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Abstrakt

Práce se zabývá formulaćı úlohy Simultánńı Lokalizace a Mapováńı a porovnáńım několika

implementaćı, které tuto úlohu řeš́ı. Popisuje matematické základy ke čtyřem zp̊usob̊um ře-

šeńı dané úlohy a bĺıže seznamuje s principy třech implementaćı řešeńı. Implementace jsou

testovány na jednotných datech a výsledky experiment̊u jsou následně vyhodnoceny.

Kĺıčová slova: SLAM, Kalman̊uv filtr, částicový 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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Použité značeńı

• xk: stavový vektor popisuj́ıćı aktuálńı polohu a natočeńı robota

• uk: vektor ř́ızeńı aplikovaného v časovém okamžiku k-1, který převede robota do stavu

xk v časovém okamžiku k

• mi: vektor popisuj́ıćı pozici i-tého landmarku

• zik: pozorováńı i-tého landmarku v časovém okamžiku k

• X0:k = {x0, x1, ... , xk} = {X0:k−1, xk}: historie polohy robota

• U0:k = {u0, u1, ... , uk} = {U0:k−1, uk}: historie aplikovaného ř́ızeńı

• m = {m1, m2, ... , mn}: množina všech landmark̊u

• Z0:k = {z1, z2, ... , zk} = {Z0:k−1, zk}: množina všech pozorováńı landmark̊u

• xk|k−1: stav robota po provedeńı kroku predikce do časového okamžiku k

• xk|k: stav robota po provedeńı korekce v časovém okamžiku k
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Úvod

Pod názvem Simultánńı Lokalizace a Mapováńı (tzv. SLAM) se skrývá problém, jehož řešeńı

umožňuje robotu vytvářet mapu svého okoĺı a lokalizovat se v ńı bez jakékoli předchoźı

znalosti prostoru, ve kterém se pohybuje.

Prvńı diskuze o tomto problému proběhly v roce 1986 při konáńı IEEE Robotics and

Automation Conference v San Franciscu. Ucelená struktura SLAM problému, p̊uvodně po-

jmenovaného SMAL (simultánńı mapováńı a lokalizace) [13], se objevila poprvé v roce 1995

v rámci International Symposium on Robotics Research [1].

Úloh, ve kterých robot potřebuje mı́t přehled o svém okoĺı je mnoho a aplikaci r̊uzných

řešeńı SLAM problému lze naj́ıt v mnoha oborech. Za zmı́nku dnes stoj́ı předevš́ım samoř́ı-

d́ıćı automobily od společnost́ı Google a Tesla. Mezi daľśı populárńı aplikace patř́ı mapováńı

budov za pomoci autonomńıch vozidel (unmanned ground vehicle - UGV) nebo letoun̊u (un-

manned aerial vehicle - UAV), navigace ponorek kolem korálových útes̊u, pr̊uzkum jeskyńı

a opuštěných dol̊u nebo dokonce implementace při vývoji autonomńıho roveru pro pr̊uzkum

povrchu planetárńıch těles. Avšak neńı třeba se pro př́ıklady těchto algoritmů natolik vzdalo-

vat od běžného života. Ve zjednodušených verźıch je lze nalézt i ve vyspěleǰśıch autonomńıch

vysavač́ıch a sekačkách na trávu. SLAM má v navigaci několik výhod v porovnáńı s GPS,

např. ke správné funkci nepotřebuje kontakt se satelity. Je tud́ıž možné s jeho pomoćı navigo-

vat ve st́ısněných prostorách bez signálu jako při výše zmı́něném mapováńı budov nebo dol̊u.

Oproti GPS ale neobsáhne celou planetu a při chybě senzor̊u nebo při špatném vyhodnoceńı

výsledk̊u měřeńı může doj́ıt k selháńı systému.

Řešeńı SLAM problému přináš́ı daľśı pokrok v oblasti vývoje autonomńıch robot̊u, kteř́ı by

v budoucnu mohli asistovat lidem, nebo je i nahradit, v plněńı úkol̊u v nebezpečném prostřed́ı.

Povaha těchto úkol̊u může být r̊uzná, od prohledáváńı sesunutých budov po zemětřeseńı, přes

d̊ulńı operace až po asistenčńı činnosti v pořádkových složkách či armádě (např. pr̊uzkum,

deaktivace bomb apod.). V mnoha vyjmenovaných odvětv́ıch pracuj́ı již dnes, ale většinou

se jedná pouze o roboty dálkově ovládané člověkem bez jakékoli formy autonomie.

Nejedná se o triviálńı problém, protože SLAM z podstaty umožňuje robotu pohybovat

se skrz neznámé prostřed́ı, ale taková navigace je možná pouze za předpokladu znalosti nějaké

mapy okolńıho terénu. Mapováńı tohoto terénu může provést, jen pokud zná svou momentálńı

polohu v prostoru a k určeńı své polohy potřebuje opět mapu, do které by ji zasadil. Řešeńı

tohoto paradoxu bude vysvětleno v Kapitole 1.

