jsou nastinény zakladni algoritmy pro jeho feseni. Prace také obsahuje
strucné seznameni s prostredim ROSu (Robot Operating System). V dalsi ¢ésti je
pomoci experimentu ovérena vhodnost kamery Intel RealSense D4351 pro tlohu
soucasného mapovani a lokalizace. Na zavér je pro zvoleny podvozek vytvoren

model a provedena simulace SLAMu ve virtualnim prostiedi 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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1. Uvod

Jednou ze soucasnych vyzev v mobilni robotice je autonomni navigace, ktera
uz v soucasné dobé nachazi uplatnéni v fadé aplikaci. Piikladem mohou byt
autonomni automobily nebo roboti pro pruzkum nebezpeénych ¢ zamorenych
prostor. Jednim z cili této prace je seznamenti se prave s problematikou autonomni
navigace.

Aby se robot mohl samostatné navigovat, musi mit k dispozici alespon

nasledujici informace:

e Mapu prostoru, kde se nachazi, se vsemi prekazkami
e Svoji pozici na této mapé

S témito informacemi pak muze zacit planovat trasu. To znamenad, jak se dostat
ze soucasné pozice do urcené cilové destinace tak, aby se pii tom vyhnul vSsem

prekazkam.

1.1 Mapovani a lokalizace

Mapu prostoru muze robot ziskat dvéma zpusoby. Prvni variantou je, ze mu
nahrajeme existujici mapu prostredi, kterou jsme predtim vytvorili na zakladé
meéteni. Druhou variantou je, ze nechame na robotovi, aby si mapu sestavil sam.
Vyhoda druhého piistupu je, ze lze robota pouzit v jakémkoliv novém prostoru,
bez nutnosti vytvaret a nahravat nové mapy. Budeme se proto déle zabyvat pouze
timto pristupem.

Lokalizaci na mapé muzeme také rozdeélit do dvou hlavnich kategorii. Pomoci
globalni lokalizace urcujeme absolutni souradnice pozice robota. Mezi zastupce
patii napiiklad technologie GPS nebo urcovani polohy pomoci Wi-Fi hotspot.
Lokaliza¢ni zafizeni na robotovi komunikuje s ptistroji vhodné umisténymi v pro-
storu. Nevyhodou Wi-Fi hotspotu je, ze vyzaduji instalaci dalsich zafizeni ve
zkoumaném prostoru. K nedostatkum GPS patii, ze ma Spatny signdl uvniti bu-
dov, kde neni ptima viditelnost mezi senzorem na robotovi a satelity. Oproti tomu
lokalni metody poskytuji pouze lokalni informaci, naptiklad vzdalenost od sen-
zoru. Prikladem mohou byt laserové skenery (lidary), radary nebo ruzné druhy
kamer. Mezi lokdlni metody také patii enkodéry, pomoci kterych muzeme pocitat
otacky kol, nebo jednotky IMU (Inertial Measurement Unit), které v sobé obsa-

huji nejcastéji akcelerometr a gyroskop. VSechna uvedena zafizeni maji spolec¢né,
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1. Uvod

ze se jedna pouze o zafizeni pripevnéna pfimo na robotovi. Navic jsou zpra-
vidla presnéjsi nez globalni metody. V této praci se omezime pouze na lokalni
metody [1].

V predchozich odstavcich jsme na zakladé rozboru vyhod a nevyhod zvo-
lili, Ze si nas robot bude vytvaret mapu prostiedi sdm a Ze nebudeme spoléhat
na globalni metody lokalizace. Robot si tedy bude vytvaret mapu a zéroven se
v ni lokalizovat. Tento piistup se nazyva SLAM (Simultaneous Localization And
Mapping). Do ¢estiny se oznaceni pieklad4 jako soucasnd lokalizace a mapovani.

V této praci je ji vénovana kapitola

1.2 Intel RealSense kamery

Intel predstavil v nedavné dobé produktovou fadu kamer RealSense. Tyto
kamery umoznuji snimat prostorova data. My se zaméfime na otazku, zda jsou
vhodné jako priméarni senzor pro SLAM. Vyhodou téchto kamer oproti bézné
pouzivanym lidarum je, ze jeden piistroj v sobé kombinuje jak snimani hloub-
kovy dat, tak viditelného obrazu. To muze byt uzite¢né napiiklad pro spolupraci
robot — ¢lovék, kdy robot muze zobrazovat 3D model prostiedi zaroven s obrazem
z kamery, coz je pro ¢lovéka ptirozenéjsi zdroj informaci.

Pro nasi praci mame k dispozici kameru Intel RealSense D435i. V kapitole |5[se
podivame detailnéji na specifikaci této kamery a pokusime se ovérit jeji vhodnost
pro simultanni lokalizaci a mapovani.

Intel nabizi ke svym RealSense kamerdam knihovnu s nazvem Intel RealSense
SDK 2.0. Jde o multiplatformni knihovnu napsanou v C/C++. K této knihovné
jsou navic k dispozici wrappery pro dalsi jazyky a frameworky, mezi které patii
C#, Python, MATLAB, Unity, Unreal Engine, ROS a dalsi. Kompletni seznam
a vice informaci lze nalézt na oficidlnich strankach Intelu [2] nebo na GitHub
strance knihovny [3], kde lze nalézt také wrappery navic, které jsou zatim jesté
ve vyvoji. My jsme si pro nasi praci zvolili ROS (Robot Operating System), a to

hlavné kvuli jeho rozsifenosti v robotice. O ROSu vice pojednéavé kapitola [4]

1.3 Model robota

V kapitole [6] vytvoiime model robota na vybraném podvozku. K tomuto mo-
delu pak pfipojime virtudlni RealSense kameru a pomoci ROSu nasimulujeme

ulohu soucasné lokalizaci a mapovani.
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2. Cile prace

V této kapitole uvadime struéné shrnuti hlavnich cilu prace, abychom se na
né mohli v dalsich kapitolach snadno odkazovat.

Hlavnim cilem prace je seznamit se s navrhem malych mobilnich robotu pro
autonomni navigaci a ovérit vhodnost kamery Intel RealSense D435i pro tuto
aplikaci.

Préci muzeme rozdélit do néasledujicich bodu:

1. Seznameni se s tlohou soucasného mapovani a lokalizace.
2. Seznameni se s prostiedim ROS.

3. Ovéteni moznosti pouziti kamery Intel RealSense D435i pro tilohu mapovani

a lokalizace.

4. Vytvoreni simula¢niho modelu vybraného podvozku robota.

11



3. SLAM

V ramci pozadavku [1] jsme si stanovili cil seznamit se s tlohou soucasné loka-
lizace a mapovani. A pravé o tom pojednava tato kapitola.

Néazev soucasnd lokalizace a mapovénﬂ vznikl prekladem z anglického si-
multaneous localization and mapping, zkracené SLAM. Lokalizaci se rozumi
urceni aktualni pozice robota v prostoru, respektive urceni souradnic na mapé
prostiedi. Cilem mapovani je pak nasnimat okoli robota a vytvorit model
prostiedi (mapu). Nékdy se jako soucdst SLAMu bere i pldnovani trasy ro-
bota [4]. To je potieba, pokud pozadujeme, aby robot autonomné prozkoumal
a sestavil mapu celého prostoru. V takovém pripadé si musi robot sam planovat
trasu k dsekum terénu, které jesté nejsou zmapované.

Obtiznost prubézné lokalizace a mapovani spoCiva v tom, ze pro spravnou
lokalizaci robota je potfeba mit mapu prostiedi. Zaroven je ale nezbytné znat
presnou polohu robota pro sestaveni mapy. Mapu totiz sestavujeme na zakladé
méfeni senzori umisténych na robotovi. Casto se to prirovnava k problému, zda

byla dfive slepice nebo vejce [3].

3.1 Formalni popis

Na obréazku|3.1je zndzornéna trajektorie pohybu robota neznamym prostiedim
v casech {t - 1, ¢, t + 1, t + 2} (modré trojuhelniky). Zelené hvézdy repre-
zentuji vyznaéné orientacni body v prostoru. Cervené sipky pak predstavuji
pozorovani téchto orientacnich bodu pomoci senzoru umisténych na robotovi.
Trojuhelniky a hvézdy bez vyplné reprezentuji skutecné pozice, kdezto vyplnéné
tvary predstavuji domnélé pozice robota a bodu v prostoru, které robot odhadl
pii mapovani prostoru.

