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Abstrakt

Préace se zabyva formulaci tlohy Simultanni Lokalizace a Mapovani a porovnanim nékolika
implementaci, které tuto ulohu fesi. Popisuje matematické zaklady ke ¢tyfem zpusobum fe-
Seni dané ulohy a blize seznamuje s principy tfech implementaci feSeni. Implementace jsou
testovany na jednotnych datech a vysledky experimentu jsou nasledné vyhodnoceny.
Klicova slova: SLAM, Kalmanuv filtr, ¢asticovy filtr, Graph-Based SLAM, Hector SLAM,
gMapping, Google Cartographer, ROS, LIDAR

Abstract

This thesis deals with formulation of Simultaneous Localization and Mapping problem and com-
parison of several implementations solving this problem. It describes mathematical principles
to four approaches to solve this problem and describe principles of three implementations
that solves this problem. Implementations are tested with unified data and results of the
experiments are evaluated after that

Keywords: SLAM, Kalman filter, particle filter, Graph-Based SLAM, Hector SLAM, gMap-
ping, Google Cartographer, ROS, LIDAR
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Pouzité znaceni

e x;: stavovy vektor popisujici aktudlni polohu a natoceni robota

e wu,: vektor fizeni aplikovaného v casovém okamziku k-1, ktery prevede robota do stavu

x;, v casovém okamziku k
e m,;: vektor popisujici pozici i-tého landmarku
e z;.: pozorovani i-tého landmarku v ¢asovém okamziku k

o X = {zo, 1, ... , Tr} = {Xo.x_1, ®x}: historie polohy robota

o Uy = {ug, uq, ... , up} = {Upx_1, ux}: historie aplikovaného tizent
e m = {my, my, ..., m,}: mnozina vsech landmarku
o Zy. =1z, 22, ..., 2t} = {Zo.k_1, 21 }: mnozina vsech pozorovani landmarku

® x;_1: stav robota po provedeni kroku predikce do casového okamziku &

e x;;: stav robota po provedeni korekce v casovém okamziku k
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Uvod

Pod nazvem Simultdnni Lokalizace a Mapovani (tzv. SLAM) se skryva problém, jehoz Feseni
umoznuje robotu vytvaret mapu svého okoli a lokalizovat se v ni bez jakékoli predchozi
znalosti prostoru, ve kterém se pohybuje.

Prvni diskuze o tomto problému probéhly v roce 1986 pii konéani IEEE Robotics and
Automation Conference v San Franciscu. Ucelena struktura SLAM problému, puvodné po-
jmenovaného SMAL (simultdnni mapovani a lokalizace) [13], se objevila poprvé v roce 1995
v ramci International Symposium on Robotics Research [1].

Uloh, ve kterych robot potfebuje mit piehled o svém okoli je mnoho a aplikaci ruznych
feSeni SLAM problému lze najit v mnoha oborech. Za zminku dnes stoji predevsim samori-
dici automobily od spolecnosti Google a Tesla. Mezi dalsi popularni aplikace patii mapovani
budov za pomoci autonomnich vozidel (unmanned ground vehicle - UGV) nebo letounu (un-
manned aerial vehicle - UAV), navigace ponorek kolem kordlovych utesu, pruzkum jeskyni
a opusténych dolu nebo dokonce implementace pti vyvoji autonomniho roveru pro pruzkum
povrchu planetarnich téles. Avsak neni tfeba se pro piiklady téchto algoritmu natolik vzdalo-
vat od bézného zivota. Ve zjednodusenych verzich je lze nalézt i ve vyspélejsich autonomnich
vysavacich a sekackdch na travu. SLAM mé v navigaci nékolik vyhod v porovnani s GPS,
napf. ke spravné funkci nepotiebuje kontakt se satelity. Je tudiz mozné s jeho pomoci navigo-
vat ve stisnénych prostordach bez signédlu jako pfi vySe zminéném mapovani budov nebo dolu.
Oproti GPS ale neobsahne celou planetu a pfi chybé senzortu nebo pii Spatném vyhodnoceni
vysledku méreni muze dojit k selhdni systému.

Reseni SLAM problému piingsi dalsi pokrok v oblasti vivoje autonomnich robot, kteff by
v budoucnu mohli asistovat lidem, nebo je i nahradit, v plnéni ukoltu v nebezpecéném prostredi.
Povaha téchto ukolt muze byt ruzna, od prohleddvani sesunutych budov po zemétieseni, pres
dulni operace az po asistenéni ¢innosti v pordadkovych slozkach ¢i armadé (napf. pruzkum,
se jedna pouze o roboty dalkové ovladané ¢lovékem bez jakékoli formy autonomie.

Nejedna se o trividlni problém, protoze SLAM z podstaty umoznuje robotu pohybovat
se skrz neznamé prostiedi, ale takova navigace je mozna pouze za predpokladu znalosti néjaké
mapy okolniho terénu. Mapovani tohoto terénu muze provést, jen pokud zna svou momentalni
polohu v prostoru a k urceni své polohy potiebuje opét mapu, do které by ji zasadil. Reseni
tohoto paradoxu bude vysvétleno v Kapitole 1.

Tato prace se zaméruje na porovnani ti1 implementaci feseni SLAM problému. Kapitola 1
popisuje SLAM problém a zékladni ptistupy k jeho feseni. Probiranymi zpusoby feseni jsou

Hector SLAM, GMapping a Google Cartographer. Kapitola 2 nabizi blizsi rozbor téchto tii
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implementaci feseni. V Kapitole 3 se nachazeji vysledky experimentu provedenych na téchto

trech implementacich a jejich vyhodnoceni.
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1 Formulace SLAM

Jak bylo zminéno, SLAM je tlohou mapovani neznamého prostiedi, pii kterém robot vyuzivéa
ziskdvanou mapu k navigaci. Nejprve je vymezen pojem landmark potiebny pro néslednou
definici SLAM problému za pomoci pravdépodobnosti. Dale jsou popsany mozné piistupy k
reseni SLAM problému.

1.1 Landmark

Landmarky jsou charakteristické body v prosttedi, ve kterém se robot nachazi. Landmark by
mél byt pro robota snadno rozpoznatelny z ruznych hlu i vzdalenosti. Podstatnou vlastnosti
je téz nezaménitelnost s jinym landmarkem pii jeho znovuobjeveni. Ta lze zarucit naprt.
umisténim nebo tvarem landmarku. Pravé znovuobjeveni landmarku slouzi v tloze k urceni
aktualni polohy robota.

Prostredi by mélo mit dostatek landmarku, aby bylo mozno lépe upfesnit polohu ro-
bota. Pokud se robot nalezne napt. v prazdném rovném koridoru, ktery je dels$i nez dosah
jeho senzoru na kazdou stranu (aby se nemohl zachytit zdi na jeho koncich), pak vysledna
mapa velmi pravdépodobné nebude spravna. Robot se v takovy moment nemé ¢eho zachytit,
protoze kazdy tsek koridoru pro néj vypada stejné. V praxi to znamenad, ze délka koridoru
zanesena v mapé bude vyrazné kratsi nez délka skutecného koridoru.

Landmarky by mély zustat statické po celou dobu mapovani. Vétsina feseni SLAM neni
robustni vuéi pohyblivym landmarkum a pohyb landmarku v takovém pripadé zapticini Spat-
nou asociaci dat, kdy nalezeny landmark bude zaménén s jinym landmarkem z bezprostied-
niho okoli. To muze zpusobit §patny odhad polohy robota a cely prubéh algoritmu znehodnotit
[13]. V obréazku 1.1 je blize zndzornéna funkce landmarku. Bilé landmarky znaci skute¢nou
polohu landmarku a bilé polohy robota znaci skuteéné polohy robota v ¢asech od k-1 do k+2.
Tmavé landmarky a polohy robota znaéf polohy odhadnuté robotem. Sipky k landmarkim

znazornuji méreni provedené robotem v urcitém casovém okamziku.

1.2 Definice SLAM problému

P1i realnych aplikacich je tieba pocitat s nepiesnosti pouzitych méricich zafizeni, a proto
nejbéznéjsi pristup popisujici SLAM problém vyuziva pravdépodobnosti [4], napf. Bayesovské

filtrace. Resenim problému je nalezeni sdruzené aposteriorni hustoty pravdépodobnosti pozic
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Landmark

B m
* Estimated |- {> > ‘
2

Obrazek 1.1: Rozdil mezi odhadovanou a skuteénou polohou landmarku. Prevzato z [1]

jednotlivych landmarku m a stavu robota x; ve vSech ¢asovych okamzicich k
P(mk,m|Z0:k,U0:k,fL'0). (11)

Je dan pocatecni stav robota xy a je znamé pozorovani Zyj a tizeni Uy, od pocatku az
do ¢asového okamziku k. K vypoctu lze pouzit rekurentni algoritmus, kterym je mozné zis-
kat hustotu pravdépodobnosti v casovém okamziku k& pomoci hustoty vypoctené v ¢asovém
okamziku k-1, jejiz tvar je

P(xi—1,m|Zyj—1,Upi-1) (1.2)

V této fazi je vhodné definovat model pozorovani a pohybovy model.
e Model pozorovani popisuje, s jakou pravdépodobnosti miuze robot zaznamenat po-

zorovani z; za predpokladu, ze polohy landmarku a robota jsou znamé.

P(zi|xy, m) (1.3)

e Pohybovy model popisuje, s jakou pravdépodobnosti se v ¢asovém okamziku k robot
nachdzi ve stavu xy, za predpokladu, ze predchozi stav x;_; je znamy a bylo aplikovano
fizeni uy.

P(wk|wk_1,uk) (14)

Pohybovy model zavisi pouze na predchozim stavu robota x,_; a aplikovaném rizeni

uy. Jednd se tedy o Markovsky proces.
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Dvoukrokovy rekurentni algoritmus je definovan:
1) Predikce

P(wk7m|Z0:k71>U0:k>w0) = /P($k|$k1,uk) X P<mk71;m|ZO:k717UO:kfth)dmkfl (1~5)

2) Korekce

P(Zk\wk, m)P(in, m|Z0:k71> Uo.ii, wo)
P(zk|ZO:k717 UO:k)

P<wkam’Z0:k7U0:k,w0) = (1.6)

Rovnice (1.5) a (1.6) poskytuji rekurzivni postup pro vypocet hustoty pravdépodobnosti
P(xy, m|Zy., Up.k, To) stavu robota xp a mapy m v ¢ase k za pouziti vSech predchozich
pozorovani Zy. a tizeni Up.y.

Pro zjednoduseni nésledujiciho textu bude sdruzend aposteriorni hustota pozic landmarku
a robota P(xg, m|Zog, Uy, o) zapsina ve tvaru P(xy, m|zy).

Problém mapovani lze formulovat téz pomoci podminéné hustoty pravdépodobnosti ve
tvaru P(m|z;) v piipadé, ze pozice robota je zndmda. Analogicky lze vyjadrit i problém
lokalizace jako P(xy|zx) za predpokladu, ze mapa prostiedi je zndma.

Avsak model pozorovani P(zy|xy, m) je zavisly jak na stavu robota xy, tak na mapé m,
z ¢ehoz vyplyva, ze pravdépodobnostni hustota P(xy,m|z;) nelze v tomto piipadé rozdélit

takovymto zpusobem
P(xy, m|zy) # P(xg|zp) P(m|zy),

coz svédci o neoddélitelnosti lokalizace a mapovani pti feSseni SLAM problému.

Z obrazku 1.1 vyplyva, ze skutecna a predpokladand pozice landmarku se lisi. Pricinou
tohoto jevu je neptesnd znalost polohy robota v momenté, kdy provadi méreni. Poloha robota
se v takovém okamziku odhaduje na zakladé predchozi polohy x;_; a dat z odometrie, ktera
je vétsinou méné presnd, nez je presnost pouzitého senzoru. Vzdalenosti mezi odhadovanou
polohou robota a landmarky tedy byvaji naméfeny s mnohem mensi chybou, nez jaka je
chyba odhadu polohy robota. Velkou ¢ast chyby odhadu polohy landmarku tedy tvoii chyba
odhadu polohy robota a takové chovani naznacuje, ze chyby v odhadu polohy landmarku jsou
vysoce korelované a ze vzdjemnd poloha dvou landmarku je znama s vysokou pfesnosti, a to
nezavisle na tom, jak presna je znalost jejich skutecné polohy. Z pohledu pravdépodobnosti to
znamend, ze rozptyl sdruzené hustoty pravdépodobnosti P(m;, m;) je velmi maly i v piipadé,
kdy je marginédlni hustota pravdépodobnosti P(m;) zna¢né rozptylena.