Tato práce se zaměřuje na porovnáńı tř́ı implementaćı řešeńı SLAM problému. Kapitola 1

popisuje SLAM problém a základńı př́ıstupy k jeho řešeńı. Prob́ıranými zp̊usoby řešeńı jsou

Hector SLAM, GMapping a Google Cartographer. Kapitola 2 nab́ıźı bližš́ı rozbor těchto tř́ı
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implementaćı řešeńı. V Kapitole 3 se nacházej́ı výsledky experiment̊u provedených na těchto

třech implementaćıch a jejich vyhodnoceńı.
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1 Formulace SLAM

Jak bylo zmı́něno, SLAM je úlohou mapováńı neznámého prostřed́ı, při kterém robot využ́ıvá

źıskávanou mapu k navigaci. Nejprve je vymezen pojem landmark potřebný pro následnou

definici SLAM problému za pomoci pravděpodobnosti. Dále jsou popsány možné př́ıstupy k

řešeńı SLAM problému.

1.1 Landmark

Landmarky jsou charakteristické body v prostřed́ı, ve kterém se robot nacháźı. Landmark by

měl být pro robota snadno rozpoznatelný z r̊uzných úhl̊u i vzdálenost́ı. Podstatnou vlastnost́ı

je též nezaměnitelnost s jiným landmarkem při jeho znovuobjeveńı. Ta lze zaručit např.

umı́stěńım nebo tvarem landmarku. Právě znovuobjeveńı landmarku slouž́ı v úloze k určeńı

aktuálńı polohy robota.

Prostřed́ı by mělo mı́t dostatek landmark̊u, aby bylo možno lépe upřesnit polohu ro-

bota. Pokud se robot nalezne např. v prázdném rovném koridoru, který je deľśı než dosah

jeho senzor̊u na každou stranu (aby se nemohl zachytit zd́ı na jeho konćıch), pak výsledná

mapa velmi pravděpodobně nebude správná. Robot se v takový moment nemá čeho zachytit,

protože každý úsek koridoru pro něj vypadá stejně. V praxi to znamená, že délka koridoru

zanesená v mapě bude výrazně kratš́ı než délka skutečného koridoru.

Landmarky by měly z̊ustat statické po celou dobu mapováńı. Většina řešeńı SLAM neńı

robustńı v̊uči pohyblivým landmark̊um a pohyb landmark̊u v takovém př́ıpadě zapř́ıčińı špat-

nou asociaci dat, kdy nalezený landmark bude zaměněn s jiným landmarkem z bezprostřed-

ńıho okoĺı. To může zp̊usobit špatný odhad polohy robota a celý pr̊uběh algoritmu znehodnotit

[13]. V obrázku 1.1 je bĺıže znázorněna funkce landmark̊u. B́ılé landmarky znač́ı skutečnou

polohu landmark̊u a b́ılé polohy robota znač́ı skutečné polohy robota v časech od k-1 do k+2.

Tmavé landmarky a polohy robota znač́ı polohy odhadnuté robotem. Šipky k landmark̊um

znázorňuj́ı měřeńı provedené robotem v určitém časovém okamžiku.

1.2 Definice SLAM problému

Při reálných aplikaćıch je třeba poč́ıtat s nepřesnost́ı použitých měř́ıćıch zař́ızeńı, a proto

nejběžněǰśı př́ıstup popisuj́ıćı SLAM problém využ́ıvá pravděpodobnosti [4], např. Bayesovské

filtrace. Řešeńım problému je nalezeńı sdružené aposteriorńı hustoty pravděpodobnosti pozic

4
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Obrázek 1.1: Rozd́ıl mezi odhadovanou a skutečnou polohou landmark̊u. Převzato z [1]

jednotlivých landmark̊u m a stavu robota xk ve všech časových okamžićıch k

P (xk,m|Z0:k,U0:k,x0). (1.1)

Je dán počátečńı stav robota x0 a je známé pozorováńı Z0:k a ř́ızeńı U0:k od počátku až

do časového okamžiku k. K výpočtu lze použ́ıt rekurentńı algoritmus, kterým je možné źıs-

kat hustotu pravděpodobnosti v časovém okamžiku k pomoćı hustoty vypočtené v časovém

okamžiku k-1, jej́ıž tvar je

P (xk−1,m|Z0:k−1,U0:k−1) (1.2)

V této fázi je vhodné definovat model pozorováńı a pohybový model.

• Model pozorováńı popisuje, s jakou pravděpodobnost́ı může robot zaznamenat po-

zorováńı zk za předpokladu, že polohy landmark̊u a robota jsou známé.

P (zk|xk,m) (1.3)

• Pohybový model popisuje, s jakou pravděpodobnost́ı se v časovém okamžiku k robot

nacháźı ve stavu xk za předpokladu, že předchoźı stav xk−1 je známý a bylo aplikováno

ř́ızeni uk.

P (xk|xk−1,uk) (1.4)

Pohybový model záviśı pouze na předchoźım stavu robota xk−1 a aplikovaném ř́ızeńı

uk. Jedná se tedy o Markovský proces.