Orienta¢ni body (v angli¢tiné oznacované jako landmarks) jsou mista s cha-
rakteristickymi rysy, kterd je robot schopen detekovat. Pii sniméni kamerou lze
napiiklad v obraze hledat jednoduché geometrické tutvary jako jsou c¢ary, kruhy,
mnohothelniky apod. V redlném prostiedi muze jit napiiklad o hrany nabytku,
rohy mistnosti nebo okna. Pfi nésledujicim popisu SLAMu predpokladdme

neménnou polohu téchto boda béhem mapovéani a lokalizace [7].

INékdy se pouziva nizev pritbézng lokalizace a mapovani.
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3. SLAM
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Obréazek 3.1: Znazornéni pohybu robota v nezndmém prostiedi. Prevzato [6].

Nejdrive zavedeme nasledujici velic¢iny, které budeme pouzivat pii popisu.

e x,: Vektor, jehoz prvky jsou soutradnice polohy a natoc¢eni robota v prostoru.

e uy: Vektor tidicich instrukei pro ¢as k. To jsou instrukce, kterymi robot

ovlada své pohony mezi casem k — 1 a k, aby z pozice x,_; prejel do pozice

xp. Misto fidicich instrukei 1ze v tomto vektoru pouzit hodnoty namérené

pomoci enkodéru v kolech. Tim eliminujeme ¢ast Sumu vzniklou rozdilem

mezi odeslanymi instrukcemi a redlnym pohybem kol.

e m;: Vektor polohy a natoceni i-tého orientacniho bodu na mapé.

e 7. Vektor s namérenou polohou i-tého orienta¢niho bodu v ¢ase k pomoci

senzortl umisténych na robotovi.

Mnozinu v$ech pozic robota od ¢asu 0 do ¢asu k oznacime X, = {zo, x1, . .

‘7'2:]6}:

{Xox-1,z}. Obdobné oznacime mnozinu vsech ovlddacich instrukei Uy, polohu

vsech vyznacnych bodu m a mnozinu pozorovani vsech vyznaénych pozic od casu

0 do casu k Zy..

Pted vlastnim popisem problému je tieba si uvédomit, ze v realném prostredi

jsou meéreni senzoru zatizena Sumem. Kromé toho je Sumem zatizen i vlastni

pohyb robota. Robot sice posle presné fidici signdly, ale motory v podvozku

nevykonaji predepsany pohyb s absolutni presnosti. Dalsi nejistoty pak muzou
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3. SLAM

byt zpusobeny naptiklad protacenim kol. Prokluz kol vznika spatnou prilnavosti
kol k povrchu nejen pti piimé jizde, ale predevSim pii zatdceni, a to zejména
v pripadé diferenéniho podvozku. Nase odhady polohy pak muzeme zpresnovat
diky tomu, Ze ze senzoru ziskavame redundantni data (kdyz zméiime v ruznych
casech stejny objekt). Z téchto duvodu nebudeme pracovat s presnymi polohami,
ale s pravdépodobnostmi. Napiiklad P(xy) znaé¢i distribuéni funkei reprezentujici

rozlozeni pravdépodobnosti polohy robota v nasem prostredi v case k.

3.1.1 Definice pravdépodobnostniho SLAMu

Nyni jiz muzeme pristoupit k definovani samotného problému. Pfi feSeni
SLAM nam jde o to, ur¢it polohu a natoceni robota a umisténi orientacnich
bodu na mapé z naméfenych dat. To muzeme definovat jako vypocet distribuéni

funkce pravdépodobnosti
P(xy, m|Zo., Uok, o) (3.1)

Tato distribuc¢ni funkce popisuje rozlozeni pravdépodobnosti polohy a natoceni
robota a zaroven rozlozeni pravdépodobnosti polohy a natoCeni orientac¢nich
bodi. To predstavuji ¢leny z; a m. Cleny za svislou ¢drou znamenaji, ze tyto
pravdépodobnosti ur¢ujeme v zavislosti na historii vSech méreni Zj.;, historii

ovladacich instrukei Uy, a startovni pozici robota xg.

Rekurzivni popis

Pro vypocty je vyhodnéjsi tesit SLAM problém rekurzivné. K vypoctu dis-
tribu¢ni funkce pravdépodobnosti v cCase k vyuzijeme znalosti distribucni
funkce v case k — 1

P(xr—1,m|Zo:k-1, Unik—1, To)- (3.2)

Pohybovy a pozorovaci model

P1i vypoctu distribuéni funkce pravdépodobnosti polohy se vyuziva znalosti
snimact, matematického modelu podvozku robota a jeho odezvy na tidici vstupy.
Durrant-Whyte a Bailey odvodili v élanku [§] rekurzivni vypocet pravdépodobnosti
polohy v zdvislosti na modelu pozorovani a pohybovém modelu [3.4]

P(zg|zg, m) (3.3)

P($k’l’k,1,uk) (34)

14



3. SLAM

3.2 Algoritmy

V teoretickém popisu problému jsme pozici robota a detekovanych bodu
popisovali libovolnym rozdélenim pravdépodobnosti. Ovsem v redlné aplikaci ne-
dokazeme presné urcovat potiebna libovolnd pravdépodobnostni rozdéleni. Pro
praktické implementace tak vzdy zavadime ruzné aproximace. V nasledujicim
textu si popiSeme popiSeme dva nejcastéji pouzivané pristupy. Prvni zpusob
aproximuje libovolna rozdéleni pravdépodobnosti pomoci n-rozmérného Gaus-
sova rozdéleni. Tato aproximace vede k pouziti Kalmanova filtru, respektive
rozsiteného Kalmanova filtru. Metoda feseni zalozenda na pouziti rozsiteného
filtru se pak nazyva EKF SLAMP| Druhy zptsob je zalozen na diskrétnim vzor-
kovanim spojitého rozdéleni pravdépodobnosti. Prikladem takového algoritmu je

FastSLAM, vyuzivajici ¢asticovy filtr.

3.2.1 EKF SLAM

Jak uz bylo zminéno, EKF SLAM vyuziva Kalmanuv filtr, ktery aproxi-
muje rozdéleni pravdépodobnosti polohy robota i orientac¢nich bodu Gaussovym
rozdélenimP} Méfeni fyzikalnich veli¢in m4 v praxi éasto pravé tento typ rozdélent,
proto je vhodné pro aproximaci. Hustota N-rozmérného Gaussova rozdéleni ma
predpis

1

p(z) = det (27%) "2 exp {—E(sc — )T (& - u)} (3.5)

a je plné charakterizovano kovarianéni matici ¥ a vektorem stfednich hodnot
. Kalmanuv filtr hleda pii aproximaci pravdépodobnosti pravé hodnoty téchto

parametru. Piiklad Gaussova rozdéleni v roviné muzeme vidét na obrazku [3.2]

Obrazek 3.2: 2D Gaussovo rozdéleni. Pievzato [5].

2Nézev vznikl jako zkratka z anglického Extended Kalman Filter.
3Pouzivé se také pojem norméalni rozdéleni.
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Rozsiteny Kalmantv filtr

Kalmanuv filtr muzeme pouzit pouze pro linearni systémy. Redlné funkce
prechodu mezi stavy a zavislosti méreni ale mivaji vétsinou nelinedrni charakte-
ristiku. Pak je potfeba pouzit rozsiteny Kalmanuv filtr, ktery se lis{ od zakladniho

Kalmanova filtru tim, ze tyto funkce linearizuje pomoci Taylorova rozvoje prvniho

radu [7].

Vzajemna korelace orientacnich bodua

Durrant-Whyte a Bailey [8] popisuji, ze pfi SLAMu vznikaji nejvétsi chyby
v konstruované mapé kvuli Spatné urcené pozici robota. Chyby zpusobené
nepresnosti méreni senzoru jsou pak radové mensi. To ovSem znamena, ze chyby
v odhadu pozic orientac¢nich bodu jsou vysoce korelované. Jinymi slovy vzajemna
poloha dvou orienta¢nich bodu (m; — m;) je pravdépodobné urcend s mnohem
vétsi presnosti nez absolutni poloha orienta¢nich bodu na mapé. Této charakte-
ristiky muzeme vyuzit pro zpfesnovani mapy pii opakovaném meéreni uz jednou
detekovanych orientac¢nich bodu.

Pro popis konkrétniho pifkladu se vratime k obrézku [3.1} Robot na pozici xy
zméii polohu orienta¢nich bodu m; a m;. V nésledujicim kroku 44, znovu dete-
kuje orientacni bod m;. Toto nové méreni umozni robotovi zpfesnit odhad svoji
polohy i polohy zméfeného orientacniho bodu. Diky tomu, Ze zndme relativné
presné vzdjemnou polohu bodu m; a m;, muzeme navic propagovat zpfesnéni
polohy m; a upfesnit i polohu bodu m;, prestoze ho v aktudlnim kroku robot
nevidi. Pokud mame uz vice detekovanych orienta¢nich bodu, jejichz poloha je
korelovand s m; nebo m;, mizeme pokracovat a rekurzivné zpfresnit také polohu
téchto bodu.