Zvysovanim korelace se zlepsuje odhad relativni polohy landmarku. Korelace roste s kaz-
dym novym pozorovanim a tim se tedy stale zlepsuje i znalost vzajemnych poloh landmark.
7 pravdépodobnostniho hlediska se rozptyl sdruzené hustoty pravdépodobnosti poloh vsech

landmarku P(m) s kazdym novym pozorovanim zmensuje.
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Pti pohledu na obrazek 1.1 se robot v okamziku k nachazi na pozici x; a pozoruje land-
marky m; a m;. Naméfend relativni vzdélenost téchto dvou landmarku je nezdvisla na tom,
kde se robot v casovém okamziku k nachazi, tedy pokud jsou dané landmarky stale v dosahu
meériciho aparatu a robot je muze zaznamenat. V ¢asovém okamziku k41 se robot posune na
pozici 1. Zde pomoci senzoru zachyti uz jen landmark m; a pomoci naméfenych dat upravi
odhad své polohy i polohy landmarku m;. Zména odhadu polohy m; pak zapficini i zménu
odhadu polohy nyni nepozorovaného landmarku m;. Toto neplati napf. pro FastSLAM, ktery
nevyuziva vzajemné zavislosti landmarku.

Pro lepsi predstavu lze prislusné korelace zobrazit do mapy jakozto obdobu mechanického
systému, ve kterém jsou mezi landmarky umistény pruziny, viz obrazek 1.2. S kazdym prove-
denym meérenim korelace mezi pozorovanymi landmarky rostou a tim roste i tuhost pruzin,
které jsou na nich ukotveny. Pokud je pak upraven odhad polohy jednoho landmarku, tak se

tato zména projevi na vSech ostatnich landmarcich, které jsou s nim propojeny.

|> Estimated Robot
¥ Estimated Landmark
@ Correlations

Obrazek 1.2: Zobrazeni korelaci mezi landmarky. Prevzato z [1]

Pristupy k teseni SLAM problému lze rozdélit do dvou skupin. Online metody (téz zndmé
jako filtraéni metody) odhaduji stav robota a mapy v redlném case. Lze tak v kazdém oka-
mziku zjistit odhad polohy robota a podoby jeho okoli, avsak chyby v urc¢eni stavu systému
vétsinou nelze opravit. Offline metody (téz zndme jako vyhlazovaci metody) odhaduji ce-
lou trajektorii robota za pomoci vSech ziskanych pozic robota a métfeni od jejich spusténi.
Ziskané pozice robota a méteni lze téz zobrazovat v redlném case, ale trajektorie robota a
mapa nabyvaji platnosti az po provedeni jejich optimalizace, jejiz soucasti je vétsinou metoda
nejmensich ¢tvercu [6, 4]. Déle jsou prezentovany tii online metody a jedna offline metoda

feSeni SLAM problému.
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1.3 EKF SLAM

Nejstarsi ze zpusobu feseni SLAM problému vyuziva rozsiteny Kalmanuv filtr (Extended
Kalman filter - EKF) k odhadu polohy robota na zakladé dat ziskanych z odometrie a pozo-
rovani landmarku. Popis EKF SLAMu vychézi z [1, 13, 8]. Kalmanuv filtr je specidlni piipad
Bayesova filtru pro linearni funkce s Gaussovskym rozdélenim pravdépodobnosti. Funkce po-
uzité pro reseni SLAM problému nejsou linearni, proto je tteba vyuzit EKF, ktery tyto funkce
linearizuje Taylorovym rozvojem prvniho stupné. Témito funkcemi jsou pohybovy model a
model pozorovani.

Pohybovy model popisuje translaci robota ve tvaru
P(xi|xr_1,u) <= x, = f(xp_1, ur) + wy, (1.7)

kde f() je nelinearni funkce modelujici pohyb robota. Vysledkem f ()1, us) je poloha robota
v Case k urcend ze znalosti jeho polohy v ¢ase k-1 a aplikovaného fizeni uy vcetné chyby
odometrie wy. Matice wj je ndhodna veli¢ina s normalnim rozdélenim s nulovou stiedni
hodnotou a kovarianci Q. ktera reprezentuje chybu odometrie.

Model pozorovani je ve tvaru
P(zk]wm_l, mk) < 2 — h(a:k‘k_l,mk) + v, (18)

kde h() je nelinedrni funkce modelujici pozorovani. Vysledkem h(xyz—1, ) je poloha po-
zorovaného landmarku relativné k odhadované poloze robota, v, je nahodnd veli¢ina s nor-
malnim rozdélenim s nulovou stfedni hodnotou a kovarianci Ry zastupujici chybu méteni.
Pohybovy model i model pozorovani jsou zde vyjadieny pomoci nelinearni funkce, coz
znemoznuje pouziti Kalmanova filtru, ktery operuje jen s linedarnimi funkcemi. Rozsiteny

Kalmanuv filtr pracuje i s nelinedrnimi funkcemi, které linearizuje.

1.3.1 Pouzité matice

Pro vypocet odhadu polohy robota a mapy je vyuzito nékolik matic. Hlavnim tkolem EKF
je nalézt sttedni hodnotu a kovarianci sdruzené aposteriorni hustoty pravdépodobnosti (1.1).
Rozdéleni pravdépodobnosti s touto hustotou je Gaussovského charakteru a jeho stredni
hodnota udava nejpravdépodobnéjsi stav systému. Tato prace se zabyva algoritmy, které resi
SLAM problém ve dvou dimenzich. Nize popsané matice odpovidaji tomuto prostoru a jejich

popis vychazi z [13]



Simultanni lokalizace a mapovani v budové Petr Strunc 2017

x
Stav systému [ Akk]
my

Ve stavu systému je ulozen stav robota a vSechny zaznamenané landmarky v c¢ase k. Jeho
dveé slozky maji nasledujici tvar

T

iIc|k = [xmyraer] mk = [$1,y1,x2,y2, "~7xn7yn]T7 (19)

kde x,, y. a 6, vyjadiuji pozici robota v souradném systému a jeho tihel natoceni a kazda dvo-
jice x;, y; ve vektoru my popisuje polohu i-tého landmarku. Rozméry stavového vektoru jsou

tedy (3+42-n)x1, kde n je pocet ziskanych landmarku od inicializace do ¢asového okamziku
k.

Kovarianéni matice Py

Matice Py, Uchovava neurcitosti v pozici robota a landmarki a ve vzdjemnych polohdch
robota a landmarku i mezi jednotlivymi landmarky. Jeji rozméry jsou (34+2-n)x(342-n) pro

n nalezenych landmarku a lze ji rozdélit na 4 ¢ésti
P.’EZ' me
Py = : (1.10)
klk

kde P,, je matice o rozmérech 3x3 a obsahuje kovarianci pozice robota, P,,, je matice o
rozmérech 3x2n. P,,, se skladd z bloku o rozmérech 3x2 serazenych vedle sebe a kazdy z
nich uchovava informaci o kovarianci mezi robotem a jednim landmarkem. P,,,, je matice o
rozmérech 2nx 2n a sklada se z bloku o rozmérech 2x2; kde kazdy blok nese kovarianci mezi
dvéma landmarky a kazdy blok na diagonale obsahuje kovarianci jednoho landmarku. Py
se s kazdym nalezenym landmarkem rozsiii o dva fadky a dva sloupce, coz znacné zvysuje

pamét’ovou a vypocetni naroénost EKF SLAM.

Jakobian pohybového modelu V f

Tvar pohybového modelu je

Ty jp—1 + At - cost, + wAt - cosl,
x, = f(Tr1,up) + wp = |ypp1 + At - sinb, + wAL - sind, | , (1.11)
O, k-1 + Ab, + wAD,

kde At je zména polohy zpusobena aplikovanym fizenim, At - cosf,, At - sinf, a A, vyja-
diuji zménu polohy a natoceni robota mezi casovymi okamziky k-1 a k a w vyjadiuje chybu

odometrie. At - cosf, a At - sinf, lze téz oznacit jako Ax, a Ay,.
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Jakobian je matice slozena z parcidlnich derivaci funkce, jejiz vstupem je vektor. Definuje
linedrni aproximaci dané funkce v blizkém okoli urc¢itého bodu. Pro funkci b = e(z) o n

vstupech a m vystupech ma jakobidn nasledny tvar

ez % % (%

des des dea

e Z —_— —_— ) —
ez)= | P | ver)= | (112)

em(z) %67? %Z ?7:

EKF pracuje s linearizovanymi funkcemi a linearizovany tvar funkce f v daném bodé je

reprezentovan jakobianem V f

1 0 —At-sind, 1 0 —Ay,
Vf=10 1 At-cosh, | =10 1 Az, |. (1.13)
00 1 00 1

Jakobian modelu pozorovani Vh

Model pozorovani ve dvou dimenzich je ve tvaru

\/()\$ - xT)z + (>‘y + yr)2 + Uy
A, —
tan_l(/\y—yr) — 0, + vy

z — Lr

ZE = h(a:k|k_1, mk) + v, = , (1.14)

kde A\, a A\, udéavaji pozici landmarku, pro ktery je pozorovani pravé modelovano a x,, y, a
0, je pozice robota z xyx—1. vy je zde rozdélena na dvé slozky: v,, uddvajici chybu v méfeni
vzdalenosti, a vy udavajici chybu v méreni tthlu. Hodnota v prvnim fadku vektoru udéava
predpokladanou vzdalenost mezi robotem a landmarkem a druhy radek udava thel od osy
robota k landmarku.

Pti pouziti EKF pro lokalizaci je matice VA v podobé

T — Ag yr_)‘y

0
':ET E )\SC y’r_ E >\y _1 ) (115)

Vhior =

v?2 v2

kde z, y a 0 znaci polohu a orientaci robota, A, a A, polohu landmarku, pro ktery je jakobian
praveé pocitan, a v znaci vzdalenost mezi robotem a landmarkem bez zapocteni chyby. Pro

reSeni SLAM je tfeba rozsitit matici o informace tykajici se landmarku, pro ktery je prave

10
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model pozorovani pocitan. Matice VA je pak ve tvaru

Vhior 1 Y T2 2
r_)\z r_)\ r_)\x r_>\

’ =% g g -2 I T g g

v v v v

Tr — Az Yr— Ny Ty — Ay Yr — Ay (1.16)
02 02 Loo0 - 02 T2 o

Vh =

a jeji rozmeéry jsou 2x(3+2-n) pro n zaznamenanych landmarku, kde prvni tii sloupce repre-
zentuji predchozi matici VA, a pro pravé pocitany landmark jsou vyplnény dva piislusné
sloupce po vzoru (1.16). V tomto piipadé se jednd o matici Vh pro druhy landmark. Zbytek

hodnot je nulovy.

Kovarianéni matice chyby pohybového modelu Q,

Kazdé provedené méreni v sobé skryva néjakou chybu zapiicinénou nepfesnosti meiiciho
zafizeni, pripadné néjakym vnéjsim vlivem. Jako piiklad poslouzi robot s kolovym podvoz-
kem, ktery odhaduje svou polohu podle poctu otoc¢eni kol. Pokud se kolo robota protoci, nebo
sklouzne stranou, pak muze dojit k narustu chyby odometrie. Tyto chyby jsou duvodem, pro¢
se v (1.7) vyskytuje wy. Jiz bylo feceno, ze wy, je chyba odometrie zastoupend normalnim

rozdélenim s nulovou stfedni hodnotou. Kovarianéni matice této chyby je

cAx? 0 0
Q.=W.-C-W'=1| 0 cAy? 0 |, (1.17)
0 0 cA#?

kde W = [Ax, Ay, Af] a C obsahuje skélovaci parametry ziskané pomoci experimentélnich

meéreni.

Kovarianéni matice chyby modelu pozorovani R,

V modelu pozorovani se téz pocita s chybou mériciho zarizeni vy. Kovarianéni matice této

chyby ma nasledujici tvar

R:
g 0 b-d

vee 0 ] (1.18)

kde v je vzdalenost mezi robotem a landmarkem a c¢ je konstanta urcujici chybu métreni
vzdalenosti. Pii méfeni vzdalenosti obycejné s vyssi vzdéalenosti roste chyba méteni, tudiz je
vhodné nastavit ¢ tak, aby odrazelo chybu pro méfeni na jednotku vzdélenosti, kterd je pti
vypoctu pouzita. Pokud je namérena vzdalenost udavana v metrech a chyba méfeni je 1 cm
na metr, pak by parametr ¢ mél byt nastaven na 0.01. Hodnota b udava thel od osy robota
k landmarku a d reprezentuje chybu v méteni tthlu. b a d spolu reprezentuji chybu v métreni

thlu. Pti méfeni tthlu nema smysl skalovat chybu spolu s velikosti naméreného tihlu, protoze

11
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velikost chyby pti naméteni ithlu 4° se pohybuje ve stejnych hodnotach jako pti naméreni tthlu
70°. Dava tedy smysl pozici obsahujici b - d nahradit konstantou stejnou, jako je maximalni

chyba v méfeni ihlu.