5
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Dvoukrokový rekurentńı algoritmus je definován:

1) Predikce

P (xk,m|Z0:k−1,U0:k,x0) =

∫
P (xk|xk−1,uk)× P (xk−1,m|Z0:k−1,U0:k−1,x0)dxk−1 (1.5)

2) Korekce

P (xk,m|Z0:k,U0:k,x0) =
P (zk|xk,m)P (xk,m|Z0:k−1,U0:k,x0)

P (zk|Z0:k−1,U0:k)
(1.6)

Rovnice (1.5) a (1.6) poskytuj́ı rekurzivńı postup pro výpočet hustoty pravděpodobnosti

P (xk,m|Z0:k,U0:k,x0) stavu robota xk a mapy m v čase k za použit́ı všech předchoźıch

pozorováńı Z0:k a ř́ızeńı U0:k.

Pro zjednodušeńı následuj́ıćıho textu bude sdružená aposteriorńı hustota pozic landmark̊u

a robota P (xk,m|Z0:k,U0:k,x0) zapsána ve tvaru P (xk,m|zk).
Problém mapováńı lze formulovat též pomoćı podmı́něné hustoty pravděpodobnosti ve

tvaru P (m|zk) v př́ıpadě, že pozice robota je známá. Analogicky lze vyjádřit i problém

lokalizace jako P (xk|zk) za předpokladu, že mapa prostřed́ı je známa.

Avšak model pozorováńı P (zk|xk,m) je závislý jak na stavu robota xk, tak na mapě m,

z čehož vyplývá, že pravděpodobnostńı hustota P (xk,m|zk) nelze v tomto př́ıpadě rozdělit

takovýmto zp̊usobem

P (xk,m|zk) 6= P (xk|zk)P (m|zk),

což svědč́ı o neoddělitelnosti lokalizace a mapováńı při řešeńı SLAM problému.

Z obrázku 1.1 vyplývá, že skutečná a předpokládaná pozice landmark̊u se lǐśı. Př́ıčinou

tohoto jevu je nepřesná znalost polohy robota v momentě, kdy provád́ı měřeńı. Poloha robota

se v takovém okamžiku odhaduje na základě předchoźı polohy xk−1 a dat z odometrie, která

je většinou méně přesná, než je přesnost použitého senzoru. Vzdálenosti mezi odhadovanou

polohou robota a landmarky tedy bývaj́ı naměřeny s mnohem menš́ı chybou, než jaká je

chyba odhadu polohy robota. Velkou část chyby odhadu polohy landmarku tedy tvoř́ı chyba

odhadu polohy robota a takové chováńı naznačuje, že chyby v odhadu polohy landmark̊u jsou

vysoce korelované a že vzájemná poloha dvou landmark̊u je známa s vysokou přesnost́ı, a to

nezávisle na tom, jak přesná je znalost jejich skutečné polohy. Z pohledu pravděpodobnosti to

znamená, že rozptyl sdružené hustoty pravděpodobnosti P (mi,mj) je velmi malý i v př́ıpadě,

kdy je marginálńı hustota pravděpodobnosti P (mi) značně rozptýlená.

Zvyšováńım korelace se zlepšuje odhad relativńı polohy landmark̊u. Korelace roste s kaž-

dým novým pozorováńım a t́ım se tedy stále zlepšuje i znalost vzájemných poloh landmark̊u.

Z pravděpodobnostńıho hlediska se rozptyl sdružené hustoty pravděpodobnosti poloh všech

landmark̊u P (m) s každým novým pozorováńım zmenšuje.
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Při pohledu na obrázek 1.1 se robot v okamžiku k nacháźı na pozici xk a pozoruje land-

marky mi a mj. Naměřená relativńı vzdálenost těchto dvou landmark̊u je nezávislá na tom,

kde se robot v časovém okamžiku k nacháźı, tedy pokud jsou dané landmarky stále v dosahu

měř́ıćıho aparátu a robot je může zaznamenat. V časovém okamžiku k+1 se robot posune na

pozici xk+1. Zde pomoćı senzor̊u zachyt́ı už jen landmark mj a pomoćı naměřených dat uprav́ı

odhad své polohy i polohy landmarku mj. Změna odhadu polohy mj pak zapř́ıčińı i změnu

odhadu polohy nyńı nepozorovaného landmarku mi. Toto neplat́ı např. pro FastSLAM, který

nevyuž́ıvá vzájemné závislosti landmark̊u.

Pro lepš́ı představu lze př́ıslušné korelace zobrazit do mapy jakožto obdobu mechanického

systému, ve kterém jsou mezi landmarky umı́stěny pružiny, viz obrázek 1.2. S každým prove-

deným měřeńım korelace mezi pozorovanými landmarky rostou a t́ım roste i tuhost pružin,

které jsou na nich ukotveny. Pokud je pak upraven odhad polohy jednoho landmarku, tak se

tato změna projev́ı na všech ostatńıch landmarćıch, které jsou s ńım propojeny.