Korelace odhadu vzajemné polohy orientacnich bodu s vyhodou vyuziva EKF
SLAM. I matice pouzivané pii vypoctu jsou konstruované s ohledem na tuto zna-
lost. Prvky hlavni kovarianéni matice maji vyznam neurcitosti polohy robota
a orientac¢nich bodu vuci mapé. Kromé toho matice obsahuje i prvky reprezen-
tujici kovarianci (linedrni zdvislost) mezi vzdjemnou polohou robota a jednot-
livymi orientacnimi body, stejné jako mezi orientacnimi body navzajem. Rozméry
této matice jsou pak (3+2N) x (3+2N), kde N je pocet nalezenych orientac¢nich
bodu [9.

Tim, ze pii vypoctu EKF SLAM vyuzivame znalosti korelace vzajemné po-
lohy orientac¢nich bodu, zptresnujeme s kazdym mérenim polohu vSech orientac¢nich

bodu na mapé. To je zjevnou vyhodou algoritmu. Nevyhodou naopak je, ze kvuli
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3. SLAM

tomu musime piepocitat celou kovarianéni matici po kazdém pozorovani byt
i jediného orientacniho bodu. Z toho vyplyva vysoka casova slozitost algoritmu
O(N?), kde N je pocet orientacnich bodu.

Pouziti EKF SLAM pro odhad polohy robota a orienta¢nich bodu podle Gaus-

sova rozdéleni muzeme vidét na obrazku B.3l

Obrazek 3.3: Odhad polohy robota a orientac¢nich bodu podle Gaussova rozdélent.
Prevzato [10].

3.2.2 FastSLAM

FastSLAM aproximuje spojité rozlozeni pravdépodobnosti pomoci konecného
poctu céastic. Kazda castice pak vlastné predstavuje hypotézu, ze na jejim miste
se nachazi robot. Algoritmus FastSLAM po kazdém méteni senzoru castice ohod-
noti podle toho, jak dobfe odpovidaji naméfenym hodnotam. Céstice, které vy-
jdou jako velmi nepravdépodobné, jsou nahrazeny novymi. K tomu se vyuziva

casticovy filtr.

Priiklad lokalizace

Princip fungovani ¢asticového filtrovani si ukazeme na piikladu lokalizace ro-
bota v jednoduchém jednodimenzionalnim prostiedi. Predstavme si, ze mame ro-
bota, jehoz senzor dokaze detekovat pouze to, zda robot stoji prede dvermi nebo
ne. Takového robota umistime do znamé kruhové chodby s nékolika dveimi a bu-
deme sledovat proces jeho lokalizace pomoci ¢dsticového filtru. (Protoze méme

k dispozici mapu chodby, jde v tomto prikladu pouze o lokalizaci, nikoliv o plny

SLAM.)
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Na zacatku inicializujeme nasi jednodimenzionalni mapu ¢asticemi podle rov-
nomeérného rozdéleni pravdépodobnosti, coz odpovida tomu, ze zatim nevime nic
o poloze naseho robota a vSechny pozice na mapé jsou tak stejné pravdépodobné.
Mohli bychom inicializovat céstice pravidelné se stejnymi rozestupy, ale v praxi
se Castéji pozice ¢astic generuji pomoci generatoru pseudonahodnych ¢isel. Tento
typ algoritmt se nazyva Monte Carlo metody. Inicializa¢ni krok s pouzitim
nahodnych pozic muzeme vidét na obrazku

V dalsim kroku jiz vyuzijeme méteni senzoru. Z obrazku vidime, ze v ¢ase
t = 0 senzor robota s nejvétsi pravdépodobnosti detekoval dvete. Na zakladé po-
rovnani namérené hodnoty a skuteéné mapy priradime ¢asticim vahy. Pro kazdou
¢astici vlastné urcujeme, jak moc je pravdépodobné, ze by robot namértil hodnoty,
které naméfil, pokud by stal na jeji pozici. Jinymi slovy vaha je pravdépodobnost,
s jakou se robot nachdzi na pozici dané konkrétn{ ¢astici. Na obrdzku [3.4D] vidime
cervene Vyznaéené Véhy pro castice z pfedchoziho kroku. Cl’m delst je cervena
stejného obrazku vidime, ze nektera mista jsou uz velmi nepravdepodobna a je
tedy zbytecné, abychom pro né pouzivali tolik ¢astic. Vyhodnéjsi by bylo zvysit

presnost lokalizace pouzitim vice ¢astic pro mista s vétsi pravdépodobnosti.

F U

) Nahodné uniformni rozdéleni ¢astic.

EACAACNT] MR

) Pfifazeni vahy Jednothvym Casticim.

Prevzorkovam

‘ H Al HM..‘ l bl

Obrazek 3.4: Kroky v ¢ase t = 0. Prevzato [11].

K tomu slouzi dalsi krok algoritmu, ktery se nazyva prevzorkovani. V ném

vybirame nové ¢astice z puvodnich castic podle vahy. Céstice muzeme vybirat
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opakované. Pti spravném nastaveni algoritmu vybereme c¢astice s velkou vahou
opakované a naopak nékteré castice s malou vahou nevybereme vubec. Stav

vypoctu po tomto kroku je zobrazen na obrazku [3.4cd|

t=1

Mezi ¢asem t = 0 a casem t = 1 piejel robot v nasem piikladu doprava. Tato
vzdalenost, navic zatizend Sumem, odpovida ovladaci instrukci u;. Posuneme tedy
castice na mapeé stejnym smérem o drahu danou instrukei u; a pro kazdou c¢astici
navic ptidame néjaky sum. Kazdou ¢astici posuneme tedy trochu jinak. Tento sSum
se ¢asto modeluje Gaussovym rozdélenim. Situaci po posunuti doprava muzeme
vidét na obrazku Tentokrat robot s nejvétsi pravdépodobnosti zméril, ze
stoji pred zdi. Prifadime odpovidajici vahy ¢asticim (obrazek a vytvorime

novou generaci ¢astic prevzorkovanim (obrézek |3 -

F i W I

(a) Pohyb robota vpravo a s nim i odpovidajici posun ¢éstic.

Sl
(L Il HH\HHHHHHH\ (T M | LA

) Pfifazeni vahy jednotlivym ¢asticim.

Laliy Lo

Prevzorkovam

Obrazek 3.5: Kroky v ¢ase t = 1. Prevzato [11].

t=2

Mezi ¢casy t = 1 a t = 2 se robot pfesunul doleva. Pfesun castic, pritazeni
véahy a prevzorkovani pro ¢as t = 2 muzeme vidét na obrézku [3.6] Na poslednim
obrazku je vidét, ze algoritmus uz zac¢ina konvergovat ke spravné pozici

a urcovat, ze robot stoji pred druhymi dveimi [I1].
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W 1 F Il

(a) Pohyb robota vlevo a s nim i odpovidajici posun ¢éstic.

ol Ll L

) Pfifazeni vahy jednotlivym ¢asticim.

% M w Il

) Pievzorkovéni.

Obrazek 3.6: Kroky v ¢ase t = 2. Prevzato [11].

Shrnuti ¢asticového filtru

Kroky casticového filtrovani, které jsme pozorovali v ptedchozim piikladu
muzeme shrnout ndsledovné. Pred zacdatkem lokalizace je potieba inicializovat
castice (nejcastéji podle uniformniho rozlozeni pravdépodobnosti). Po kazdém

naméfeni novych hodnot pomoci senzoru se pak provadéji tyto vypocty [12]:

1. Posunuti ¢dstic podle pohybového modelu robota. (Pokud se robot pied

aktudlnim mérenim pohyboval.)
2. Priirazeni vahy c¢ésticim podle namétrenych hodnot ze senzor.

3. Ptevzorkovani castic podle poctu a vahy castic z aktudlni generace.

Popis FastSLAMu

V predchozi ¢asti jsme vidéli pouziti casticového filtru pro lokalizaci v prikladu,
kde jsme méli k dispozici mapu. Nyni se podivame, jak by se tento filtr dal vyuzit
pro teseni celého SLAM problému. Prvni pifimo¢arou moznosti by bylo modelo-
vat ¢asticemi pozice robota a zaroven pozice orientacnich bodu. Pro vypocty by
ovsem bylo potfeba mit exponencialni pocet ¢astic vzhledem k poctu orientac¢nich
bodu, coz neni vypocetné zvladnutelné.