Kovarianéni matice inovace S}

Matice Sy popisuje kovarianci inovace. Inovace znaci rozdil mezi odhadem polohy robota
ziskaného z dat namérenych senzory a odhadem polohy robota na zékladé dat z odometrie.

Pouziva se pti vypoctu Kalmanova zisku a lze ji vypocitat naslednou rovnici
S = VRPyy1Vh" + R, (1.19)

Kalmanuv zisk W,

Po predikénim kroku je znamy odhad polohy robota z odometrie, na jejimz zakladu jsou pro-
pocteny ocekavané polohy landmarku pomoci modelu pozorovani. Po provedeni pozorovani je
ziskdn odhad polohy robota z pozorovani, ktery se lisi od odhadu polohy z odometrie. Tento
rozdil se nazyva inovace. Jednou z ¢asti korekéniho kroku je vypocet Kalmanova zisku, ktery
uddva miru duvéry v data naméfend pii pozorovani. Rozméry matice jsou (3+2-n)x2 pro n

landmarku a lze ji ziskat vypoctem

Lry Lrp

yr,v ynb

er,v er,b

_ Tiw T1p

Wy = Py VR' S, ' = : (1.20)

Yo Yip

Tnow Tnp
| Ynw Ynyb |

kde prvni index proménnych udava, zda se jednd o hodnotu ovliviiujici stav robota nebo
landmarku (r pro robota a ¢islo pro landmark) a druhy index udéavé, zda se jedna o hodnotu
ovliviiujici pozici nebo natoceni dané proménné (v pro pozici a b pro natoceni). Prvni a druhy
radek obsahuje koeficienty, kterymi bude prendsobena inovace polohy robota, v tietim fadku
jsou hodnoty pro prenasobeni inovace natoceni robota a kazdy dalsi blok 2x2 nese koeficienty
pro prenasobeni inovace jednoho landmarku. Prvni sloupec obsahuje koeficienty ovliviujici
vzdalenost, druhy sloupec obsahuje koeficienty ovliviiujici nato¢eni. Napt. hodnota prvniho
radku a prvniho sloupce znaci kolik se z inovace promitne do x, ve smyslu polohy a hodnota

druhého radku a druhého sloupce znaci kolik se z inovace promitne do y, ve smyslu natoceni.

12
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Velikost hodnot matice Kalmanova zisku zavisi na kvalité odometrie robota a snimaciho
zafizeni, kterym méri polohy landmarkt. Pokud bude odometrie robota mnohem presnéjsi

nez data z méfictho zafizeni, pak budou hodnoty matice malé a naopak.

Jakobian predikce landmarku J,,

Matice J,, je jakobidn pouzity pii rozsifovani kovarianc¢ni matice Py, o zdznam nové obje-
veného landmarku. Podoba se jakobianu pohybového modelu V f, konkrétné se jedna o jeho
prvni dva radky, protoze zaznam landmarku neuchovéava informace o natoceni. matice J, je

jakobidn predikce landmarku vzhledem k poloze robota v souradném systému [z, ., 6,].

1 0 —Azx

er:
0 1 —Ay

(1.21)

Jakobian predikce méreni landmarku J,

J je jakobidn vyuzity pfi vypoctu kovariance landmarku do kovariancéni matice Py, rozsifené
o novy landmark. Ma podobnou funkci jako J,,, jen neni pocitan vzhledem k poloze robota

v [z, yr, 0,], ale ve smyslu vzdalenosti od robota a tihlu od jeho osy k landmarku.

cos(0,. + AB,) —At- sin(0, + A6,.)

J, =
sin(6, + A0,) At - cos(6, + Ab,)

, (1.22)

kde At je zména polohy zpusobena aplikovanym fizenim mezi kroky k-1 a k& (obdobné jako
v (1.11)).

1.3.2 Predikce

V prvni ¢asti algoritmu dochéazi k odhadu stiedni hodnoty a kovariance sdruzené aposteriorni

hustoty pravdépodobnosti (1.1) za pomoci pohybového modelu

Ty p—1 + At - cosl,
Tppp—1 = f(iﬁk—nk—h uy) = Yrk—1 + At - sinb, |, (1.23)
Or,k—l + Agr

kde &)x—1 je odhad polohy robota pro ¢asovy okamzik k vychézejici z jeho polohy v case k-1 a
dat z odometrie po aplikaci fizenf uj, = [At-cosb,, At-sinb,, Ab,| a Ty_1,—1 je poloha robota

z ¢asového okamziku k-1. Déle je vypocten V f dle (1.13) a kovariance chyby pohybového

13
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modelu Qy
cAz?  cAzAy cAxAf

Qi = |cAyAx  cAy?  cAyAd |, (1.24)
cAOAx cAOAy  cAH?

kde ¢ jsou skdlovaci parametry ziskané pomoci experimentalnich méreni. Kovarianéni matici
P je treba prepocitat po tom, co robot zménil polohu. Nejprve je prepocitana kovariance
robota P,

Posii—1 = VP iV + Qr, (1.25)

kde P, rjx—1 je kovariance robota pro jeho polohu #y—; a Py p—1k—1 je kovariance robota

z ¢asového okamziku k-1. Poté jsou vypocteny nové kovariance robot-landmark P,,,

me,k|k’fl = prxm,kfl\kfla (126)

kde P, rjx—1 je matice kovarianci mezi robotem na pozici Zyx—1 a landmarky a P, p—1x—1
je kovariance mezi robotem a landmarky z ¢asového okamziku k-1. V kovarian¢ni matici P
se vyskytuje blok P

Tm?

ktery je naplnén pravé vypoctenou matici.

1.3.3 Korekce

Druhy krok algoritmu upfesnuje odhad z predikce a zanasi do mapy nové landmarky. Zacind
meérenim okoli robota a extrakci landmarku. Poté je pro kazdy landmark vypoctena pred-
pokladand vzdélenost a natoceni od robota za pomoci modelu pozorovani (1.14) a asociaci
dat je urceno, které landmarky jiz byly vidény a které jsou objeveny poprvé. Pro kazdy
znovuobjeveny landmark je vypocten Vh z (1.16) a kovariance chyby méteni Ry, dle (1.18).

Po nashromézdeéni téchto informaci lze piejit k vypoctu kovarianéni matice inovace Sy

z (1.19), Kalmanova zisku Wy, z (1.20) a vypoétu odhadu pozice robota a landmarku pro

LTrlk| | Lklk—1
my. M1

kde &y, je odhad polohy robota pro ¢asovy okamzik k, 2zj je méfeni v case k a h(Zyjp—1, Mp—1)

casovy okamzik k

+ Wi, [Zk — h(Zyp—1, mk—l)] ; (1.27)

reprezentuje relativni polohu landmarki z ¢asu k-1 k poloze robota &;—1. Tento vztah posky-
tuje optimalni vysledek vzhledem k MMSE (Minimum Mean Square Error) [15]. Poslednim

krokem pro znamé landmarky pak je vypocet nové kovarianéni matice

Py = Py — Wi.SiW, (1.28)
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kde Py, je kovariancni matice pro casovy okamzik k. Pokud byly nalezeny nové landmarky,

pak pro kazdou z nich je doplnén vektor 1y o jejich souradnice

my,
my, = Tn+1| » (129)

Yn+1

kde x,+1 a yp+1 jsou souradnice nového landmarku, a pro tyto landmarky je vypocten J,,
z (1.21) a J, z (1.22). Poté je kovarian¢ni matice P rozsifena o dva rddky a dva sloupce a

doplnéna o kovariance landmarku
Pk\k,n+1,n+1 = Jermm,k:M:ng; + JszJzTa (130)

kde Py n+1,n+1 je nové vznikly blok o rozmérech 2x 2 na diagonéle. Dale je pfidana kovariance
mezi robotem a landmarkem
Pk|k,1,n+1 = waJT

xr)

(1.31)

kde Py1,n+1 je blok o rozmérech 3x2, ktery vznikl na konci prvnich dvou fddku matice po
jejim rozsiteni. Jeji transpozice je doplnéna i na misto pruniku sloupcti hodnot robota a fadek
nového landmarku.

Pijkni11 = PkT\k,l,nH- (1.32)

Posledni dvé operace zahrnuji doplnéni kovarianci mezi nové vzniklym landmarkem a jiz
znamymi landmarky
Pk\k,n+1,i - Jm‘Plsz,l?ia (133)

kde Pyji 41, je kovariance mezi i-tym landmarkem a nové vzniklym landmarkem a Py 1
je kovariance mezi i-tym landmarkem a robotem. Timto je vyplnén nové vznikly tadek.
Doplnénim transpozice téchto kovarianci do poslednich volnych mist v nové vzniklém sloupci
je kovarian¢ni matice zaplnéna

Pypini1 = Py (1.34)

Zde se k posune na k+1 a proces se opakuje.

1.3.4 Klicové vlastnosti EKF SLAM

Toto feseni SLAM problému je postaveno na lokalizaci pomoci EKF a sdili s ni velkou ¢ast
postupu. Pfednim pozitivem EKF SLAMu je jeho schopnost s kazdym métfenim uptesnit vza-
jemnou polohu landmarku v celé mapé. Determinant matice P,,,, , ma tendenci s pfibyvajicim
¢asem monoténné konvergovat k nule, coz se odrazi na neurcitosti v poloze landmarki, kterd

s pribyvajicim casem klesa k urcité nenulové hranici. Tato hranice je urcena neurcitosti v
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pocatecni poloze robota. Vypocetni slozitost roste s ptribyvajicim poé¢tem landmarku kvad-
raticky, protoze v korekénim kroku je tieba prepocitat celou kovarianéni matici. Pti aplikaci
EKF SLAM na rozsahlé mapovaci problémy muze tato slozitost predstavovat problém. Al-
goritmus je velmi nachylny na $patnou asociaci dat a pokud k pozorovanym datum priradi
Spatny landmark, pak velmi pravdépodobné selze. EKF' pracuje s linearizovanou verzi pohy-
bového modelu a modelu pozorovani. Vyrazné nelinearity v téchto modelech mohou zpusobit

divergenci algoritmu.

1.4 FastSLAM

Tento pristup vyuziva k feseni SLAM problému ¢asticovy filtr. Popis Fast SLAMu vychézi
z [1, 3]. Césticovy filtr dovoluje reprezentovat libovolné pravdépodobnostni rozdéleni nepa-
rametricky pomoci tzv. vzorku. Obecné je dano néjaké cilové pravdépodobnostni rozdéleni
p, jehoz vzorky se nedaji generovat piimo. Je tfeba zavést navrhové rozdéleni m, z néhoz lze
vzorky ziskat snadno. Navrhové rozdéleni je Gaussovo rozdéleni.

Néavrhové a cilové rozdéleni se samoziejmeé lisi a samotné vzorky navrhového rozdéleni
nemaji zadnou vypovidajici hodnotu o podobé cilového rozdéleni. Po ziskani zvoleného poctu

vzorku z 7 je tedy tfeba vypocitat jejich vahu w

w = k2 (1.35)

kde w,[f] je vaha i-tého vzorku v case k a xLﬂ je hodnota i-tého vzorku v ¢ase k. Vzorek s vahou
se téz nazyva castice. Vaha céastice kompenzuje rozdil mezi rozlozenim vzorku z navrhového
rozdéleni a podobou cilového rozdéleni. Od vahy ¢astice se téz odviji pravdépodobnost, s
jakou bude ¢astice vybrana pii prevzorkovani (viz ddle). Po vypocteni vah ¢astice reprezentuji
neparametrickou podobu cilového rozdéleni. Cim vice édstic je pouzito pii odhadu rozdélent,
tim presnéjsi tento odhad je. Znézornéni vzorku a jejich vah lze zhlédnout v obrazku 1.3,
kde ¢ervené je vyznacena hustota pravdépodobnosti navrhového rozdéleni, modie hustota
pravdépodobnosti cilového rozdéleni a ¢erné jsou vyznaceny jednotlivé vzorky. Vaha vzorku
je v obrazku vyjadrena jeho vyskou.