Obrázek 1.2: Zobrazeńı korelaćı mezi landmarky. Převzato z [1]

Př́ıstupy k řešeńı SLAM problému lze rozdělit do dvou skupin. Online metody (též známé

jako filtračńı metody) odhaduj́ı stav robota a mapy v reálném čase. Lze tak v každém oka-

mžiku zjistit odhad polohy robota a podoby jeho okoĺı, avšak chyby v určeńı stavu systému

většinou nelze opravit. Offline metody (též známe jako vyhlazovaćı metody) odhaduj́ı ce-

lou trajektorii robota za pomoci všech źıskaných pozic robota a měřeńı od jejich spuštěńı.

Źıskané pozice robota a měřeńı lze též zobrazovat v reálném čase, ale trajektorie robota a

mapa nabývaj́ı platnosti až po provedeńı jejich optimalizace, jej́ıž součást́ı je většinou metoda

nejmenš́ıch čtverc̊u [6, 4]. Dále jsou prezentovány tři online metody a jedna offline metoda

řešeńı SLAM problému.
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1.3 EKF SLAM

Nejstarš́ı ze zp̊usob̊u řešeńı SLAM problému využ́ıvá rozš́ı̌rený Kalman̊uv filtr (Extended

Kalman filter - EKF) k odhadu polohy robota na základě dat źıskaných z odometrie a pozo-

rováńı landmark̊u. Popis EKF SLAMu vycháźı z [1, 13, 8]. Kalman̊uv filtr je speciálńı př́ıpad

Bayesova filtru pro lineárńı funkce s Gaussovským rozděleńım pravděpodobnosti. Funkce po-

užité pro řešeńı SLAM problému nejsou lineárńı, proto je třeba využ́ıt EKF, který tyto funkce

linearizuje Taylorovým rozvojem prvńıho stupně. Těmito funkcemi jsou pohybový model a

model pozorováńı.

Pohybový model popisuje translaci robota ve tvaru

P (xk|xk−1,uk)⇐⇒ xk = f(xk−1,uk) +wk, (1.7)

kde f() je nelineárńı funkce modeluj́ıćı pohyb robota. Výsledkem f(xk−1,uk) je poloha robota

v čase k určená ze znalosti jeho polohy v čase k-1 a aplikovaného ř́ızeńı uk včetně chyby

odometrie wk. Matice wk je náhodná veličina s normálńım rozděleńım s nulovou středńı

hodnotou a kovarianćı Qk, která reprezentuje chybu odometrie.

Model pozorováńı je ve tvaru

P (zk|xk|k−1,mk)⇐⇒ zk = h(xk|k−1,mk) + vk, (1.8)

kde h() je nelineárńı funkce modeluj́ıćı pozorováńı. Výsledkem h(xk|k−1,mk) je poloha po-

zorovaného landmarku relativně k odhadované poloze robota, vk je náhodná veličina s nor-

málńım rozděleńım s nulovou středńı hodnotou a kovarianćı Rk zastupuj́ıćı chybu měřeńı.

Pohybový model i model pozorováńı jsou zde vyjádřeny pomoćı nelineárńı funkce, což

znemožňuje použit́ı Kalmanova filtru, který operuje jen s lineárńımi funkcemi. Rozš́ı̌rený

Kalman̊uv filtr pracuje i s nelineárńımi funkcemi, které linearizuje.

1.3.1 Použité matice

Pro výpočet odhadu polohy robota a mapy je využito několik matic. Hlavńım úkolem EKF

je nalézt středńı hodnotu a kovarianci sdružené aposteriorńı hustoty pravděpodobnosti (1.1).

Rozděleńı pravděpodobnosti s touto hustotou je Gaussovského charakteru a jeho středńı

hodnota udává nejpravděpodobněǰśı stav systému. Tato práce se zabývá algoritmy, které řeš́ı

SLAM problém ve dvou dimenźıch. Nı́že popsané matice odpov́ıdaj́ı tomuto prostoru a jejich

popis vycháźı z [13]
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Stav systému

[
x̂k|k

m̂k

]
Ve stavu systému je uložen stav robota a všechny zaznamenané landmarky v čase k. Jeho

dvě složky maj́ı následuj́ıćı tvar

x̂k|k = [xr, yr, θr]
T m̂k = [x1, y1, x2, y2, ..., xn, yn]T , (1.9)

kde xr, yr a θr vyjadřuj́ı pozici robota v souřadném systému a jeho úhel natočeńı a každá dvo-

jice xi, yi ve vektoru m̂k popisuje polohu i-tého landmarku. Rozměry stavového vektoru jsou

tedy (3+2·n)×1, kde n je počet źıskaných landmark̊u od inicializace do časového okamžiku

k.