Misto toho lze vyuzit predpokladu, Zze tvorba mapy je zavisla hlavné na

poloze robota. Pokud bychom znali pfesnou trajektorii robota, umime mapu

20



3. SLAM

sestavit relativné snadno. Muzeme to vyjadrit pomoci distribu¢nich funkci
pravdépodobnosti tak, ze zdkladni model rozlozeni pravdépodobnosti polohy
robota a orientacnich bodu |3.1 rozdélime na dvé vypoctové nezavislé ¢asti podle

pravidla P(x1,x9) = P(z3|x1)P(z1) do nésledujictho vztahu []]:
P(onk,m’ZO;mUo:k,xo) = P(Xo;k|Zo;k7Uo;k,SCo)P(m’XO;k,Zo;k) (3-6)

Prvni ¢len slozené pravdépodobnosti predstavuje odhad pozice robota. Druhy
¢len urcuje rozlozeni pravdépodobnosti polohy orientacnich bodu za predpokladu
znalosti trajektorie robota (Xp.x). Druhy ¢len muzeme jesté faktorizovatﬁ pres
jednotlivé orientacni body

N
P(Xo.k, m| Zok, Unik, 20) = P(Xou| Zok, Unie o) | [ P(mil Xow, Zow).  (3.7)
i=1

Pozici robota z rovnice budeme odhadovat pomoci ¢asticového filtru. Pro
kazdou ¢astici pak budeme konstruovat vlastni mapu. Jedna céstice vlastné od-
povida hypotéze, kudy presné se robot pohyboval. Diky tomu, Ze castic mame
relativné hodné, je velkd pravdépodobnost, Ze nékteré c¢astice budou dostatecné
blizko skutecné pozice robota. Pii vytvareni mapy muzeme tedy predpokladat
znalost presné polohy robota. Vzajemné polohy orientacnich bodu proto nejsou
korelované, jako tomu bylo u EKF SLAMu. Zde budeme naopak povazovat polohu
orienta¢nich bodu za navzajem nezavislou.

Véhy budeme c¢asticim pritazovat na zakladé toho, jak jejich mapa a jejich
aktudlni poloha na mapé odpovidd namérenym hodnotam. Na zédkladé vah poté
provedeme pfevzorkovani, pfi némz vybirame castice s velkou vahou s vétsi
pravdépodobnosti nez c¢astice s malou vahou. Takto vytvorené nové castice
prebiraji od puvodni ¢astice i jejil mapu. Stava se tedy, ze ziskame vice stejnych
¢astic se stejnou mapou. Jejich vypocet se zacina lisit az v dalsim kroku, kdy
posouvame castice podle pohybu robota. Kazdé ¢astici totiz pritadime trochu
jinou odchylku od teoretického pohybu robota.

Ve FastSLAMu se pro vytvareni mapy pouziva také rozsiteny Kalmanuv filtr.
Avsak pro kazdy orientacéni bod se pocitd vlastni nezavisly odhad (nepocitd se
kovariance mezi jednotlivymi orienta¢nimi body jako EKF SLAM). Pro kazdy
orienta¢ni bod se tedy pouziva vlastni rozsiteny Kalmanuv filtr dimenze 2. Pro
K c¢astic a N orientacnich bodu je potireba K - N Kalmanovych filtra. To evokuje,
ze Casova slozitost FastSLAMu by méla byt O(K N). S pouzitim stromové datové

4Tato faktorizace se nazyva Rao-Blackwellizace.
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struktury pro uchovavani odhadu poloh orientacnich bodu lze vsak naprogramo-
vat FastSLAM dokonce se slozitosti O(K log N) [13].

Priklad FastSLAM
Priklad algoritmu FastSLAM v roviné muzeme vidét na obrazcich 3.7, kde

jsou zvlast zobrazeny mapy pro tii rtzné éastice. Na prvnim obrazku je
zachycen pohyb robota ze tii ruznych poloh, reprezentovanych riznymi ¢asticemi.
Na dalsim obrazku je do mapy promitnutd poloha orienta¢nich bodu, kterou
robot zméril. Na tietim obrazku jsou prifazeny vahy jednotlivym casticim
podle toho, jak moc odpovida jejich pozice namérenym hodnotdam. Na poslednim
obrazku jsou upravené 2x2 rozsitené Kalmanovy filtry odhadujici polohu

orientacnich bodu.

Landmark 1

Landmark 1
C 2x2 EKF Cr---- 2x2 EKF
Particle #1 ) | Land 2 Particle #1 Py Land K2
anamarl anamarl
l N 72 EKF Vs 22 EKF
Particle #2 P Particle #2 S:'L -0
—
Particle #3 | Particle #3 e
(a) Pohyb robota. (b) Promitnuti naméfenych dat.
Cr---- G’*:w**éE
Particle #1 \Q _B Weight = 0.8 Particle #1 . o gfp:::teicrl"::’
L L 4 e Update ma
Particle #2 Tj‘ - 6‘: Weight = 0.4 Particle #2 ﬁ‘-"" - ?Q‘}S' ofppa ey
= = | gD
Particle #3 ] [T1e Weight = 0.1 Particle #3 AN o Update map
of particle 3
&
(c) Piirazeni vahy ¢ésticim. (d) Uprava EKF na mapéch.

Obrazek 3.7: FastSLAM v roviné. Prevzato [14].

3.2.3 Dalsi algoritmy

V predchozi ¢asti jsme popsali dva z nejpouzivanéjsich algoritmu pro reseni

soucasné lokalizace a mapovani. Zminme jeSté novéjsi a taky casto pouzivany
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GraphSLAM, ktery vyuziva k reprezentaci problému graf [15].

3.2.4 Reprezentace mapy

V predchozi casti jsme se omezili pouze na mapovani a lokalizaci pomoci
orienta¢nich bodu. Jinou alternativou, kterou lze pouzit s nékterymi algoritmy
(naptiklad FastSLAM), je vyuzivat vSech detekovatelnych prekazek v prostoru
a budovat takzvanou miizku obsazenosti (occupancy grid). V tomto piipadé
rozdélime mapu miizkou na mnozstvi bodu a ke kazdému bodu si ulozime, zda
jsme v ném detekovali prekdzku nebo ne, jako na obrazku [3.8] Piipadné si do

kazdého policka miizky muzeme ukladat pravdépodobnosti toho, zda je na daném

misté prekazka. Priklad redlné sestavené mapy muzeme vidét na obrazku [3.9]

.#T“"IT_{‘“L \

L e

Rob
Obrazek 3.8: Detail mrizky obsaze- Obrazek 3.9: Mrizka obsazenosti vy-

nosti. Prevzato [16]. tvofend mapovanim Intel Research
Labu. Prevzato [17].

o

Mrizka obsazenosti je vhodna v prostiedi s vétsi hustotou prekazek nebo po-
kud jsou orienta¢ni body podobné a hrozila by jejich zaména. Nevyhodou jsou

naopak vyss{ pamétové i vypocetni naroky [18].

3.3 Vhodné senzory

Aby byl robot schopny soucasné lokalizace a mapovani, je potfeba ho vybavit
vhodnymi senzory. V této sekci projdeme nejcéastéji pouzivané senzory a zminime
nékteré jejich vyhody a nevyhody. Je tfeba poznamenat, ze volba vhodného sen-

zoru zavisi hlavné na prostiedi, ve kterém se bude robot pohybovat. V dnesni
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dobé jsou vyvijeni roboti s funkei SLAMu pro vnitini a venkovni pozemni apli-
kace, stejné jako pro podvodni a letecké vyuziti. Dalsi proménnou, kterou je tieba
vzit v ivahu pfi vybéru senzoru, jsou svételné podminky, které jsou na skale od

intenzivniho slune¢niho svétla az po tplnou tmu napiiklad v podzemi [19].

Akustické senzory

Akustické senzory (sonary) jsou jedny z nejlevnéjsich senzoru, funguji na
vétsiné povrcht i materidlu. Nevyhodou je ovsem nizka troven detailt a kratky

dosah. Své uplatnéni nachazeji vétsinou pro podvodni aplikace.

Laserové senzory

Laserové skenery (lidary) se tési velké popularité v mobilni robotice. Hlavnim
duvodem je, ze maji velmi dobrou pfesnost. Vhodné jsou hlavné pro pozemni
aplikace, uvniti budov i ve venkovnich prostorech. Jejich nevyhodou je, ze ne-
funguji spolehlivé, pokud maji prekazky leskly, odrazivy povrch nebo pokud jsou

z transparentniho materialu.