Ve FastSLAM céésticovy filtr vypocitava stav systému, jehoz dimenze je (3+2n) pro n
landmarku. V piipadé pouziti ¢asticového filtru pro feseni problému s vysokou dimenzi, kde
je nutno vzorkovat kazdou z nich, jsou vypocetni naroky velmi vysoké. Zmenseni dimenze
prostoru, ktery je treba vzorkovat, umoznuje v tomto pripadé Rao-Blackwellizace. Ta udava,
ze pii rozkladu sdruzené pravdépodobnosti na P(A, B) = P(B|A)-P(A) a za predpokladu, ze
P(B|A) lze vypocitat, pak pouze P(A) je nutno vzorkovat. V takto Rao-Blackwellizovaném fil-

tru je pak NN astic reprezentovano mnozinou { A P(B|AM)}N . K aplikaci Rao-Blackwellizace
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Obrazek 1.3: Vzorky navrhového rozdéleni a jejich véhy. Prevzato z [16]

na stav systému pii feseni SLAM tilohy je nutno stav systému rozdélit na mapovaci ¢dst! a

cast trajektorie robota
P(Xo.k, m| Zo., Uo, ©To) = P(m| Xox, Zox) P(Xok| Zok, Uoik, To) (1.36)

a za predpokladu, ze jednotlivé pozice robota v trajektorii jsou presné znamé, pak jsou na
sobé landmarky nezavislé, viz obrazek 1.4. Diky této nezavislosti je celkova mapa slozena z

nékolika na sobé nezavislych normalnich rozdéleni a lze ji vypocitat pomoci rovnice

M
P(m| X5}, Zox) = [ [ POyl X5 Zow). (1.37)

J
kde M je celkovy pocet landmarku. Rao-Blackwellizovany stav systému v ¢asovém okamziku
k je pak reprezentovian mnozinou {w[i],X([)z;]k,P(m\X([)f]k,Zgzk)}fV a pro kazdou castici je tieba
vzorkovat pouze pozici robota, kterd ma mnohem mensi dimenzi nez cely stavovy vektor, coz
vede ke znaénému urychleni vypoctu. Kazda z N castic nese vlastni vahu, trajektorii robota
i mapu. FastSLAM tedy operuje zéaroven s N hypotézami stavu systému naraz. Prace s tolika
odhady stavu systému a fakt, ze vétsina castic se pti spravném béhu algoritmu shlukuje kolem
realné polohy robota, mu dovoluje v kazdé ¢astici prohlasit jeji odhad polohy robota za jeho
pfesné znamou polohu, i kdyz jde pouze o odhad. Céstice s dobrym odhadem polohy si udrzi
vysokou vahu a budou déle vyuzivany, zatimco ¢astice se spatnym odhadem polohy svou

vahu ztrati a pii prevzorkovani se vytrati (viz déle). Algoritmus je rozdélen do ¢tyt kroku.

Lm by mélo byt podminéno i Uy.;, a &g, ale jelikoz na nich hodnota m nezévisi, tak nenf tfeba je zmifiovat.
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Obrazek 1.4: Graficky model SLAM problému. Pievzato z [1]

1.4.1 Vzorkovani

N

%

Pro kazdou ¢astici z predchoziho ¢asového okamziku k-1 v {w,[j]_l,X([)l;]k_l,P(m\X([)l;]k_l,ZM,l)}

je vypocteno navrhové rozdéleni a z néj je vybran vzorek
) ~ (| X0 1) Zow, w) (1.38)

a kazdy takovy vzorek je vlozen do historie poloh své ¢astice X, ([)Z]k ={X ([)Z;]kfl, wg] }+. Tento krok
predikuje polohu robota a po jeho dokonceni se ¢astice posunou v prostoru do nové pozice
zavislé na jeho predchozi poloze, aplikovaném fizeni a v nékterych pripadech i na pozorovani
okoli z nové pozice. V tomto okamziku ¢astice jesté nemaji vahy odpovidajici situaci, ve které

se robot pravé nachazi. Tento krok lze prirovnat ke kroku predikce v EKF SLAM.

1.4.2 Vazeni vzorku

Kazdé c¢astici z predchoziho kroku je pritazena vaha

[ i P(Zk|X£f]k,Zo:k_l)P(mEZHmEj],l,uk)

w; = w, : :
¢ = W(wZJHXO[Z:}k—l?ZO:kauk)

(1.39)

Vaha castice vyjadiuje, nakolik se pozice robota a mapa z ¢astice shoduje s pozici robota a

mapou ziskanou z pozorovani.

1.4.3 Prevzorkovani

Pii béhu algoritmu nékteré ¢astice mohou provést Spatnou asociaci landmarku nebo Spatné

odhadnout polohu robota. V ten moment ¢astice neni vhodna pro reprezentaci stavu systému
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a ztraci svoji vahu. Protoze algoritmus mé k dispozici omezené mnozstvi ¢astic, je postupem
¢asu velmi pravdépodobné, ze k takové chybé dojde u vétsiny nebo u vsech ¢astic, a tim
algoritmus ztraci jakoukoliv vypovidajici hodnotu o stavu systému. Takové situaci zamezuje
prevzorkovani.

Pti prevzorkovani je ze stavu systému vybrano N castic, které utvoii novy stav systému.
Pravdépodobnost vytazeni dané ¢astice se odviji od jeji vahy, ¢im vyssi vaha, tim "lepsi’odhad
stavu v dané ¢dstici, tim véts{ pravdépodobnost vytazeni. Céstice je mozné vytahovat opa-
kovaneé, jinak by tento krok skoncil se stejnou mnozinu jako na jeho zacatku. Po utvotreni
nového stavu systému z vytazenych c¢astic je vSem casticim udélena stejna vaha w,[f] =1/N.

Tento krok neni nutné vykonat pti kazdé iteraci algoritmu, ¢etnost jeho pouziti zavisi ¢isté

na implementaci, dostupném vypocetnim vykonu a presnosti odometrie a pouzitych senzoru.

1.4.4 Odhad mapy

Pro kazdou castici je vypocitan novy odhad mapy zavisly na datech ziskanych pozorovanim
a na trajektorii dané céastice. Tento vypocet vyuzivda EKF. EKF update je proveden pro
kazdy landmark zvlast’, protoze jeden z predpokladu Fast SLAM je vzajemna nezavislost

landmarku. Nejedna se tedy o rozmérné, vypocetné naroéné matice jako v EKF SLAM.

1.4.5 Vldastnosti a verze FastSLAM

FastSLAM je podstatné rychlejsi a méné naroény na hardware nez EKF SLAM. Hlavnim
duvodem navyseni rychlosti je prohlaseni landmarku za vzajemné nezavislé. To zbavuje Fast-
SLAM nutnosti pocitat kovariance mezi landmarky, jejichz vypocet v EKF SLAMu zabird
podstatnou dobu. Vzajemna nezavislost landmarkt je vysledkem predpokladu, ze trajektorie
robota je v kazdé cCastici presné znama. Jak jiz bylo feceno, muze si to dovolit diky vyso-
kému poctu castic a pravidelnému prevzorkovani. FastSLAM je téz robustnéjsi vuci Spatné
asociaci dat nez EKF SLAM. Kazda ¢astice si nese vlastni mapu a provadi vlastni asociace
landmarku. Pokud v néjaké ¢astici dojde ke Spatné asociaci, pak muze ¢astice bud’ predstavo-
vat nerealnou situaci, pricemz ztrati svou vahu a pii prevzorkovani se vytrati, nebo zapoc¢ne
novou hypotézu trajektorie, kterou po nékolika krocich potka stejny osud.

Diky vyuziti ¢asticového filtru muze pracovat i s nelinearnimi modely a libovolnymi rozdé-
lenimi pravdépodobnosti. Celkova slozitost algoritmu lze pti ukladani dat castic do stromové
struktury snizit az na O(N log M) pro N ¢astic a M landmarkt oproti slozitosti O(M?) pro
EKF SLAM.

FastSLAM je dale mozné rozdélit do dvou verzi, konkrétné FastSLAM 1.0 a FastSLAM

2.0. Lisi se v prvnich dvou krocich algoritmu. Jako navrhové rozlozeni 7 voli FastSLAM 1.0
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pohybovy model
w%] ~ P(wk]w%]_l,uk) (1.40)

a z (1.39) lze urcit vypocet véahy pro Castice
wy! = wil Pzl Xy, Zox-1) (1.41)

FastSLAM 2.0 bere pii vzorkovani v potaz nejen tudaje z odometrie, ale i pozorovani ze

senzoru . .
wZ] ~ P(wleéf]k, Zy.j, uy)
(1.42)

P(wk|Xéz}k; Zyy, up) = 5P(Zk|wka X([);}k_p ZO:k)P<mk‘mE€]_17 uy),

kde C' je normaliza¢ni konstanta a dle (1.39) je ’w,[cﬂ = C"’w,[cﬂ_l. Ve FastSLAM 2.0 je krok vzor-

VVVVVV

pro spravny chod mnohem méneé ¢éstic nez FastSLAM 1.0.

1.5 UKF SLAM

Unscented Kalman Filter (UKF) je dalsf varianta Kalmanova filtru. K odhadu stavu systému
pouziva téz Gaussovo rozdéleni, ale misto linearizace funkce pfi vypoctu rozdéleni pro dalsi
iteraci algoritmu vyuziva unscented transformace. EKF i UKF vyuzivaji nékolik proménnych,
jejichz vyznam je v obou algoritmech stejny. Pouzité znaceni z casti vychazi ze znaceni
deklarovaného v sekci o EKF SLAM. Popis UKF SLAMu vychézi z [8, 15]

Unscented transformace umoznuje vyuzit nelinedrni transformacni funkci y=g(x) pro
transformaci Gaussova rozdéleni . Nejprve navzorkuje pocateéni rozdéleni, tyto vzorky ne-
ché projit nelinearni funkci a na zakladé vyslednych vzorku vypocte transformované Gaussovo
rozdéleni. Tyto vazené vzorky, tzv. sigma body, jsou rovnomérné rozlozeny po vzorkovaném
rozdéleni pravdépodobnosti a jsou usporadany do mnoziny X, ¢itajici 2n+1 prvkia pro roz-

déleni o dimenzi n. Témito prvky jsou

T
X =z 4+ (/(n+ NP,); proi=1,..n (1.43)

X[’i] = — ( (n_|_ )\)Px)l pro ¢ = n+l1, ..., 2n
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a jejich vahy maji tvar

A
0] —
Ym =0 +A
wl% = wl% 4+ (1 —a? 4 B) (1.44)
1

Wil = gl =

— =1, ..., 2
m C Q(n—'— )\) pro ? Y Y n?

kde T je stiednf hodnota Gaussova rozdéleni, A = a?(n+k)-n je skélovaci parametr rozhodujict
o vzdalenosti sigma bodu od stfedni hodnoty a jeho parametry « a s jsou volitelné, P je

kovarianc¢ni matice rozdéleni, ¢ znaci -ty radek matice, wl jsou vahy pro vypocet nové stiedni

hodnoty, w([f] jsou vahy pro vypocet nové kovariance a [ je parametr popisujici znalosti
o rozdéleni pravdépodobnosti. Obvyklé hodnoty pouzité pii volbé volnych parametru jsou
a=<1x10"%1>, 8 = 2 pro Gaussovo rozdéleni a x = 0. Parametry a a 3 uréuji piesnost
aproximace vyssich momentu negaussovskych rozlodéleni pravdépodobnosti.

Vzorky, které plné vystihuji stiedni hodnotu a kovarianci pro dané Gaussovo rozdéleni,
jsou nasledné prepocitany nelinearni funkei a je z nich vypoctena stiedni hodnota a kovariance

transformovaného rozdéleni pravdépodobnosti

Y = gx) proi=0, .., 2n, (1.45)
2n
g~ S wlipll (1.46)
=0
2n
Py= ) wll (YU —g) Y —g)" (1.47)
1=0

1.5.1 Predikce

Algoritmus je rozdélen do dvou kroku, v prvni ¢asti dochazi k odhadu stavu robota deter-
ministickym vybranim vzorku z rozdéleni pravdépodobnosti predchoziho stavu a pouzitim
pohybového modelu f()

ng,l - f(XE],”k,l, uy,) (1.48)
2n
Bt = ) WA (1.49)
=0
2n
Py = D wl (X — @) (X, — @)’ + Qu (1.50)
=0
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1.5.2 Korekce

V druhém kroku algoritmu je vypocteno predpokladané pozorovani pomoci pozorovaciho

modelu h() a kovarianéni matice inovace Sy

Zy  =h&! ) (1.51)
2n .
B =) w};gz,g?k_l (1.52)
=0
2n
Sy = Z wg]<Z£\]k71 - ’ék|k—1)(zl[cl\}k71 - 2k\k—1>T + Ry (1-53)
=0

Dale je vypoctena matice kovarianci mezi robotem a predikovanou polohou landmarkt P, 45—

a Kalmanuv zisk W,
2n ) )
Py = 3 wll( X, — &) (2, — Zrper)” (1.54)
=0

Wi, = Py jyr—1S; - (1.55)

Po vypocteni Kalmanova zisku Wy, je stav systému pro ¢asovy okamzik k ziskan z 1.27.