Kovariančńı matice Pk|k

Matice Pk|k Uchovává neurčitosti v pozici robota a landmark̊u a ve vzájemných polohách

robota a landmark̊u i mezi jednotlivými landmarky. Jej́ı rozměry jsou (3+2·n)×(3+2·n) pro

n nalezených landmark̊u a lze ji rozdělit na 4 části

Pk|k =

[
Pxx Pxm

P T
xm Pmm

]
k|k

, (1.10)

kde Pxx je matice o rozměrech 3×3 a obsahuje kovarianci pozice robota, Pxm je matice o

rozměrech 3×2n. Pxm se skládá z blok̊u o rozměrech 3×2 seřazených vedle sebe a každý z

nich uchovává informaci o kovarianci mezi robotem a jedńım landmarkem. Pmm je matice o

rozměrech 2n× 2n a skládá se z blok̊u o rozměrech 2×2, kde každý blok nese kovarianci mezi

dvěma landmarky a každý blok na diagonále obsahuje kovarianci jednoho landmarku. Pk|k

se s každým nalezeným landmarkem rozš́ı̌ŕı o dva řádky a dva sloupce, což značně zvyšuje

pamět’ovou a výpočetńı náročnost EKF SLAM.

Jakobián pohybového modelu ∇f

Tvar pohybového modelu je

xk = f(xk−1,uk) +wk =

xr,k−1 + ∆t · cosθr + w∆t · cosθr
yr,k−1 + ∆t · sinθr + w∆t · sinθr

θr,k−1 + ∆θr + w∆θr

 , (1.11)

kde ∆t je změna polohy zp̊usobená aplikovaným ř́ızeńım, ∆t · cosθr, ∆t · sinθr a ∆θr vyja-

dřuj́ı změnu polohy a natočeńı robota mezi časovými okamžiky k-1 a k a w vyjadřuje chybu

odometrie. ∆t · cosθr a ∆t · sinθr lze též označit jako ∆xr a ∆yr.
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Jakobián je matice složená z parciálńıch derivaćı funkce, jej́ıž vstupem je vektor. Definuje

lineárńı aproximaci dané funkce v bĺızkém okoĺı určitého bodu. Pro funkci b = e(z) o n

vstupech a m výstupech má jakobián následný tvar

e(z) =


e1(z)

e2(z)
...

em(z)

 ∇e(z) =


δe1
δz1

δe1
δz2

· · · δe1
δzn

δe2
δz1

δe2
δz2

· · · δe2
δzn

...
...

. . .
...

δem
δz1

δem
δz2

· · · δem
δzn

 (1.12)

EKF pracuje s linearizovanými funkcemi a linearizovaný tvar funkce f v daném bodě je

reprezentován jakobiánem ∇f

∇f =

1 0 −∆t · sinθr
0 1 ∆t · cosθr
0 0 1

 =

1 0 −∆yr

0 1 ∆xr

0 0 1

 . (1.13)

Jakobián modelu pozorováńı ∇h

Model pozorováńı ve dvou dimenźıch je ve tvaru

zk = h(xk|k−1,mk) + vk =

√(λx − xr)2 + (λy + yr)2 + vv

tan−1(
λy − yr
λx − xr

)− θr + vθ

 , (1.14)

kde λx a λy udávaj́ı pozici landmarku, pro který je pozorováńı právě modelováno a xr, yr a

θr je pozice robota z xk|k−1. vk je zde rozdělena na dvě složky: vv, udávaj́ıćı chybu v měřeńı

vzdálenosti, a vθ udávaj́ıćı chybu v měřeńı úhlu. Hodnota v prvńım řádku vektoru udává

předpokládanou vzdálenost mezi robotem a landmarkem a druhý řádek udává úhel od osy

robota k landmarku.

Při použit́ı EKF pro lokalizaci je matice ∇h v podobě

∇hlok =

xr − λxv

yr − λy
v

0

xr − λx
v2

yr − λy
v2

−1

 , (1.15)

kde x, y a θ znač́ı polohu a orientaci robota, λx a λy polohu landmarku, pro který je jakobián

právě poč́ıtán, a v znač́ı vzdálenost mezi robotem a landmarkem bez započteńı chyby. Pro

řešeńı SLAM je třeba rozš́ı̌rit matici o informace týkaj́ıćı se landmarku, pro který je právě
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model pozorováńı poč́ıtán. Matice ∇h je pak ve tvaru

∇h =


∇hlok︷ ︸︸ ︷

xr − λx
v

yr − λy
v

0

x1︷︸︸︷
0

y1︷︸︸︷
0

x2︷ ︸︸ ︷
− xr − λx

v

y2︷ ︸︸ ︷
− yr − λy

v

x3︷︸︸︷
0

y3︷︸︸︷
0 · · ·

xr − λx
v2

yr − λy
v2

1 0 0 −xr − λx
v2

−yr − λy
v2

0 0 · · ·

 (1.16)

a jej́ı rozměry jsou 2×(3+2·n) pro n zaznamenaných landmark̊u, kde prvńı tři sloupce repre-

zentuj́ı předchoźı matici ∇hlok, a pro právě poč́ıtaný landmark jsou vyplněny dva př́ıslušné

sloupce po vzoru (1.16). V tomto př́ıpadě se jedná o matici ∇h pro druhý landmark. Zbytek

hodnot je nulový.