Kamery

Pro soucasnou lokalizaci a mapovani lze vyuzit také bézné kamery. Princip
fungovani je takovy, ze na zakladé méteni z ruznych pozic ziskavame hloubkovou
informaci ¢isté pomoci vypoctu v softwaru. Pro SLAM s pouzitim kamery jako
hlavniho senzoru se pouziva oznaceni visual SLAM a jedna se o oblast s velmi
aktivnim vyzkumem. Pfi feseni visual SLAM se vyuzivaji postupy z pocitacového
vidéni jako je detekce prvku a hran, rozpozndavani obrazu a dalsi. Tato metoda
zatim neposkytuje tak presné hloubkové informace jako pii pouziti jinych zde
popsanych senzoru. Ovsem ziejmou vyhodou je dostupnost senzort (kamer), které

jsou uz navic ¢asto soucdsti dronu nebo robotu ovladanych ¢lovékem [4].

RGB-D

Posledni skupinou, kterou zde zminime, jsou RGB-D senzory. Ty umoznuji
ziskavat jak obraz z kamery, tak hloubkova data. Mezi takové senzory patii
naptiklad Microsoft Kinect nebo modely z produktové fady Intel RealSense. Mezi
prednosti RGB-D senzoru patii predevsim jejich cenova dostupnost. Vice se témto

senzorum vénuje kapitola [o]
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Pomocné senzory

Pro zlepseni odhadu polohy robota lze pouzit v kombinaci s vySe popsanymi
senzory navic jesté enkodéry v motorech pohonu nebo inercidlni méfici jednotku
(IMU)F} Pii méfen{ polohy pouze pomoci IMU jednotky se i béhem relativné
kratkého ¢asu akumuluji chyby a vzrustd nepfesnost v odhadu polohy (drift).
Stejné tak se ¢asem akumuluje i chyba dat ziskanych procesem odometrie z en-
kodéru.

Naopak vyhodou IMU a enkodérti je nendroénost vypoctu a rychlejsi méreni
hodnot. Lze tak napiiklad vyuzit kombinaci lidaru a IMU jednotky, kdy mezi

dvéma métfenimi lidarem muzeme nékolikrat upravit polohu pomoci dat z IMU.

SInercidlni méfici jednotka v sobé obsahuje gyroskopy, akcelerometry a nékdy i magneto-
metry. IMU méi{ hlavné ihlovou rychlost a linedrni zrychleni. Abychom vsak z téchto udaju
urcili polohu a natoceni, musime namérena data jednou, respektive dvakrat, integrovat, ¢imz

se zvetsi 1 velmi mald pocdtecni chyba méfeni.
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4. Robot Operating System

Dalsim z cili nasi préace je seznamit se s prostifedim ROS (Robot Operating
System). Prestoze by se to podle ndzvu mohlo zdat, ROS neni operaéni systém.
Jedna se o soubor nastroju a knihoven pouzivanych pti vyvoji robotu.

ROS vznikl v roce 2007 na Standfordské univerzité. Od jeho pocatku se kolem
néj vytvorila rozsdhla komunita lidi z akademické sféry, ale i z prumyslu.

Mezi vyhody ROSu patii, Ze je open-source a tudiz je k dostani zdarma. ROS
puvodné oficialné podporoval pouze linuxovou distribuci Ubuntu. V soucasné
dobé je ovSem také aktivné vyvijen ROS 2, ktery pfinasi mimo jiné i podporu
pro Windows 10 a MacOS X [20]. Avsak ROS 2 neni plné kompatibilni s ori-
gindlnim ROSem, a tak nemuze automaticky pouzivat balicky puvodniho ROSu.

Vétsi podporu tak méa zatim stale ROS 1.

4.1 Architektura

Robot Operating System je distribuovany systém, ktery se snazi o to, aby byl
co moznd nejmoduldrnéjsi. Zakladnim stavebnim prvkem je uzel (node). Uzel si
muzeme predstavit jako proces, ktery provadi napriklad vypocet néjakého algo-
ritmu nebo ovldda motor. Uzly je mozné programovat v ruznych programovacich

jazycich. Nejcastéji pouzivané a zaroven nejlépe podporované jsou C++ a Python.

4.1.1 Topics

Uzly mezi sebou mohou sdilet informace posilanim zprav. Tyto zpravy se
posilaji prostrednictvim topics, coz jsou vlastné pojmenované komunikacni kanaly.
Kazdy topic mé pritazenu jednu datovou strukturu, pomoci které se pres néj ko-
munikuje. Takovou strukturou zde muze byt napiiklad text, ¢islo nebo i slozitéjsi
datova struktura definovand uzivatelem. Kazdy topic je pak jednoznacné identi-
fikovatelny svym jménem a typem dat, které posila.

Uzly se k topics registruji jako odesilatelé (publisher) a pifjemci (subscriber).
Publisher nodes jsou casto spojeny se senzory, jako jsou kamery nebo enkodéry.
Listeners pak tato data néjak déle zpracovavaji. K jednomu tématu se muze regis-
trovat libovolny pocet odesilajicich i prijimajicich uzla. Topic se dvéma publisher
a tfemi listener uzly muzeme vidét na obrazku [4.1]

Tato architektura, kdy o sobé uzly nic nevédi, jenom spolu komunikuji ptes to-
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4. Robot Operating System

o =e

Obréazek 4.1: Diagram zachycujici komunikaci uzli pomoci topics. Prevzato [21].

pics, vynika svoji modularitou. Pokud mame naptiklad uzel, ktery pfijima zpravy
z lidaru a implementuje EKF SLAM, muzeme ho nahradit uzlem, ktery prijima
stejny typ dat a implementuje FAST SLAM, aniz bychom museli ménit cokoliv
dalsiho v nasem projektu.

To, 7e zpravu odeslanou pies topic obdrzi spravni listeners, zajistuje hlavni

uzel (master). Ten musi byt piitomen v kazdé bézici instanci ROSu.

4.1.2 Services

Topics se hodi pro vétsinu komunikaci mezi uzly. Avsak nékdy je lepsi mit
moznost fidit, kdy se jaka data posilaji. Proto byl vytvoten druhy typ komuni-
kace, takzvané services. V tomto piipadé jsou data odesilana jen tehdy, kdyz si
je jiny uzel vyzada. Uzel, ktery nabizi tento typ komunikace, se nazyva service
server, jeho protéjsek pak oznacujeme jako service client. Komunikace probiha
tak, ze klient posle serveru zadost, nacez od néj dostane odpovédi pozadovand
data. Znazornéno je to na obrazku

Service Call: Request

Service Call: Response

Obrazek 4.2: Diagram komunikace uzli pomoci services. Pievzato [21].

Jednoduchym ptikladem pouziti services muze byt uzel, ktery prevadi im-
peridlni jednotky na metrické. Je dobré poznamenat, ze v piipadé services se
datovy typ zprav, které posila klient, muze lisit od typu zprav, které posila ser-

ver.

27



4. Robot Operating System

Nevyhodou services je, ze jsou vykonavany synchronné a jsou blokujici. Béh
programu se zdanlive zastavi, dokud nepfijde odpovéd od serveru. Proto nemohou
byt v service serverech vykonavany zadné slozité a dlouhotrvajici vypocty. To fesi

nasledujici zpusob propojeni uzlu.

4.1.3 Actions

Actions funguji podobné jako services, uzly jsou také rozdéleny na klienta
a server. Rozdil spociva v tom, Ze actions mohou byt vykondvany asynchronné.
P1i komunikaci pomoci actions se pouzivaji tii typy zprav — goal, feedback a result.

Tento typ komunikace by mohl byt vyuzit napiiklad pro ovladani robota ve
skladu. Ridici uzel posle robotovi goal zpravu, ve které specifikuje misto, kam
ma robot dojet. Robot si vypocita drahu a zacne se pohybovat smérem k za-
danému cili. Prubézné posila feedback zpravy, obsahujici zbyvajici vzdéalenost
k cili. Kdyz robot dojede na misto urceni, posle result zpravu o tspésném do-

koncen{ pozadavku. Tento typ komunikace je zndzornén na obrazku 4.3

Action: Goal

>
Action: Progress g

Action: Progress g

Action: Success

Obrazek 4.3: Diagram komunikace dvou uzlu pomoci actions. Prevzato [21].

Vice informaci o ROS nodes a komunikaci mezi nimi 1ze najit v online kurzu

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

4.2 Balicky

Software pouzivany v ROSu je organizovany do balicku. Balicek muze obsa-
hovat uzly, knihovny, nastroje, atd. Balicek je vlastné maly nezavisly program.
Vyuzivani systému balicku prindsi tu vyhodu, ze software, ktery se zabali do
balicku, je lehce prenositelny do jiného projektu. Diky velké komunité existuje
pres 3000 volné dostupnych balickt.