1.5.3 Porovnani UKF a EKF

EKF aproximuje stav systému pomoci linearizace funkci za pouziti Taylorova rozvoje 1.
stupné. Pii aplikaci na silné nelinedrni funkce muze tato linearizace do vypoctu zanést zietel-
nou chybu a muze vést az k selhani algoritmu. Tyto chyby UKF fesi pristupem, ve kterém lze
pii vypoctu aplikovat nelinearni funkce. Diky tomu lze pomoci UKF presné vypocitat stredni
hodnotu a kovarianci transformovaného rozlozeni do 3. stupné Taylorova rozvoje. UKF do-
sahuje lepsich vysledku pri aplikaci na nelinedrni systémy pri zachovani stejné vypocetni
slozitosti jako EKF [15]. Néstin porovnani vysledku linearizované a unscented transformace
je zobrazen na obrazku 1.5. V prvnim sloupci se nachazi redlny vysledek dosazeny vzor-
kovédnim rozdéleni @, prepocitanim vzorku pomoci funkce f() a urceni Gaussova rozdéleni
v téchto vzorcich, v druhém sloupci je popséna transformace linearizovanou funkci, kterou

vyuziva EKF, a ve tfetim sloupci je vyobrazena unscented transformace pouzivana UKF.

1.6 Graph-Based SLAM

Graph-Based SLAM je offline metoda feseni SLAM problému. Pro ukladani dat vyuziva graf,

ktery po dokonceni méreni optimalizuje, obvykle pomoci metody nejmensich ¢tvercu. Popis
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Obrazek 1.5: Ptiklad rozdilu mezi linearizovanou a unscented transformaci. Pevzato z [15]

Graph-Based SLAMu vychdazi z [4]. Tento piistup je rozdélen do dvou ¢&sti.

1.6.1 Front-end

Prvni ¢éast (tzv. front-end) se stard o tvorbu mapy, kterou reprezentuje grafem. Uzel v grafu
nese informace o pozici robota a o méteni ziskaném v této pozici v ¢asovém okamziku k. Hrany
mezi jednotlivymi uzly vystihuji vzajemnou polohu uzlu, ta je popsana odometrii nebo vysled-
kem porovnani méreni. V piipadé popisu odometrii se hrana nachéazi mezi uzly v sousednich
casovych okamzicich a popisuje posun robota. V pripadé popisu hrany porovnavanim meétreni
je vyuzivan scan matching. Scan matching porovnava dvé meéteni z ruznych casovych oka-
mziku. Pokud je pti provadéni scan matchingu zjisténa podobnost v namérenych datech, pak
je urcena relativni poloha lokaci, ze kterych byla méfeni potizena [12]. Tyto hrany popsané
porovnavanim meéfeni nesou informace o tzv. virtudlnim méfeni.

Pokud se robot ocitne ve stavu x; uprostied oblasti, kterou jiz dfive navstivil, pak muze
porovnat méfeni z polohy x; s méfenim v poloze x;, ve které se nachazel pti provedeni prvniho
méfeni v dané oblasti. Pomoci scan matchingu tak ziskd vzajemnou polohu z; a z; a tento
vektor mifici z z; do x; se nazyvd virtudlni méfeni.

Pti béhu algoritmu jsou nové ziskand méreni porovnavana s predeslymi a v pripadé na-
vitiveni jiz difve objevené lokace (tzn. naméfeni podobnych dat) je ziskdno virtualni méfent
mezi méfenim z aktualniho uzlu x; a méfenim z uzlu z predchoziho pruchodu danou lokaci
xj, které je do grafu zaneseno jako nova hrana vychézejici z ;. Virtudlni méfeni vSak neni
méfeni vzadjemné x; a x;, ale transformace, diky které se méfeni z uzlu x; maximalné prekryva
s méfenim z x;. Za predpokladu pfesné odometrie robota a piesného méficiho zafizeni by

tedy virtudlni méfeni z uzlu z; koncilo piesné v uzlu x;, ale ani odometrie, ani méfici zafizent
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nejsou naprosto presné. Realnd podoba virtualniho meéteni je tedy jind a lze ji zhlédnout v
obrazku 1.6, kde z; je aktualni uzel, ve kterém robot navstivil jiz diive objevenou oblast,
x; je uzel, ve kterém byla dand oblast objevena poprvé, 2;; je predikce virtudlntho méfent
mezi uzly x; a x; odvozena z rozlozeni grafu, z;; je virtudlni méfeni, €2;; je informacni matice
virtudlntho méfeni z;; (viz back-end) a e;j(x;, z;) je funkce vyjadiujici rozdil mezi z; a 2;

(viz back-end).

-
Xi ~
i i

Obrazek 1.6: Rozdil mezi predikei virtudlntho méfeni a virtudlnim méfenim . Pievzato z [4]

1.6.2 Back-end

V druhé ¢éasti (tzv. back-end) algoritmus optimalizuje rozlozeni uzlu v grafu tak, aby
ziskal nejlepsi odhad mapy. Nejprve je tfeba definovat funkei e;;(x;, x;), kterd je znazornéna
v obrazku 1.6

eij(wi, azj) = zz‘j — 2ij(wi, Jij). (156)

Funkce e;;(x;, ;) vyjadiuje chybu mezi z;; a 2;;. Optiméalniho rozlozeni grafu je dosazeno

minimalizaci chyby F'(x)pro vSechna virtudlni méfeni
F(x) = Z eg;ﬂijeij = Z F;, (1.57)
[i,5]€C [i,5]€C

kde C je mnozina indexu vSech virtualnich méreni. Cilové rozmisténi uzlu x* je tedy

" = argmin F' (). (1.58)

X
Vérohodnost budovaného grafu se zvysuje, pokud ¢tvercova chyba mezi z;; a 2;; klesa, opti-
malni feSeni lze tedy dosahnout metodou nejmensich ¢tvercu. Front-end poskytl po dokon-
¢eni méreni pocatecni odhad rozmisténi uzlu @. Ten umoznuje rovnici (1.58) fesit numericky

Gauss-Newtonovym algoritmem, ktery minimalizuje chybovou funkei e;;(x;,x;) a provadi pii
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tom jeji linearizaci prvnim stupném Taylorova rozvoje v pracovnim bodé .
eij(ii + AIBZ‘, ﬂvfj + A$]) = eij(i + A$) >~ €y + JijAm, (159)

kde e;; = e;;(€) a J;; je jakobidn e;;(x). Po dosazeni linearizovaného tvaru z (1.59) do (1.57)

je ziskan tvar

E]’ (C\é + ACC) = ei]’(ﬂv} + Aa:)TQijeij (i + A.’B) ~ (ei]- + JijAw)TQij (eij + J”A.’E)
-F'ij (C\é + AJJ) X ¢y + 2bZJACC + AwTHijAw,

kde Cij = egﬂijeij, bij = eg;-ﬂij:]ij a Hz’j = JZT;QUJZJ P1i dosazeni této aproximace do (158)

vznikne kvadratickd forma

[i,5]€C [i,5]€C
F(x + Az) = c + 2bAzx + Ax" HA«, (1.62)

kdec= > ¢, b= > bjjaH = ) H,. Tato kvadratickd forma muze byt minimali-
[i,5]eC [i,5]eC [i,5]eC
zovana vzhledem k Ax vyfesenim linedrniho systému

HAx" = —b, (1.63)
kde H je informacni matice systému. Linearizované feSeni je pak dosazeno pomoci
' =x+ Az (1.64)

Gauss-Newtonova metoda opakuje kroky (1.62),(1.63) a (1.64), dokud neni dosazeno uspo-
kojivého teSeni. Jako pocatecni odhad @ v dalsim korku pouziva teseni predchoziho kroku

m*

1.6.3 Vlastnosti Graph-Based SLAM

Zakladni myselnka Graph-Based SLAMu byla predstavena v roce 1997, ale uchytila se az v
posledni dobé, protoze pouzitda minimalizace chyby v kroku optimalizace grafu je vypocetné
narocna. Nevyhodou proti online pristupum feseni SLAM problému je znalost presného stavu
robota a mapy k dispozici jen po provedeni optimalizace grafu, nikoli v kazdém kroku algo-
ritmu. Graph-Based SLAM ale dokaze snadno opravit jakékoli chyby, které byly do méreni

zaneseny, pokud je dokaze urcit. Tento zpusob feSeni jiz v zdkladu fesi problém uzavirani
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smycek (tzv. loop closure) pomoci virtudlnich méteni, ktery u online piistupti muze ¢init
problémy. Metody feSeni SLAM problému zalozené na tomto pfistupu v dnesni dobé patii

mezi nejvyspélejsi.
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2  Porovnavané algoritmy

V Kapitole 2 jsou blize popsany jednotlivé implementace feseni SLAM problému, na kterych
jsou provadény experimenty. Byly vybrany na zdkladé nékolika spole¢nych znaku. Vsechny
popisované implementace fesi SLAM problém ve dvou dimenzich, pro méreni pouzivaji Li-
DAR, vyuzivaji Robot Operating System jako middleware a mapu reprezentuji pomoci mtizky

(tzv. Occupancy Grid Map).

2.1 Mrizkova mapa

Mrizkova mapa (Grid map) patii mezi jednu z moznosti reprezentace okoli robota. Repre-
zentuje prostiedi pomoci miizky bunék a jeji presnost je urcena velikosti pouzitych bunék.
Popis miizkové mapy vychézi z [11].

Bunka mapy se muze nachazet ve dvou stavech. Obsazené buriky reprezentuji objekty v
okoli a neobsazené buiky znaci volny prostor. Pro uréeni mapy je tfeba vypocitat pravdépo-
dobnost obsazenosti kazdé bunky. Jednotlivé bunky jsou povazovany za nezavislé a pravde-
podobnost obsazenosti jedné burnky v jednom casovém okamziku urcuje, zda byla dana bunka
v méfeni zaznamenana jako obsazend nebo neobsazena. Budovana mapa je zavisla na tra-
jektorii robota a na métenich, ktera byla provedena v bodech trajektorie. Pravdépodobnost

mapy m = {mj, my, ..., my} mé nasledny tvar

J
P(m|w0:k7 ZO:k) - H P(mi|w0:k7 ZO:k)7 (21)
=0

P(mi|m0:k7z0:k) = 1 — €lk’i (22)

P(my;|z% 20%) P(m;)
A , N , 2.3
k, k-1, + 091 P (| z0%, 20%) 97 P(m;) (23)

kde j je pocet jednotlivych bunék v mapé, P(m;) je konstantni pravdépodobnost obsazenosti

0:k) se nazyva inverzni model méfeni, ktery vraci vysokou hodnotu, pokud je

a P(my;|z"* 2z
bunka obsazend, a nizkou hodnotu, pokud neni obsazena.

Ve spojeni s LiDARem ptinasi miizkova reprezentace mapy nékolik vyhod oproti popisu
pomoci landmarki. Pti pouziti landmarkt je tfeba do feSeni SLAM problému implementovat
extrakci landmarku z namérenych dat a spravnou asociaci pii jejich znovuobjeveni. Tyto
kroky prinaseji zvyseni vypocetni slozitosti a ztratu vétsiny informaci, které byly pti méreni

LiDARem ziskany. Ptistupy vyuzivajici landmarky pro urceni polohy robota v mapé musi
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byt upraveny pred pouzitim spolu s mfizkovou reprezentaci mapy, protoze kazdou bunku
miizkové mapy lze v takovém ptipadé chapat jako landmark. V takovém pripadé jsou naroky

na vypocetni techniku ptilis vysoké.

2.2 Hector SLAM

Hlavni myslenkou pfi vyvoji této online implementace feseni SLAM problému byla aplikova-
telnost v krizovych situacich v obydleném prostiedi, tzv. USAR (Urban Search and Rescue).
Hector SLAM se soustiedi na rychlé feseni, které nevyzaduje piilis velky vypocetni vykon,
aby mohl byt pouzit na malych procesorech s nizkou spotiebou. Popis Hector SLAM vychézi
z [7].

Navzdory zaméteni na nizké vypocetni naroky je Hector SLAM schopen dostateéné presné
percepce okoli a odhadu polohy robota tak, aby nepotieboval implementovat uzavirani men-
sich smycek. Nizké vypocetni naroky umoznuji vyuzit rychlé obnovovaci frekvence modernich
LiDARA1, coz vede k moznosti relativné rychlého pohybu. Z pohledu mapovani generuje mapu
vykreslenou ve dvoudimenzionalni roviné, ale stav robota odhaduje ve tfech dimenzich a Sesti
stupnich volnosti. Diky tomu ho lze vyuzit k mapovani ruznorodych prostiedi, ve kterych se
robot spolu s LiDARem muze naklanét do ruznych sméru, aniz by tato situace vyrazné
znehodnotila provadéné méreni. Hector SLAM nemad k dispozici zadny back-end, ktery by
optimalizoval jiz zmapované prostiedi a oSetfoval uzavirani smycek.