Kovariančńı matice chyby pohybového modelu Qk

Každé provedené měřeńı v sobě skrývá nějakou chybu zapř́ıčiněnou nepřesnost́ı meř́ıćıho

zař́ızeńı, př́ıpadně nějakým vněǰśım vlivem. Jako př́ıklad poslouž́ı robot s kolovým podvoz-

kem, který odhaduje svou polohu podle počtu otočeńı kol. Pokud se kolo robota protoč́ı, nebo

sklouzne stranou, pak může doj́ıt k nár̊ustu chyby odometrie. Tyto chyby jsou d̊uvodem, proč

se v (1.7) vyskytuje wk. Již bylo řečeno, že wk je chyba odometrie zastoupená normálńım

rozděleńım s nulovou středńı hodnotou. Kovariančńı matice této chyby je

Qk = W ·C ·W T =

c∆x
2 0 0

0 c∆y2 0

0 0 c∆θ2

 , (1.17)

kde W = [∆x, ∆y, ∆θ] a C obsahuje škálovaćı parametry źıskané pomoćı experimentálńıch

měřeńı.

Kovariančńı matice chyby modelu pozorováńı Rk

V modelu pozorováńı se též poč́ıtá s chybou měř́ıćıho zař́ızeńı vk. Kovariančńı matice této

chyby má následuj́ıćı tvar

Rk =

[
v · c 0

0 b · d

]
, (1.18)

kde v je vzdálenost mezi robotem a landmarkem a c je konstanta určuj́ıćı chybu měřeńı

vzdálenosti. Při měřeńı vzdálenosti obyčejně s vyšš́ı vzdálenost́ı roste chyba měřeńı, tud́ıž je

vhodné nastavit c tak, aby odráželo chybu pro měřeńı na jednotku vzdálenosti, která je při

výpočtu použita. Pokud je naměřená vzdálenost udávána v metrech a chyba měřeńı je 1 cm

na metr, pak by parametr c měl být nastaven na 0.01. Hodnota b udává úhel od osy robota

k landmarku a d reprezentuje chybu v měřeńı úhlu. b a d spolu reprezentuj́ı chybu v měřeńı

úhlu. Při měřeńı úhlu nemá smysl škálovat chybu spolu s velikost́ı naměřeného úhlu, protože
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velikost chyby při naměřeńı úhlu 4◦ se pohybuje ve stejných hodnotách jako při naměřeńı úhlu

70◦. Dává tedy smysl pozici obsahuj́ıćı b · d nahradit konstantou stejnou, jako je maximálńı

chyba v měřeńı úhlu.

Kovariančńı matice inovace Sk

Matice Sk popisuje kovarianci inovace. Inovace znač́ı rozd́ıl mezi odhadem polohy robota

źıskaného z dat naměřených senzory a odhadem polohy robota na základě dat z odometrie.

Použ́ıvá se při výpočtu Kalmanova zisku a lze ji vypoč́ıtat následnou rovnićı

Sk = ∇hPk|k−1∇hT +Rk (1.19)

Kalman̊uv zisk Wk

Po predikčńım kroku je známý odhad polohy robota z odometrie, na jej́ımž základu jsou pro-

počteny očekávané polohy landmark̊u pomoćı modelu pozorováńı. Po provedeńı pozorováńı je

źıskán odhad polohy robota z pozorováńı, který se lǐśı od odhadu polohy z odometrie. Tento

rozd́ıl se nazývá inovace. Jednou z část́ı korekčńıho kroku je výpočet Kalmanova zisku, který

udává mı́ru d̊uvěry v data naměřená při pozorováńı. Rozměry matice jsou (3+2·n)×2 pro n

landmark̊u a lze ji źıskat výpočtem

Wk = Pk|k−1∇hTS−1
k =



xr,v xr,b

yr,v yr,b

θr,v θr,b

x1,v x1,b

y1,v y1,b

...
...

xn,v xn,b

yn,v yn,b


, (1.20)

kde prvńı index proměnných udává, zda se jedná o hodnotu ovlivňuj́ıćı stav robota nebo

landmarku (r pro robota a č́ıslo pro landmark) a druhý index udává, zda se jedná o hodnotu

ovlivňuj́ıćı pozici nebo natočeńı dané proměnné (v pro pozici a b pro natočeńı). Prvńı a druhý

řádek obsahuje koeficienty, kterými bude přenásobena inovace polohy robota, v třet́ım řádku

jsou hodnoty pro přenásobeńı inovace natočeńı robota a každý daľśı blok 2×2 nese koeficienty

pro přenásobeńı inovace jednoho landmarku. Prvńı sloupec obsahuje koeficienty ovlivňuj́ıćı

vzdálenost, druhý sloupec obsahuje koeficienty ovlivňuj́ıćı natočeńı. Např. hodnota prvńıho

řádku a prvńıho sloupce znač́ı kolik se z inovace promı́tne do xr ve smyslu polohy a hodnota

druhého řádku a druhého sloupce znač́ı kolik se z inovace promı́tne do yr ve smyslu natočeńı.
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Velikost hodnot matice Kalmanova zisku záviśı na kvalitě odometrie robota a sńımaćıho

zař́ızeńı, kterým měř́ı polohy landmark̊u. Pokud bude odometrie robota mnohem přesněǰśı

než data z měř́ıćıho zař́ızeńı, pak budou hodnoty matice malé a naopak.