Jednim z balicka je Rviz (ROS Visualization), néstroj uzitetny pro zobra-
zovani 2D i 3D dat.

28



4. Robot Operating System

4.3 Gazebo

Kromé ftizeni realnych robotu lze v ROSu tyto roboty také simulovat.
Nejcasteéji se k tomu vyuziva program Gazebo. Ten je vyvijeny stejnou spolecnosti
jako ROS, a tak je jejich propojeni na vyssi trovni nez propojeni s jinymi si-
mula¢nimi programy.

Gazebo umoznuje vytvorit venkovni nebo vnitini prostiedi, které pak simuluje
pomoci vestavéného fyzikalni enginu. Kromé toho umoznuje simulovat také data
ze senzoru a to véetné generovani Sumu.

Pro vytvéareni modelu robotu do Gazeba se pouziva jazyk URDF (Unified
Robot Description Format), ktery je postaveny na XML. Roboti se v URDF
definuji pomoci prvku links a joints. Links reprezentuji jednotlivé dily robotu,
jako naptiklad ram, kolo nebo segment robotického ramene. Links muzou mit
podobu zékladnich tvaru jako je kvadr, valec nebo koule. Druhou moznosti je
naimportovat presné 3D modely vytvorené v CAD programu.

Links prvky se pak spojuji dohromady pomoci joints, které umoznuji defi-
novat typ vazby. Na vybér je mezi pevnou a nékolika druhy pohyblivych va-
zeb. Prikladem pevné muze byt spojeni dvou sesroubovanych casti Sasi robota,
prikladem pohyblivé pak rotacni vazba mezi rdmem a kolem. Ukézka simulace
robota v Gazebu je na obrazku

4O BOB|%%Z | @

Obrazek 4.4: Screenshot Gazeba s robotem Husky. Prevzato [22].
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5. Kamera Intel RealSense D4351

Jak uz bylo zminéno v ivodu, v nasi praci pouzivame kameru Intel RealSense
D435i. Tato kapitola popisuje princip fungovani kamery, jeji propojeni s ROSem
a posouzeni vhodnosti pro SLAM.

5.1 Princip fungovani

Intel RealSense D435i v sobé obsahuje dva stejné snimace, které dokazi
porizovat fotky ve vinovych délkach na pomezi mezi viditelnym a infracervenym
spektrem [23]. Jak muzeme vidét na obrazku [5.1] objektivy téchto snimacu jsou
umistény na opacnych stranach predni ¢ésti kamery. Diky tomu snima kazda
kamera trochu jiny obraz, coz ilustruje ndkres 5.2l Objekt na obrdzku z levé
kamery je posunuty lehce vpravo oproti stejnému objektu na obrazku z pravé
kamery. Snimané objekty, které jsou bliz ke kamete jsou vzajemné posunuty vice
nez objekty, které jsou dal od kamery. Diky tomu, ze vzdalenost obou objektivi
je znama, tak lze z vzajemného posunuti na snimcich dopocitat, jak daleko je
konkrétni objekt. Na stejném principu funguje i lidsky zrak, kde ndm o¢i umisténé
vedle sebe umoznuji vnimat hloubku prostoru. Ptiklad snimku s vypocitanymi

hloubkovymi daty je na obrazku |5.3¢

Obrézek 5.1: Kamera Intel RealSense
D435i. Prevzato [2].

Obrazek 5.2:  Stereoskopické

vidéni. Prevzato [2].

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

objekty, hledd vyznacné body, které se shoduji v obou snimcich. Takovymi body
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5. Kamera Intel RealSense D4351

muzou byt napiiklad vyrazné prechody mezi tmavymi a svétlymi pixely nebo
zakladni geometrické tvary a piimky.

Popsany princip rozpoznavani odpovidajicich mist na snimcich funguje
nejlépe, pokud maji snimané objekty vyraznou texturu. Pokud je naopak soucasti
scény piedmét s jednolitym povrchem, napifklad jednobarevna zed, tak by ka-
mera timto zpusobem dokazala vypocitat pouze vzdalenost k jeho hranam.
Vzdalenost doprostied plochy by uz urcit nedokézalaﬂ

Aby nebyla kamera odkazana pouze na textury snimanych predmétu, tak
jesté promita do prostoru pred sebe urcity vzor. Konkrétni vzor z tecek, ktery
promita RealSense D435i, muzeme vidét na snimcich z infracervenych kamer
a Vestavény projektor pouziva svétlo s vinovou délkou kolem 850nm, které
je pro lidské oko neviditelné, protoze se nachézi na pomezi mezi viditelnym a in-
fracervenym svétlem [2]. Dalsi vyhodou popsaného promitani je, ze ¢éstecné

osvetli scénu, ¢imz pomuze kamere pri urcovani vzdalenosti za zhorSenych

svetelnych podminek.

(b) Snimek z pravé infracervené kamery

(¢) Hloubkovy snimek vypocitany z in-  (d) Snimek scény ve viditelném spektru

fracervenych snimku zachyceny RGB kamerou

Obrazek 5.3: Scéna zachycend kamerou Intel RealSense D435i

1Vzdalenost k bodiim uvnitf nasnimané plochy nelze aproximovat ze vzdalenosti okrajii.
Obecné nemusi byt nasnimand plocha rovna jako v piipadé zdi, snimany objekt muze byt

napiiklad koule nebo sloup.
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5. Kamera Intel RealSense D4351

Kromé vysSe popsanych senzoru a projektoru obsahuje nase kamera jesté
jednu klasickou RGB kameru pro snimani viditelného spektra, snimek z ni je na
obrazku [5.3dl Obrazova data z této kamery mohou byt namapovand na ziskané
hloubkové pixely. Tim se vytvoii struktura, ktera se nazyva colored point cloud,

kde ma kazdy pixel nejen soutadnice v prostoru, ale i barvu.

5.1.1 IMU

Soucasti kamery RealSense D435i je kromeé vyse zminénych kamer a projektoru
jestée IMU jednotka. Ta pomoci akcelerometri méii zrychleni a pomoci gyroskopt

uhlovou rychlost celého zafizeni.

5.1.2 Vlastnosti

Podle vyrobce dokaze kamera, kterou mame k dispozici, mérit vzdalenost od
10 cm do 10 m. OvSem je tieba pocitat s tim, ze pro predméty vzdalenéjsi nez 4
metry za¢ind znatelné nartstat chyba méfeni [2].

Vyhodou, kterou nasi kamete prinasi popsany princip fungovani, je, ze kamera
funguje jak za dobrého svétla tak i za mirné zhorsenych svételnych podminek.
Naopak nevyhodou je, ze Spatné detekuje pruhledné a odrazivé materialy. Tento
jev muzeme vidét v horni ¢dsti obrazku [b.3 kde vypnutd televize odrazi okoln{

svétlo, a proto je jeji vzdalenost urcena Spatné.

5.2 Spojeni s ROSem

Intel poskytuje balicek s ndzvem realsense2_camera, ktery umoznuje pouzivani
RealSense kamer v prostfedi ROSu. Pred instalaci samotného balicku je nejdiive
potieba na pocita¢ s ROSem nainstalovat knihovnu Intel RealSense SDK 2.0.
Dalsim krokem pak je stdhnout kéd balicku realsense2_camera z GitHubu [24]
a zkompilovat ho. Podrobny navod celé instalace lze nalézt na zminéné GitHub

strance balicku.

5.3 Ovéreni vhodnosti pro SLAM

Vhodnost kamery Intel RealSense D4351 pro SLAM vyzkousime experimen-

tem, pii kterém budeme mapovat realnou mistnost. Vystupem tohoto mapovani
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5. Kamera Intel RealSense D4351

by méla byt miizka obsazenosti, kterou bychom mohli dale pouzit pro navigaci

robota. K implementaci zkusebniho SLAMu pouzijeme nasledujici balicky:

e realsense2_camera — vyse popsany balicek s podporou RealSense kamer pro
ROS. Uzel z tohoto balicku ¢te data z pfipojené kamery a publikuje je pro

ostatni uzly ve formeé topics.

e rtabmap_ros — implementace SLAMu, ktera vyuziva reprezentaci problému
grafem. Tento balicek se stara o lokalizaci kamery a budovani mapy. Pokazdé
kdyz dostane rtabmap uzel topic s novymi obrazovymi a hloubkovymi daty
z kamery, tak je porovna se stavajici mapou. Pokud dokaze urcit, na které
misto ve 3D mapé nova data patii, pripoji je a upravi podle nich odhad

pozice kamery.