Urceni stavu robota se skladd ze dvou ¢asti. Navigacni filtr hromadi data z inercidlni
métici jednotky, tzv. IMU (Inertial Measurement Unit) a ostatnich volitelnych senzoru, mezi
které patiti GPS, kompas, barometr a dalsi, pro odhad stavu robota. SLAM systém posky-
tuje stav robota ve dvoudimenziondlni roviné. Tyto odhady jsou spolu sprazeny pro udrzeni

konzistetniho odhadu stavu robota, ale jsou obnovovany nezavisle na sobé.

Stav systému je popsan vektorem x = [T, pT, vT|T, kde © = [¢,0,¢]T jsou Eulerovy
tihly popisujici orientaci robota, p = [ps,py,p.]7 je pozice robota a v = [vg,vy,,v,]7 je
rychlost robota v danych smérech. IMU zaznamenavé iizeni v podobé u = [w’,a’], kde

w = Wy, wy,w,]” jsou thlové rychlosti a a = [a,, ay, a,]” jsou zrychleni v jednotlivych oséch.
Zaznamy IMU se vztahuji k osdm robota, nikoliv k souradnicim systému. Pohybovy model

robota je definovan systémem nelinearnich rovnic

p=7v (2.4)
v = Rqaa+g,

kde Rq a Eq jsou transformacni matice prevadéjici zaznamy IMU ze souradného systému
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robota do soutadnic systému a ¢ je vektor gravitacniho zrychleni. Odhad stavu robota z
IMU pomoci naviga¢niho filtru je obnovovan s frekvenci 100 Hz a je asynchronné upravovan
odhadem pozice ziskaného ze scan matchingu méreni, ptipadné je ovlivnén i odhady z piidav-
nych senzort. Rovnice (2.4) popisuji systém, na ktery je aplikovany EKF pro odhad polohy
a orientace robota ve tfech dimenzich.

Odhadovéani stavu robota pouze pomoci IMU vede k chybnym vysledkum. Tyto chyby
jsou opravovany pomoci scan matchingu a pripadné doplnénim dat z volitelnych senzoru.
Implementovany scan matching vyuziva Gauss-Newtonovy metody pro urc¢eni polohy daného
meéfeni v mapé.

Meéreni ziskand pomoci LiDARu jsou transformovana ze souradného systému robota do
souradného systému mapy. Méreni je formulovano jako sada bodu, jejichz rozmisténi kopiruje
tvar naskenované prekazky. Tyto body mohou byt upraveny pred jejich dalsim vyuzitim. Mezi
tyto upravy patii napt. omezeni ve smyslu svislé osy z, které prohlasuje data namérend mimo
urcité pasmo za neplatna. Toto omezeni zabranuje zaneseni stropu a podlahy do generované
mapy, pokud je mérici zatfizeni naklonéno tak, ze je registruje.

Miizkova mapa pouzitd v tomto feSeni je diskrétni povahy, coz omezuje presnost mapy
a znemoznuje piimy vypocet derivaci. Pro jejich odhad je zavedena bilinearni filtrace, kterd
umoznuje interpolovat spojitou podobu mapy, odhad derivaci a odhad pravdépodobnosti
obsazenosti bunék. Diky této interpolaci 1ze odhadnout funkci pravdépodobnosti obsazeni
bunék ve spojitém tvaru a tedy odhadnout i jeji gradient, ktery vyuziva scan matching, kon-
krétné v Gauss-Newtonové metodé. Toto vyuzivani gradientu muze vést k ukonceni vypoctu
v lokdlnim minimu, tzn. nedosazenim optimalniho feseni. Hector SLAM tento problém tesi
udrzovanim nékolika odhadu mapy zaroven, kde jeden odhad mapy pouziva nejjemnéjsi roz-
liseni (nejmensi bunky) a kazdy dalsi odhad mapy mé poloviéni rozliseni predchoziho. Jedn4
se o nezavisle generované odhady, nikoliv o klony nejjemnéjsi mapy s nizsim rozliSenim. V
kazdém kroku je v mapéach obnoven odhad polohy, coz zarucuje konzistenci vsech map. Scan
matching je provadén od nejhrubsi mapy a vysledny odhad pozice je pouzit jako pocatecni
odhad pro kazdou dalsi jemnéjsi mapu.

Druh4 a tfeti rovnice v (2.4) jsou ziskdny integraci akcelerace naméfené pomoci IMU, diky
cemuz je takovy systém nestabilni bez tupravy odhadu stavu robota pomoci méteni. Odhad
stavu robota ziskany pomoci IMU a EKF je promitnut do mapy a je pouzit jako vychozi

bod pro scan matching. Odhad stavu robota ze scan matchingu pak ovlivni odhad polohy

néasledné .
K = PC"(—YR+C"PC)™! (2.5)
w
PtT=P-(1-w) 'KCP (2.6)
ot =2+ K(¢& — Cz), (2.7)
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kde & je puvodni odhad stavu z IMU s kovarianci P, £* je odhad stavu ziskany pomoci scan
matchingu, jehoz kovariance je R, K je Kalmanuv zisk, C je matice, ktera promita stavovy
prostor do tif dimenzi, w € (0,1) je volitelny ladici parametr a & je vysledny odhad stavu

s kovarianci PT.

2.3 GMapping

Tato implementace vyuziva casticovy filtr. Je zalozena na podobném principu jako Fast
SLAM v 1.4 a jeji popis vychazi z [3]. Znakem gMappingu je vyuziti odometrie i pozorovani
pri odhadu navrhového rozdéleni, coz vyrazné snizuje nejistotu odhadu stavu robota v kroku
predikce. Déle je v tomto pristupu zahrnut rozhodovaci proces, ktery provadi prevzorkovani
pouze za urcitych podminek.

P1i uziti ¢asticového filtru je zapotiebi vybrat vzorky z navrhového rozdéleni pravdépo-
dobnosti, které pak budou vyuzity pro odhad cilového rozdéleni pravdépodobnosti. Cim si
jsou navrhové a cilové rozdéleni podobnéjsi, tim lepsi vysledky bude filtr podavat a tim méné
¢astic bude pro jeho funkci potieba. Nejjednodussi feseni kroku predikce v casticovém filtru
zahrnuje pouziti pohybového modelu jako navrhového rozlozeni. Takové reseni vsak potiebuje
velky pocet ¢astic, protoze, narozdil od modelu pozorovani, pohybovy model nedokaze podat
presny odhad stavu robota. Na obrazku 2.1 je vyobrazena vérohodnost pohybového modelu
p(z|2’,u) a modelu pozorovani p(z|z) vhledem k urceni polohy robota. Nutnost pouzit velky
pocet ¢astic pri vzorkovani pohybového modelu plyne z toho, ze pouze mala ¢ast vzorku se

nachézi v intervalu L, ve kterém je stav robota nejpravdépodobnéjsi. Tento problém lze

p(zlx)
p(xx’,u)

likelihood

L) robot position

Obrazek 2.1: Vérohodnost pohybového modelu a modelu pozorovéani. Prevzato z [3]

fesit zaclenénim nejnovéjsitho pozorovani do navrhového rozdéleni

P(zilmf) | 2) P(ay|al! | uy o)

P(zlmy) | 2 )

P(wk’mg]_la w%]_la Zk, uk—l) —
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¢imz se vypocet vah zméni na

(7] [i] P(

Wy = Wiy Zk|mg] 1a33£€] 1> Wk—1)- (2.9)

Znalost takového rozdéleni neni dostupna piimo kvuli nepredvidatelnému tvaru vérohod-

nostni funkce modelu pozorovani. Jeho aproximaci lze ziskat ipravou casticového filtru. Nej-

»[i]

prve je pro kazdou castici urcen pocatecni odhad stavu robota =’ ziskany z pohybového

modelu. Nasledné je proveden scan matching pozorovani z; s mapou mE]—1 v okoli odhadu

w’L], jehoz vystupem je presnéjsi odhad polohy :&E]. Dalsim korkem je lokalni aproximace

cilového rozdéleni kolem nejpravdépodobnéjsi pozice robota. Té je dosazeno navzorkovanim
[i]

K vzorku a; v intervalu okolo &)’ a vypoctem parametri piislusného Gaussova rozdéleni

N, B

“Eﬂl] z]ZaJ zk]mk 1 a;)P (aj|w£f]_1,uk71) (2.10)
7j=1
] 1= .
Bl = o 2 P i, o) Pl weoa)(@ il — ), @11

kde 5l je normalizacni parametr

K
=" Plzlmyly, a) Plaglay)  u ). (2.12)

j=1

z rozdéleni N (uz], Ez]) je pak pro kazdou ¢dstici vybran novy stav robota x[i], a vypoctena
vaha dle

K

Vw7 Plaml | ag) Plaglay) we ) = wd il (2.13)
j=1

Scan matching umoznuje sousttedit vzorkovani do pravdépodobnéjsich oblasti. Vysledna pres-
nost urceni stavu robota je touto tipravou zvysena v kazdé ¢éstici a pro spravny béh algoritmu
lze pouzit méné castic. Problém muze nastat pii uzavirdani smycky, kdy se ziskané odhady
:i:gj} mohou razantné lisit. GMapping ale obnovuje stav systému po kazdém posunu o 0.5
m nebo otoceni o 25°, coz by mélo zabranit vzniku problému v takovych situacich. Pokud
scan matching selze v urceni @Ej}, napt. kvili znehodnocenému méreni, pak je jako navrhové
rozlozeni pouzit pohybovy model.

Prevzorkovani je u gMappingu provadéno pouze za urcité podminky. Tzv. efektivni veli-

kost vzorku N,y¢
Neff - N—’ (214)
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kde @ je normalizovand vaha Gastice i, odhaduje jak piesné momentélni sada ¢astic vy-
stihuje cilové rozdéleni. Cim nizsi je hodnota Neyy, tim vétsi rozptyl je mezi vahami céstic.
Prevzorkovani je provadéno po poklesu N.¢s pod N /2 pro N éastic. Pokud se robot pohybuje
ve znamém prostiedi, pak ziustdvad hodnota parametru N.ss pfiblizné konstantni, pii mapo-
vani neznamé oblasti pozvolna klesa a pri uzavirani smycky se vyrazné propada, protoze v
systému je drzeno nékolik hypotéz stavu robota naraz.

Uptesnéni odhadu stavu robota v predikénim kroku algoritmu vede k ziskani presnéjsi
mapy a snizuje pocet potiebnych ¢éstic pro spravny béh algoritmu (pro vétsinu situaci gMap-
ping nepotiebuje vice nez 80 ¢éstic). Prevzorkovani provadéné pouze pii splnéni vyse zminéné

podminky vyrazné snizuje riziko zahozeni ¢astice s vyhovujicim odhadem stavu systému.

2.4 Google Cartographer

Posledni testovana implementace feseni SLAM problému byla vytvotfena za ticelem urychleni
procesu planovani budov. Nabizi feseni uzavirani smycek s vyuzitim submap a metody vétvi
a mez{ (Branch and Bound) s nizkymi vypocetnimi naroky. Tato sekce vychazi z [5].

V prubéhu mapovani je budovana dvoudimenzionalni mtizkova mapa. K jeji tvorbé je
pristupovano z lokélniho a globalniho hlediska. V obou hlediscich je odhadovan stav robota
€ ={&, &, &}, ktery vyjadiuje jeho polohu a natoceni v roviné mapy.

Na nékolika mistech Cartographer vyuziva pii vypoctech knihovnu Ceres Solver. Ceres
Solver je knihovna v jazyce C++ vyvinuta za ic¢elem modelovani a feseni slozitych optimali-
zacnich tloh. Mezi takové tlohy patif metoda nejmensich ¢tvret pro nelinearni modely [17].

Ceres Solver je v algoritmu vyuzit napf. pi scan matchingu nebo pti optimalizaci mapy.

2.4.1 Lokalni pristup

V lokalnim ptistupu je ziskavan odhad stavu robota pouze v ramci malého tseku prostredi,
tzv. submapy M. Kazdé méreni je pomoci scan matchingu porovnano s pravé generovanou
submapou a je tak ziskan stav robota &£. Scan matching je poc¢itan pomoci knihovny Ceres.

Meéieni jsou pred pouzitim k odhadu stavu transformovana do roviny mapy pomoci dat z
IMU. To zabranuje znehodnoceni méteni z duvodu naklonéni skenovaciho zafizeni. Submapa
je tvorena mfizkovou mapou s rozliSenim r. Pro kazdou buniku v mapé je definovan pixel,
ktery zabira ctvercovou plochu o hrané r kolem dané buiiky. V obrazku 2.2 jsou tyto pixely
v okoli bunék znazornény.