Jakobián predikce landmarku Jxr

Matice Jxr je jakobián použitý při rozšǐrováńı kovariančńı matice Pk|k o záznam nově obje-

veného landmarku. Podobá se jakobiánu pohybového modelu ∇f , konkrétně se jedná o jeho

prvńı dva řádky, protože záznam landmarku neuchovává informace o natočeńı. matice Jxr je

jakobián predikce landmarku vzhledem k poloze robota v souřadném systému [xr, yr, θr].

Jxr =

[
1 0 −∆x

0 1 −∆y

]
(1.21)

Jakobián predikce měřeńı landmarku Jz

Jz je jakobián využitý při výpočtu kovariance landmarku do kovariančńı matice Pk|k rozš́ı̌rené

o nový landmark. Má podobnou funkci jako Jxr, jen neńı poč́ıtán vzhledem k poloze robota

v [xr, yr, θr], ale ve smyslu vzdálenosti od robota a úhlu od jeho osy k landmarku.

Jz =

[
cos(θr + ∆θr) −∆t · sin(θr + ∆θr)

sin(θr + ∆θr) ∆t · cos(θr + ∆θr)

]
, (1.22)

kde ∆t je změna polohy zp̊usobená aplikovaným ř́ızeńım mezi kroky k-1 a k (obdobně jako

v (1.11)).

1.3.2 Predikce

V prvńı části algoritmu docháźı k odhadu středńı hodnoty a kovariance sdružené aposteriorńı

hustoty pravděpodobnosti (1.1) za pomoci pohybového modelu

x̂k|k−1 = f(x̂k−1|k−1,uk) =

xr,k−1 + ∆t · cosθr
yr,k−1 + ∆t · sinθr
θr,k−1 + ∆θr

 , (1.23)

kde x̂k|k−1 je odhad polohy robota pro časový okamžik k vycházej́ıćı z jeho polohy v čase k-1 a

dat z odometrie po aplikaci ř́ızeńı uk = [∆t ·cosθr, ∆t ·sinθr, ∆θr] a x̂k−1|k−1 je poloha robota

z časového okamžiku k-1. Dále je vypočten ∇f dle (1.13) a kovariance chyby pohybového
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modelu Qk

Qk =

 c∆x2 c∆x∆y c∆x∆θ

c∆y∆x c∆y2 c∆y∆θ

c∆θ∆x c∆θ∆y c∆θ2

 , (1.24)

kde c jsou škálovaćı parametry źıskané pomoćı experimentálńıch měřeńı. Kovariančńı matici

P je třeba přepoč́ıtat po tom, co robot změnil polohu. Nejprve je přepoč́ıtána kovariance

robota Pxx

Pxx,k|k−1 = ∇fPxx,k−1|k−1∇fT +Qk, (1.25)

kde Pxx,k|k−1 je kovariance robota pro jeho polohu x̂k|k−1 a Pxx,k−1|k−1 je kovariance robota

z časového okamžiku k-1. Poté jsou vypočteny nové kovariance robot-landmark Pxm

Pxm,k|k−1 = ∇fPxm,k−1|k−1, (1.26)

kde Pxm,k|k−1 je matice kovarianćı mezi robotem na pozici x̂k|k−1 a landmarky a Pxm,k−1|k−1

je kovariance mezi robotem a landmarky z časového okamžiku k-1. V kovariančńı matici P

se vyskytuje blok P T
xm, který je naplněn právě vypočtenou matićı.

1.3.3 Korekce

Druhý krok algoritmu upřesňuje odhad z predikce a zanáš́ı do mapy nové landmarky. Zač́ıná

měřeńım okoĺı robota a extrakćı landmark̊u. Poté je pro každý landmark vypočtena před-

pokládaná vzdálenost a natočeńı od robota za pomoci modelu pozorováńı (1.14) a asociaćı

dat je určeno, které landmarky již byly viděny a které jsou objeveny poprvé. Pro každý

znovuobjevený landmark je vypočten ∇h z (1.16) a kovariance chyby měřeńı Rk dle (1.18).

Po nashromážděńı těchto informaćı lze přej́ıt k výpočtu kovariančńı matice inovace Sk

z (1.19), Kalmanova zisku Wk z (1.20) a výpočtu odhadu pozice robota a landmark̊u pro

časový okamžik k [
x̂k|k

m̂k

]
=

[
x̂k|k−1

m̂k−1

]
+Wk

[
zk − h(x̂k|k−1, m̂k−1)