Rtabmap_ros umoznuje také prevadét 3D mapu na 2D miizku obsazenosti.
V této miizce svétlé pixely predstavuji vodorovné plochy, po kterych se
muze robot pohybovat. Zatimco ¢erné pixely reprezentuji mista vybihajici

nahoru, kterd jsou pro robota prekazkou.

e imu_filter_madgwick — vypocet natoceni pristroje z hodnot tihlové rychlosti

a linedrniho zrychleni, které méri IMU jednotka.

e robot_localization — polohova data ziskana nékolika zpusoby porovnava
a spojuje pro ziskani presnéjsi polohy. Z tohoto balicku vyuzijeme uzel
ukf_localization_node, kterému budeme posilat odhad polohy a natoceni ze
SLAM algoritmu a odhad polohy z IMU dat upravenych imu_filter_node
uzlem. Kombinaci obou odhadu pak wkf localization_node zptesni odhad

polohy a natoceni kamery.

S témito balicky pak muzeme spustit jesté rviz nebo rtabmapviz. Oba funguji
obdobné a oba slouzi k vizualizaci namérenych dat a vytvarené mapy. My jsme se
rozhodli vyuzit rtabmapuviz, protoze bézel pti experimentu plynuleji nez rviz. Vyse
popsany postup, ktery pouzivame k soucasné lokalizaci a mapovani, je prevzat
od vyvojaru Intelu [24].

Vlastni experiment pak probihd tak, ze s kamerou ru¢né otacime a posouvame,
¢imz simulujeme pohyb robota. Diky tomu se posouva plocha, kterou kamera
snimé pii mapovani. Na obrazku muzeme vidét screenshot programu rtab-
mapviz 7z prubéhu mapovani. V levém hornim okné je aktualni obraz z kamery

s vyznacenymi orientacnimi body. V levém spodnim okné je pak jiz témeér hotova
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Obrazek 5.4: Screenshot RtabMapViz.

miizka obsazenosti a v pravém okné je 3D mapa mistnosti s vyznac¢enou drahou,
kudy se kamera pii mapovani pohybovala.

Vyslednou miizku obsazenosti s vyznac¢enou aktualni polohou kamery muzeme
vidét na obrazku [5.5} Volny prostor je zobrazen svétlejsi barvou zatimco prekazky
jsou ¢ernou. Skuteénd mapovand mistnost je zachycena na vedlejsim obrézku [5.6]
V mistnosti jsou po obvodu prekazky, které vystupuji ruzné daleko do volného
prostoru. Uprostied je pak kartonova krabice simulujici prekdzku v prostoru.
Z porovnani obou obrazku vidime, ze mapovani probéhlo uspésné. Volny prostor

i prekazky jsou zaznamenany spravné a s pomérné velkou presnosti.

o —,

Obrazek 5.5: Miizka obsazenosti se- Obrazek 5.6: Fotka mapo-

stavena mapovanim mistnosti vaného prostoru
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6. Model robota

V této kapitole se vénujeme simulaci malého mobilniho robota pro mapovani
a lokalizaci. Nejdiive popiseme nékolik typu podvozku, z nichz vybereme jeden
vhodny. Pro néj pak vytvoiime model v Gazebu, ke kterému pripojime virtualni
RealSense kameru. Na zavér pak simulaci ovéfime, zda je vybrana kombinace

podvozku a kamery vhodné pro nasi tlohu.

6.1 Vybér podvozku

V mobilni robotice se pouziva mnozstvi typoveé rozdilnych podvozku. My pro-

jdeme tti zédkladni, ze kterych vybereme ten nejvhodnéjsi pro nasi aplikaci.

6.1.1 Diferencialni podvozek

Prvnim typem podvozku je diferencidlni. Roboti s timto typem podvozku se
dokazi otacet i na misté. To je dano zpusobem zataceni, kdy se kola na jedné
strané otaci opacnym smérem nez kola na strané druhé.

Nejcastéji je diferencialni podvozek konstruovan jako ¢tytkolovy nebo dvou-
kolovy. Schéma diferencidlni podvozku se dvéma koly je na obrazku [6.1] Ta-
kové podvozky mivaji casto jesté tfeti pomocné vSesmeérové kolo, které neni nijak
pohanéno. Nevyhodou dvoukolovych podvozku je, ze nejsou vhodné do vétsiho
terénu. Naopak podvozky se ¢tyimi koly jsou pouzitelné i v terénu, piiklad ta-
kového robota je na obrazku

Obrazek 6.2: Husky robot se
¢tytkolovym diferencialnim podvoz-
kem. Prevzato [20].

Obrazek 6.1: Dvoukolovy
diferencialni podvozek.
Prevzato [25].
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Diferencidlni podvozky obecné se vyznacuji jednoduchou konstrukei a snadnym
fizenim. Naopak mezi nevyhody muze byt brano, ze potrebuji zvlastni motor pro
kazdé kolo. Respektive u ¢tytkolové verze lze pouzit dva motory, kazdy pro pohon

kol na jedné strané podvozku.

6.1.2 VsSesmérovy podvozek

Dalsim pouzivanym typem pohonu jsou vsesmérové podvozky. Ptiklad robota
s timto podvozkem vidime na obrazku (6.3

Kromé toho, Zze se vSesmérové podvozky dokazi otacet na misté, tak navic
dokéazi jet libovolnym smérem, napiiklad primo do boku. To je zajisténo pouzitim
specialnich kol. Jednim takovym druhem jsou kola s valecky po obvodu, které jsou
natoceny o 45 stupnu. Tato kola jsou pak namontovana navzijem zrcadloveé, jak
muzeme vidét na obrazku [6.4] Pokud se zadni kola v této konfiguraci za¢nou
otacet opacnym smeérem nez predni, dochézi k protaceni valecku a vysledkem je

pohyb robota do strany.

Motor 3 Motor 2

Motor 0 Motor 1

Obrazek 6.3: Priklad vSesmérového pod-

vozku. Prevzato [27]. Obrazek 6.4: Diagram
vSesmeérového podvozku.
Prevzato [27].

Vyhoda vsesmérovych podvozku spociva v tom, ze se dokazi velmi efek-

tivné pohybovat i v omezeném prostoru. Naopak nevyhodou tohoto podvozku

vvvvvv

pro pohon kazdého kola.
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6.1.3 Ackermannuv podvozek

Posledni nami probirany typ je podvozek automobilového typu neboli Akcer-
mannuv podvozek. Tento typ ma na rozdil od predchozich podvozku na ptredni
napravé nataceci kola, pomoci kterych zataci. U Ackermannova podvozku se
vSechna kola to¢i vzdy stejnym smérem a jakékoliv protaceni nebo smykani je
na rozdil od predchozich typu nezadouci. Porovnani principu zatacéeni Ackerman-

nova a diferencidlniho podvozku je na obrazku [6.5]

(a) Ackerman-steered vehicle (b) Differential-steered vehicle

Obrazek 6.5: Porovnani Ackermannova a diferencialniho podvozku. Prevzato [2§].

Jednou z vyhod Ackermannova podvozku pro roboty je, ze na tizeni staci jen
dva motory — jeden na zataceni kol a druhy na pohon. Hlavni nevyhodou pak
je, ze se roboti s timto podvozkem nedokazi otocit na misté, a tak potiebuji vice

prostoru pro manévrovani.

6.1.4 Vybér podvozku

7, vyse predstavenych podvozku zvolime pro nasi simulaci diferencialni typ,
konkrétné jeho dvoukolovou verzi. Hlavnim duvodem je, ze se jedné o podvo-
zek s nejjednodussi konstrukei a ovladanim. Navic tento typ poskytuje moznost
otoceni na misté, v budoucnu by tedy pro néj bylo jednodussi vytvorit planovac

trasy.
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6.2 Model podvozku pro Gazebo

Jak uz bylo zminéno diive, roboti pro Gazebo se vytvareji pomoci jazyka
URDF. V tomto jazyce se definuji soucasti robota (links), které se spojuji do-
hromady pomoci joints. Kazdé souc¢asti muzeme navic priradit ruzné vlastnosti,
z nichz zakladni jsou barva, hmotnost, momenty setrvacnosti vuci zakladnim osam
a drsnost povrchu. Takto definované fyzikalni vlastnosti poté ovliviiuji chovani
robota pti pohybu a interakci s okolim.