Po vlozeni nového méreni do submapy jsou dodané informace vykresleny. Koncové hod-
noty ziskané pri méfeni jsou vztazeny k bunce mapy, do jejiz pixelu zasahuji. Tato bunka je
pak prohlésena za obsazenou. Bunka kazdého pixelu, ktery protind tsecka mezi obsazenou

bunkou a polohou robota, je oznac¢ena jako neobsazena. Jednotlivd méreni jsou vyobrazena
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v obrazku 2.2 spolu s pixely oznacenymi jako obsazené (Sedé pixely s kiizkem) a neobsazené

(Sedé pixely bez kiizku).

N\

Obrazek 2.2: Méteni vlozené do submapy. Prevzato z [5]

Meéreni ziskand v lokalnim ptistupu jsou porovnavana pouze s danou submapou. S kazdym
dalsim mérenim roste chyba urceni stavu robota i okoli. Tento problém adresuje globalni

pristup.

2.4.2 Globalni pristup

Mapovani vétsich prostor je feSeno v globalnim piristupu. Relativni pozice, ve kterych byla
méreni vkladana do submap, jsou uchovavany pro vyuziti optimaliza¢nim algoritmem uzavi-

rani smycek. Optimalizace je feSena jako metoda nejmensich ¢tvercu

. ]' m S
argmin — §Zp(E2( i j,o'ijagij»? (2-15)

Pm;Ps ij

kde p,, = {£"}i=1,..4 jsou polohy submap v mapé, ps = {£’}i=1.., jsou polohy meéfeni
v mapé, &;; jsou relativni polohy submap a meéfeni a o; je jejich kovariance. Funkce F
vyjadruje chybu v uréeni poloh submap a skenu. Ve vypoctu je pouzita Huberova ztratova
funkce p, kterd minimalizuje ic¢inek Spatnych méreni na odhad mapy.

Pro urychleni vypoctu optimalizace je vyuzita metoda vétvi a mezi. Hypotézy jsou ulo-
zeny do stromové struktury, jejiz koren obsahuje vSsechny moznosti a obsahy potomku uzlu
formuji rodicovsky uzel. Kazdy list tohoto stromu obsahuje jednu moznost feseni. Pro pro-
chazeni stromu je pouzita metoda prohledavani do hloubky. Efektivita vypoctu je navysena
predpocitavanim miizkovych map pro ruzné hladiny stromu. Tyto predpocitané mapy maji
stejné rozliseni jako vysledna mapa, ale kazdy blok mapy o velikosti 2 x 2% je vyplnén
maximalni hodnotou ziskanou v daném bloku. Na obrazku 2.3 jsou predpocitané mapy zob-
razeny. Optimalizace je provadéna s periodou nékolika sekund. Uzivatel muze tedy sledovat

vyvoj mapy a jeji upravy v realném case.
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Obrazek 2.3: Mapy pro velikosti bloku 1, 4, 16 a 64. Prevzato z [5]
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3 Experimenty a jejich porovnani

Prvni sekce této kapitoly se zabyva Robot Operating Systemem (ROS), ktery byl pouzit
jako framework pro testovani vyse zminénych implementaci. Déle jsou zde popséna testovaci
data a senzory, které byly pouzité k jejich zaznamenani. Je zde uveden zpusob extrakce
trajektorie z jednotlivych implementaci feseni SLAM problému a piiprava namétenych dat
pro porovnani. Nasledné je popsan zpusob vypoctu chyb testovanych implementaci. Na zavér
je poskytnuto porovnani implementaci. Informace o uzivani jednotlivych implementaci byly

ziskdny z dokumentace [20].

3.1 Robot Operating System

"The Robot Operating System (ROS) is a framework that is widely
used in Robotics. The philosophy is to make a piece of software that
could work in other robots with only little changes to the code. What
we get with this idea is the ability to create functionalities that can be
shared and used in other robots without effort, so we do not need to
reinvent the wheel.” [Citovano z 2, str. 2]

Jako framework pro provedeni experimentt na testovanych implementacich reseni SLAM
problému je v této praci pouzit ROS. Informace pro tuto sekci byly ¢erpany z [2, 14]. ROS byl
vyvinut roku 2007 v Stanford Artificial Intelligence Laboratory. Pii vyrobé robota je uzito
mnoho sou¢astek od ruznych vyrobcu. Komunikace s takovymi soucdstkami muze probihat
ruznymi zpusoby v ruznych jazycich a po pridani nebo vymeéné jedné ¢asti existuje riziko
nutnosti prepsat velkou ¢éast robotova programu. Piinosem ROSu je zavedeni sjednocené ko-
munikace mezi ¢astmi robota. Poskytuje abstrakci hardwaru, nizkouroviové ovladani zarizeni
a podobné funkcionality operacniho systému. ROS byl vydan jako open source software pod
BSD licenci.
vytvorit program a obsahuje zdrojovy kéd jednoho nebo vice ROS runtime procesiu, tzv. uzlu
(nodes). Uzel predstavuje spustitelny kéd obecné obsahujici jednoduchou funkcionalitu. ROS
je postaven jako modularni systém a program je v ném poskladan z mnoha uzli, které mezi
sebou komunikuji v rdmci peer-to-peer sité. Komunikace mezi uzly je zajisténa tzv. publish-
subscribe modelem pomoci topicu a zprav. Topic ma obdobnou funkci jako datova sbérnice.
Uzel muze do topicu s urc¢itym jménem publikovat zpravu, kterou obdrzi odbératel daného

topicu. Do daného topicu muze publikovat nékolik uzlu a stejné tak z néj muze nékolik uzlu
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odebirat zpravy. Publikujici a odebirajici uzly o sobé nemaji zadné explicitni informace, poji
je jen nazev topicu, do kterého publikuji nebo z néj odebiraji.

Data jsou rozesilana ve formeé zprav s urc¢itym datovym typem. V ROSu je implemento-
vano nékolik datovych typu pouzivanych v béznych programovacich jazycich. Kromé téchto
typu lze deklarovat vlastni datové typy. Uzly mohou prijimat zpravy pouze s datovym ty-
pem s jehoz podobou jsou seznameny. Vedle bézného uzlu ROS nabizi tzv. nodelet. Tento
uzel zpracovava nékolik uzlu a zajist'uje jejich vzajemnou komunikaci tak, aby se zamezilo
prilisSnému zatizeni sité, po které uzly komunikuji, napt pfi zpracovavani objemnych dat.

Topicy jsou vyuzivany pro béznou komunikaci mezi uzly a v piipadé, kdy je potieba ziskat
z uzlu urcité informace pro dalsi zpracovani mimo ROS, nejdou pouzit. Pro tuto interakci s
uzly jsou v ROSu implementovany sluzby. Sluzba je specifikovana unikatnim nazvem a dvéma
datovymi typy. Jeden udava datovy typ pozadavku, druhy udava datovy typ odpovédi.

ROS byl vyvinut jako jazykové neutralni systém. Pro deklaraci zprav vyuziva tzv. interface
definition language (IDL). IDL lze pomoci generatoru kédu prevést do jazyka vhodného pro
koncové pouziti. Mezi tyto jazyky patii napt. C++, Python, OCtave a LISP.

Pti béhu programu v ROSu lze veskeré publikované zpravy ulozit k pozdéjsimu prehrani.
Tato ulozend data tak umoznuji opakovat jisty scénai bez nutnosti znovu provadét experi-
ment. Lze je vyuzit k urychleni ladéni algoritmu, pro které tak neni nutné opakovat dany
experiment. Dalsim zpusobem vyuziti je porovnavani ruznych piistupu k feSeni tlohy, jako
tomu bylo uc¢inéno v této praci. Open-source povaha ROSu umoznuje komukoliv prispivat
k jeho rozvoji. Provozuje sit’ repozitaiu, ve které ruzné instituce vyviji vlastni softwarové
komponenty, které jsou poté v ramci ROSu zpristupnény. Software je v repozitarich ulozen v
podobé vyse zminénych balicku.

Spolu s ROSem je distribuovan vizualiza¢ni program rviz. Rviz poskytuje uzivateli vizu-
alni zpétnou vazbu o tom, v jakém stavu se momentéalné systém nachézi. Umozinuje zobrazit
polohu robota, jeho zpusob vnimani okoli, urazenou trajektorii apod. Dalsi nastroj rxgraph
slouzi zobrazeni uzlu a jejich vzdjemné komunikace v grafu. Vétsina robotickych systému
potiebuje sledovat vzajemné pozice urcitych moduli. Muze se jednat napt. o manipulatory
a potfebu sledovani manipulovanych objektu vzhledem k poloze manipuldtoru, nebo o sledo-
vani polohy mobilniho robota v mapé pti lokalizaci. V ROSu je implementovan transformacni
systém s nazvem tf pravé pro tyto ucely. Tt konstruuje strom souradnych systému ruznych
¢asti systému, ve kterém jsou ulozeny jejich vzajemné polohy. Tento strom transformuje data
rozesilana mezi uzly tak, aby odpovidala soutadnému systému piijemce. Lze tak napt. prevést
data z LiDARu do souradného systému mapy a nasledné je zobrazit pomoci rvizu. Pro tuto

praci byla pouzita verze ROS Jade Turtle.
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3.2 Testovaci data a mérici zarizeni

Jako testovaci data pro porovnani implementaci byly vybrany datasety z MIT Stata Center
[19]. V datasetech jsou ulozend data ziskand v prubéhu experimentu. Takovy experiment
je pak mozné simulovat znovu se stejnymi vysledky, coz umoznuje porovnat ruzné metody
reSeni dané tulohy. Duvodem zvoleni téchto datasetu bylo prilozeni dat o skuteéné poloze
robota z prubéhu méreni, tzv. ground truth. Tyto data jsou pouzity pro porovnani efektivity
implementaci feseni SLAM problému. Udavana maximalni chyba v urceni polohy pii méreni
ground truth je 2 az 3 cm. Vybrana data jsou ulozena ve formétu .bag, ktery je podporovan
frameworkem Robot Operating System popsaném v 3.1.

V pouzitych datasetech je ulozeno nékolik typu dat. Témito typy jsou: méteni z LiDARu
Hokuyo UTM-30LX Laser, odometrie robota, data z IMU a transformace tf. Transformace
byly pro kazdou testovanou implementaci feSeni SLAM problému vybrany tak, aby zarucovaly
spravnou funkci dané implementace na robotu provadéjicim méfeni. Popsané typy dat jsou v
kazdém MIT datasetu formulovany stejné, tudiz zde prezentované experimenty lze ve stejné
formé aplikovat na vSechny datasety.

Meérici rozsah pouzitého LiDARu je 270° a métitelnd vzdéalenost se pohybuje v mezich
od 0.1 m do 30 m. Mezera mezi jednotlivymi naméfenymi hodnotami ¢ini 0.25° a udavané
presnost senzoru je 30 mm pii méfeni do 10 m vzdélenosti a £50 mm pii méfeni od 10 m
do 30 m vzdalenosti [18]. Podobu méfeni ziskanych timto LiDARem lze zhlédnout v obrazku

3.1, kde jsou zndzornény barevnymi ctverecky.

Obrazek 3.1: Ukazka prubéhu experimentu se zobrazenymi daty z méteni LIDARem
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3.3 Priprava dat

Pti provadeéni experimentu bylo tieba extrahovat odhad trajektorie z kazdé testované imple-
mentace a upravit je pro nasledné zpracovani. Téz bylo nutné transformovat data z ground

truth, aby s nimi sly vysledky experimentu porovnat.

3.3.1 Extrakce trajektorie

Kazda implementace pristupuje k generovani trajektorie jinym zpusobem. Hector SLAM
publikuje topic slam_out_pose, ktery publikuje odhad polohy robota véetné jeho orientace.

Zpravy z tohoto topicu byly ulozeny pomoci piikazu
rostopic echo /slam_out_pose > Hector_SLAM_trajektorie.txt

a pouzity jako trajektorie pro Hector SLAM. Hector SLAM diky svému online piistupu
neimplementuje zadnou formu uzavirani smycek ani optimalizace urazené trajektorie nebo
pozorované mapy, tudiz lze pouzit tento zpusob ziskani trajektorie.

GMapping nepublikuje svoji trajektorii v pifimé formé. Pro extrakci trajektorie byl vy-
uzit hector_trajectory_server z Hector SLAMu, ktery zaznamendva trajektorii robota.

Pomoci jeho sluzby trajectory
rosservice call /trajectory > gMapping_trajektorie.txt

byla ziskéna trajektorie robota zaznamenana gMappingem.

Cartographer nabizi sluzbu finish_trajectory
rosservice call /finish_trajectory,

ktera provede optimalizaci grafu a vrati mapu ve formatu .pgm a trajektorii ve formatu .pb.

Trajektorii Ize zkompilovat a ulozit pomoci prikazu

protoc --decode cartographer.mapping.proto.Trajectory -I. $(find . -name

> .proto’) < ~/.ros/map.pb

Kazda implementace interpretuje natoceni robota jinym zpusobem. Byla provedena tprava
ihlu natoceni robota tak, aby ve vsech trajektoriich se tithel natoc¢eni robota pohyboval v in-

tervalu (—m, 7).

3.3.2 Priprava ground truth

Pocatek dat poskytnutych v ground truth byl vztazen k souradnému systému budovy. Data
byla orotovana a pfresunuta tak, aby pocatecni stav robota (0, Yr0, 0r0) byl roven hodnotam
(0,0,0).
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Casové okamziky, pro které bylo poskytnuto ground truth se ligily od ¢asovych okamziki,
ve kterych testované implementace vracely odhad stavu robota. Byla provedena linearni inter-
polace dat ground truth do ¢asovych okamziku, ve kterych testované implementace poskytuji
data o stavu robota. Interpolace odhadovanych poloh testovanych implementaci do ¢asovych
okamziku ground truth byla jako feSeni zavrzena, protoze ground truth poskytuje pro vétsinu

systému ¢tyinasobek dat na stejny casovy usek. Zvolend interpolace je tedy presnéjsi.

3.4 Vypocet chyby

Pro vypocet chyby testovanych implementaci feseni SLAM problému byly pouzity dva zpu-
soby. Prvni vypoctenou chybou je RMSE (Root Mean Square Error) pro uréeni polohy robota

dle vzorce

N
1
e(Pri Pork) = \| 37 D_IPrk = Pyril)? (3.1)
k=1

kde N je pocet zdznamu v trajektorii testované implementace, p, ; = [k, Yrx] udava odhad
polohy robota testovanou implementaci v casovém okamziku k a pgt i, = [Tyt k, Ygt.k] je poloha
robota v ¢asovém okamziku k£ v ground truth.

Tento vypocet chyby ale neni dle [9] vhodny pro porovnavéni efektivity feseni SLAM
problému, protoze chyba, kterd byla robotem provedena na zacatku méreni ma mnohem vétsi
dopad nez stejnéd chyba, ktera byla provedena az pred zavérem méteni. Nabizenym feSenim
v [9] je vypocet chyby zalozeny na relativnich polohdch jednotlivych odhadu a skutecnych
poloh

N
1
e(d) = N Z trans(d; ; © 5%)2 +rot(d;; © 52]’)27 (3.2)
2]

kde N je pocet vzajemnych relaci mezi zdznamy, trans() a rot() jsou funkce vyhodnocujici
chyby v translaci a rotaci robota, d; ; je relativni poloha ¢-tého a j-tého naméfeného zaznamu
stavu robota, 4;; je relativni poloha i-tého a j-té¢ho zdznamu z ground truth a i a j uddvaji
meéteni, mezi kterymi je pocitana relativni poloha.

Zvoleny vztah pro relativni polohy zahrnuje do vypoctu chyby i-ty zaznam a zaznam
i+1, ktery mu v ¢ase bezprostiedné nasleduje. Jako funkce trans() byla zvolena Eukleidovska
norma

trans(0iiv1 © 07;41) = 105,541 © 67 11 - (3.3)

Chyba rot() byla zvolena ve tvaru

70t (0i,i41 © 07 411) = |Min([6iiq1 © 05 411,27 — 105,41 © 674 1)|- (3.4)

39



Simultanni lokalizace a mapovani v budové Petr Strunc 2017

Pro porovnani implementaci feseni SLAM problému jsou dale vyuzité tii chyby. Chyba v

urceni polohy robota 4q,s(0)

N
1
Etrans(0) = N Z trans(d; ;11 © 5Zi+1)27 (3.5)

1,141

chyba v uréeni orientace robota &, (0)

N
1
Erot(0) = N Z rot(8ii11 © 67 141)°%, (3.6)

iyi+1
a chyba urceni stavu robota £(0)

N

1
E((S) = N Z trans(&-,iﬂ o 6Zi+1)2 + Tot((Si,iH ) 5Zi+1)2' (37)
2,0+1

3.5 Porovnani implementaci

V této sekci jsou vyhodnoceny vysledky experimentu provedenych na jednotlivych imple-
mentacich feSeni SLAM problému. Ziskané mapy, namérené trajektorie a vyvoje chyb v case
jsou ke zhlédnti v dodatku A.1. Zdrojové kédy umoznujici replikovat tyto experimenty jsou
k dispozici na https://github.com/struncp/Porovnani-SLAM-implementaci. Tyto skripty lze

po upravé na pouzitého robota vyuzit k realné tloze SLAM.

3.5.1 Vyhodnoceni experimenti

Pro jednotlivé implementace byly spocteny chyby dle postupu v sekci 3.4, jejichz vysledky
jsou sepsany v tabulce 3.1. Vyhodnoceni experimentu vychazi z této tabulky, vygenerovanych
map v obrazku A.1, odhadu trajektorie robota v obrazku A.2 a grafu v dodatku, které budou

blize specifikovany.

Tabulka 3.1: Chyby implementaci feseni SLAM problému

Hector SLAM gMapping Cartographer
Celkové chyba urceni polohy robota dle (3.1) 0.9612 m 0.6535 m 0.6469 m

Chyba urceni polohy robota dle (3.5) 0.0064 m 0.0143 m 0.0123 m
Chyba urceni orientace robota dle (3.6) 0.0079 rad  0.0305 rad  0.0351 rad
Chyba urceni stavu robota dle (3.7) 0.0144 0.0447 0.0475

Smérodatnd odchylka (3.7) 0.0164 0.1484 0.0404
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Jiz bylo feceno, ze zpusob vypoctu chyby dle (3.1) je nevyhovujici pro porovnavani algo-
ritmu Fesicich ilohu SLAM. Tato chyba vSak stale ma jistou vypovidajici hodnotu o tom, jak
presné dand implementace dokaze urcit svoji trajektorii vzhledem k redlnému stavu. Priubéh
této chyby v ¢ase pro kazdou implementaci 1ze zhlédnout v obrazku A.3, pripadné podrobnéji
v obrazku A.7. Lze si v§imnout, ze vSechny implementace maji problémy s pfesnym urcenim
polohy v ¢asech mezi 5. a 8. minutou a mezi 17. a 27. minutou. V prvnim casovém useku je
mapovan koridor v levé ¢ésti mapy a v druhém casovém tseku je mapovan koridor v pravé
¢asti a okruh na jeho konci. Odometrie uddvéa obecné méné presné métreni nez LiDAR a
testované implementace véri vice datum poskytovanym LiDARem. V rovné chodbé s malym
poctem zachytnych bodu ovsem LiDAR méti data, kterd si jsou velmi podobnda a nelze z
nich fadné vyhodnotit stav robota. Koridor pak muze byt v mapé vyobrazen zkraceny oproti
realité [10]. Dle chyby (3.1) se pro dany scénér jevi Google Cartographer jako nejlepsi feseni.

Prubéh chyby (3.5) v ¢ase je ke zhlédnuti na obrazcich A.4 a A.8. Zde je problém opét v 17.
a 28. minuté, ve kterych jsou mapovény koridory. Prubéh chyby (3.5) v ¢ase je k dispozici na
obrazcich A.5 a A.9. Zde pravdépodobné doslo ke Spatnému zpusobu extrakce dat o orientaci
robota z experimentu provedeném s gMappingem. Vsechny tii implementace jevi v urceni
orientace vyssi chybu mezi 13. a 17. minutou. V tomto ¢asovém rozmezi mapovani probiha v
horni ¢asti mapy. Pohyb v tomto uzsim prostoru vyzaduje od robota velké zmény v orientaci.
Uprostted tohoto rozmezi se pred 15. minutou nachazi oblast, ve které vSechny implementace
vykazuji témér nulovou chybu. V tento okamzik robot stoji na misté.

Celkovou chybu testovanych implementaci dle (3.7) lze zhlédnout v obrazcich A.6 a A.10.
V obrazku A.1 je ztetelné zkraceni pravého koridoru u Hector SLAM oproti zbylym imple-
mentacim, coz je zpusobeno absenci back-endu u Hector SLAMu, ktery by fesil uzavirani
smycek. Dle tabulky 3.1 je vSak za pouziti tohoto kriteria nejvice vyhovujicim feSenim prave
Hector SLAM. Riziko zkraceni koridoru nejlépe zvladl Cartographer, jehoz trajektorie se ve

vybézku za koridorem kryje s ground truth nejlépe ze vSech implementaci.
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Zaver

Cilem préace bylo blizsi predstaveni problému Simultanni Lokalizace a Mapovani. Toho bylo
dosazeno popsanim funkce nékolika ptistupu k reseni SLAM problému, konkrétné pristupu
vyuzivajicich Kalmanuv filtr, ¢asticovy filtr nebo grafovou reprezentaci. Dalsim cilem bylo
porovnat efektivitu urcitych implementaci feSeni SLAM problému dle spravnosti jejich od-
hadu trajektorie robota. Témito implementacemi byly Hector SLAM, gMapping a Google
Cartographer. Byly vysvétleny pristupy téchto implementaci k feSeni SLAM problému a pro
jejich zprovoznéni byl do prace zarazen Robot Operating System, ktery slouzi jako framework
pro programovani robotickych systému. Po provedeni experimentu byly vyhodnoceny jejich
vysledky.

Experimenty v praktické ¢asti prokazaly, ze pro mapovani budov se z testovanych imple-
mentaci nejlépe hodi Hector SLAM. Déle bylo zjisténa slabina Hector SLAMu v jeho absenci
back-endu, coz mu znemoznuje opravit chybnd méreni. Tento jev vede pfedevsim k problé-
mum v dlouhych koridorech bez zachytnych bodu, které jsou do mapy zakresleny zkracené.
V piipadé mapovani budovy s dlouhymi koridory je z popsanych implementaci optimalni fe-
Senim Google Cartographer. Vsechny tii testované implementace se projevily jako pouzitelné
Vv praxi.

Vysledky dosazené v uskutecnénych experimentech vypovidaji pouze o schopnosti dané
implementace odhadnout stav robota a trajektorii, kterou urazil. Tento piistup k vyhodno-
covani efektivity danych implementaci v feseni SLAM problému jisté 1ze vylepsit. Rozsifenim
tohoto ptistupu by samoziejmé mohlo byt ohodnoceni presnosti vygenerované mapy nebo po-
rovnani hardwarové narocnosti jednotlivych implementaci. Mapa vygenerovana gMappingem
v obrazku A.l téz naznacCuje moznost vylepseni v nastaveni rozeznavani chybnych méteni.
Byla ovérena funkénost pouzitych skriptu. Tyto skripty lze po tpravé pro urcitého robota

pouzit k realnému reseni SLAM problému.
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A Dodatky

A.1 Vysledky experimentt

o

&
-

Obrazek A.1: Mapy ziskané jednotlivymi implementacemi
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Obrazek A.2: Trajektorie namérené implementacemi feSeni SLAM problému
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Hector SLAM: celkova chyba urceni polohy
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Obrazek A.3: Vyvoj celkové chyby urceni polohy robota dle (3.1) v ¢ase
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Hector SLAM:

inkrementalni chyba urceni polohy
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Obrazek A.4: Vyvoj chyby urceni polohy robota dle (3.5) v case

48



Simultanni lokalizace a mapovani v budové

Petr Strunc 2017

chyba [rad]

chyba [rad]

chyba [rad]

Hector SLAM: inkrementalni chyba urceni orientace

=
(6]
T

[Eny
T

0.5

15
cas[min]

20

25 30 35

gMapping: inkrementalni chyba urceni orientace

151

0.5

5 10

15
cas[min]

@MMLMMMM“M k. MA b m.aul“m

20

25 30 35

Google Cartographer: inkrementalni chyba urceni orientace

cas[min]

Obrazek A.5: Vyvoj chyby urceni orientace robota dle (3.6) v case
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Hector SLAM: inkrementalni chyba urceni stavu
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Obrazek A.6: Vyvoj chyby urceni stavu robota dle (3.7) v case
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gMapping: celkova chyba urceni polohy
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Obrazek A.7: Vyvoj celkové chyby urceni polohy robota dle (3.1) v ¢ase, detail gMapping a
Google Cartographer
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Hector SLAM: inkrementalni chyba urceni polohy
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Obrazek A.8: Vyvoj chyby urceni polohy robota dle (3.5) v case, detail Hector SLAM a
Google Cartographer
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Hector SLAM: inkrementalni chyba urceni orientace
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Obrazek A.9: Vyvoj chyby uréeni orientace robota dle (3.6) v case, detail Hector SLAM a
Google Cartographer
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Obrazek A.10: Vyvoj chyby urceni stavu robota dle (3.7) v case, detail Hector SLAM a

Google Cartographer
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