N4&s robot se sklada ze ¢tyt zakladnich ¢asti. Nejdiive vytvoiime kvadr repre-
zentujici télo robota. K nému pripojime rotacnimi vazbami dva valce predstavujici
pohanénd kola. Nepohanéné vsesmérové kolo simulujeme kulickou, které na-
stavime nulové tfeni, a opét ji pripojime k télu robota pomoci rotaéni vazby.

Vytvofeného robota muzeme vidét na obrazku

Obrézek 6.6: Zakladni model robota v Gazebu

Abychom mohli naseho robota ovladat, je tfeba k nému pfipojit differen-
tial_drive_controller plugin, jemuz pritadime odkazy na kola a télo robota. Na
zakladé ovlddacich vstupt pak tento plugin definuje tthlové rychlosti jednotlivych
kol. Pro ziskani ovladacich vstupt vyuzijeme balicek teleop_twist_keyboard. Ten
nam v soucinnosti s differential_drive_controllerem umozni ovladat robota pomoci
klavesnice.

Popsany robot byl vytvoren na zakladé e-knihy Autonomous Navigation of
ROS Robot od Kiran Pally [29].
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6. Model robota

6.3 Simulace RealSense kamery v Gazebu

Predtim nez na naSeho robota pfidame kameru, tak jesté vytvorime drzak.
Ten zajisti, ze kamera bude ve vyvySené pozici a bude tak mit lepsi rozhled.
Model drzédku vytvotrime jako link ve tvaru vélce, ktery pripojime k télu robota
pevnou vazbou.

Pro simulaci kamery pouzijeme balicek realsense_gazebo_plugin [30]. Ten im-
plementuje pouze kameru Intel RealSense D435 bez IMU jednotky. To ovsem pro
nase pouziti nevadi. Pokud zvladne simulovany robot SLAM v této konfiguraci,
tak priddnim IMU by se situace bud’ zlepsila, anebo bychom data z ni nepouzivali.

Vlastni model kamery ptripojime pomoci dalsi pevné vazby na vrsek pripraveného
drzaku. Model robota vcetné kamery je na obrazku
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Obrézek 6.7: Model robota s kamerou v Gazebu

6.4 Svét v Gazebu

Gazebo umoziiuje vytvaret novd prostfedi, do kterych si muzeme umistovat
vlastni 3D modely. My pro nasi simulaci vytvorime ¢tvercovou mistnost s jednou
zdi vystupujici do poloviny volného prostoru. Tato délici zed zajisti, Ze robot
bude muset v ramci mapovani projet dvé oddélené c¢asti. Pii vytvareni modelové
mistnosti je dilezité, aby obsahovala dostatek orienta¢nich bodu podle, kterych
se muze provadét SLAM. Proto jsme ptidali nékolik objektu podél zdi. Nase
modelovd mistnost je na obrazku
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Obrazek 6.8: Modelova mistnost vytvorena pro simulaci v Gazebu

6.5 SLAM v simulovaném prostredi

Nyni nam zbyva pouze vytvorit spoustéci skript pro nasi simulaci. Ve skriptu
nejdiive definujeme spusténi Gazebo balicku s vytvorenou mistnosti a s nasim
robotem. Dale definujeme spusténi balicku pro mapovani a lokalizaci. Pro tento
ucel pouzijeme balicek rtabmap_ros, ktery jsme jiz vyzkouseli v kapitole [5| pti
mapovani skutecné mistnosti. Timto balickem je nas spoustéci skript kompletni.

V ramci této kapitoly jsme tedy vytvorili model robota, kterého muzeme
ovladat vstupy z klavesnice. K nému jsme pfipojili virtualni kameru, jenz
umoznuje v kombinaci s balickem rtabmap_ros vytvaret mapu vymodelovaného

sveta. Tim méame vSe pripravené a muzeme pristoupit k samotnému experimentu.

6.5.1 Vysledky simulace

Na obréazku je vidét prubéh mapovani a lokalizace v simulovaném svété.
V levé ¢asti je aktualni zdbér kamery s vyznacenymi orienta¢nimi body. Na pravé
strané je pak rozpracovana 3D a 2D mapa, obé s vyznacenou trajektorii robota.

V experimentu se nam podafilo uspokojivé namapovat cely prostor virtualni
mistnosti. Vysledna 3D mapa a 2D mitizka obsazenosti je na obrazku [6.10, Pokud
tuto mapu a mifzku porovndme s mistnost{ z obrazku [6.8, vidime, ze obé nama-
pované struktury odpovidaji nasi modelové mistnosti. Celkové tedy experiment

muzeme povazovat za Gspésny.
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Obrazek 6.9: Prubéh mapovani simulovaného prostredi
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Obrazek 6.10: Miizka obsazenosti a 3D mapa vytvorend pomoci SLAMu v Gazebu

6.5.2 Nedostatky simulace

V prubéhu mapovani se opakované stalo, ze SLAM algoritmus urcil dvé odlisné
casti pokoje jako stejné, a proto vytvoril spatnou mapu. Pokud byl robot u zdi
a v zorném poli kamery nebyl zaroven se zdi zadny vyrazny predmét, ktery by
odlisil toto misto, tak se stavalo, ze algoritmus chybné namapoval tuto a protéjsi
zed pies sebe. Chybovost se sniZila piiddnim dalsich pfedméti do modelové
mistnosti.

To vede k domnénce, Ze chyby jsou zpusobeny tim, ze v nasem modelu pokoje
je relativné maly pocet pfedméti a véechny zdi majf stejnou texturu. Zed na jedné

strané mistnosti tedy vypada naprosto stejné jako na ostatnich trech stranéach.
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6. Model robota

V redlném prostiedi by tyto chyby hrozit nemély, jelikoz zadné dvé redlné zdi
nevypadaji iplné stejné. Navic je obvykle v realném prostiedi vice predmétu nez
v nasi simulaci, podle téchto predmétu pak SLAM algoritmus muze jednotliva

mista odliSovat.
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7. Zaver

Na zavér prace projdeme jednotlivé cile vytycené v kapitole [2] a pokusime se
zhodnotit jejich splnéni. Po vyhodnoceni se pak jesté zamérime na nedostatky

prace a navrhneme mozné sméry navazujici prace.

1. V ramci kapitoly [3] jsme se sezndmili s tlohou soucasného mapovani a lo-
kalizace. Tato kapitola poskytuje popis problému a také struc¢ny tuvod do

algoritmu pouzivanych pii feseni SLAMu.

2. Kapitola [4| obsahuje popis prostiedi ROSu véetné predstaveni balicku Ga-

zebo, ktery se pouziva v ostatnich ¢astech prace.

3. 'V kapitole [5| jsme provedli experimentalni mapovani a lokalizaci v redlném
prostiedi. Tento experiment ovéril, ze kameru Intel RealSense D435i lze
vyuzit pro SLAM.

4. Na zékladé poznatku z kapitoly [5] jsme v kapitole [6] pokracovali vytvorenim
modelu robota a provedenim simulace soucasné lokalizace a mapovani
v prostredi Gazeba. Tento experiment napovida, ze kameru by mélo jit
pouzit pro SLAM v mobilni robotice. Balicek pro ROS vytvoreny v ramci
kapitoly [6] je soucasti prilohy [A]

7.1 Navazujici prace

Situace okolo Covidu-19 zpusobila, ze po vétSinu psani této préce byly
uzavieny Skoly. Neptistoupilo se tedy k sestaveni skutecného robota. Dalsi préace
by tak méla sméfovat timto smérem. Vétsina kodu, ktery je pouzit pro ma-
povani v simulacnim prostiedi, by se dala vyuzit i pro redlného robota. Pro fizeni
skutecného robota by pak bylo potfeba implementovat jesté ovladani motoru
pohonu.

Pred vlastni stavbou robota by bylo mozné vytvorit CAD modely soucésti
skutecného robota a témi nahradit zastupné geometrické objekty v modelu pro
Gazebo. Timto krokem bychom mohli pfed samotnou stavbou jesté ovérit celkovy
navrh robota.

Dalsi moznosti pro budouci rozsiteni prace je vytvoreni planovace trasy, ktery

by automaticky navigoval robota k neprozkoumanym ¢astem mapy. Tim bychom
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z robota udélali plné autonomni stroj, ktery by dokazal sam zmapovat neznamy

prostor.
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A. Prilohy

CD prtilozené k praci obsahuje néasledujici ptilohy:

e /robot — Balicek vytvofeny v ramci této prace. Obsahuje model robota,
model mistnosti sestaveny v prostiedi Gazeba a launch files, které slouzi

pro spusténi simulace SLAMu.
e /README.md — soubor popisujici instalaci a spusténi balicku v ROSu.

e /thesis.pdf — elektronicka verze této prace.
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