]
, (1.27)

kde x̂k|k je odhad polohy robota pro časový okamžik k, zk je měřeńı v čase k a h(x̂k|k−1, m̂k−1)

reprezentuje relativńı polohu landmark̊u z času k-1 k poloze robota x̂k|k−1. Tento vztah posky-

tuje optimálńı výsledek vzhledem k MMSE (Minimum Mean Square Error) [15]. Posledńım

krokem pro známé landmarky pak je výpočet nové kovariančńı matice

Pk|k = Pk|k−1 −WkSkW
T
k , (1.28)
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kde Pk|k je kovariančńı matice pro časový okamžik k. Pokud byly nalezeny nové landmarky,

pak pro každou z nich je doplněn vektor m̂k o jejich souřadnice

m̂k =

 m̂k

xn+1

yn+1

 , (1.29)

kde xn+1 a yn+1 jsou souřadnice nového landmarku, a pro tyto landmarky je vypočten Jxr

z (1.21) a Jz z (1.22). Poté je kovariančńı matice P rozš́ı̌rena o dva řádky a dva sloupce a

doplněna o kovariance landmark̊u

Pk|k,n+1,n+1 = JxrPxx,k|kJ
T
xr + JzRkJ

T
z , (1.30)

kde Pk|k,n+1,n+1 je nově vzniklý blok o rozměrech 2×2 na diagonále. Dále je přidána kovariance

mezi robotem a landmarkem

Pk|k,1,n+1 = PxxJ
T
xr, (1.31)

kde Pk|k,1,n+1 je blok o rozměrech 3×2, který vznikl na konci prvńıch dvou řádk̊u matice po

jej́ım rozš́ı̌reńı. Jej́ı transpozice je doplněna i na mı́sto pr̊uniku sloupc̊u hodnot robota a řádek

nového landmarku.

Pk|k,n+1,1 = P T
k|k,1,n+1. (1.32)

Posledńı dvě operace zahrnuj́ı doplněńı kovarianćı mezi nově vzniklým landmarkem a již

známými landmarky

Pk|k,n+1,i = JxrP
T
k|k,1,i, (1.33)

kde Pk|k,n+1,i je kovariance mezi i-tým landmarkem a nově vzniklým landmarkem a Pk|k,1,i

je kovariance mezi i-tým landmarkem a robotem. T́ımto je vyplněn nově vzniklý řádek.

Doplněńım transpozice těchto kovarianćı do posledńıch volných mı́st v nově vzniklém sloupci

je kovariančńı matice zaplněna

Pk|k,i,n+1 = P T
k|k,n+1,i. (1.34)

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

1.3.4 Kĺıčové vlastnosti EKF SLAM

Toto řešeńı SLAM problému je postaveno na lokalizaci pomoćı EKF a sd́ıĺı s ńı velkou část

postupu. Předńım pozitivem EKF SLAMu je jeho schopnost s každým měřeńım upřesnit vzá-

jemnou polohu landmark̊u v celé mapě. Determinant matice Pmm,k má tendenci s přibývaj́ıćım

časem monotónně konvergovat k nule, což se odráž́ı na neurčitosti v poloze landmark̊u, která

s přibývaj́ıćım časem klesá k určité nenulové hranici. Tato hranice je určena neurčitost́ı v
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počátečńı poloze robota. Výpočetńı složitost roste s přibývaj́ıćım počtem landmark̊u kvad-

raticky, protože v korekčńım kroku je třeba přepoč́ıtat celou kovariančńı matici. Při aplikaci

EKF SLAM na rozsáhlé mapovaćı problémy může tato složitost představovat problém. Al-

goritmus je velmi náchylný na špatnou asociaci dat a pokud k pozorovaným dat̊um přǐrad́ı

špatný landmark, pak velmi pravděpodobně selže. EKF pracuje s linearizovanou verźı pohy-

bového modelu a modelu pozorováńı. Výrazné nelinearity v těchto modelech mohou zp̊usobit

divergenci algoritmu.

1.4 FastSLAM

Tento př́ıstup využ́ıvá k řešeńı SLAM problémů částicový filtr. Popis Fast SLAMu vycháźı

z [1, 3]. Částicový filtr dovoluje reprezentovat libovolné pravděpodobnostńı rozděleńı nepa-

rametricky pomoćı tzv. vzork̊u. Obecně je dáno nějaké ćılové pravděpodobnostńı rozděleńı

p, jehož vzorky se nedaj́ı generovat př́ımo. Je třeba zavést návrhové rozděleńı π, z něhož lze

vzorky źıskat snadno. Návrhové rozděleńı je Gaussovo rozděleńı.

Návrhové a ćılové rozděleńı se samozřejmě lǐśı a samotné vzorky návrhového rozděleńı

nemaj́ı žádnou vypov́ıdaj́ıćı hodnotu o podobě ćılového rozděleńı. Po źıskáńı zvoleného počtu

vzork̊u z π je tedy třeba vypoč́ıtat jejich váhu w

w
[i]
k =

P (x
[i]
k )

π(x
[i]
k )
, (1.35)

kde w
[i]
k je váha i-tého vzorku v čase k a x

[i]
k je hodnota i-tého vzorku v čase k. Vzorek s váhou

se též nazývá částice. Váha částice kompenzuje rozd́ıl mezi rozložeńım vzork̊u z návrhového

rozděleńı a podobou ćılového rozděleńı. Od váhy částice se též odv́ıj́ı pravděpodobnost, s

jakou bude částice vybrána při převzorkováńı (viz dále). Po vypočteńı vah částice reprezentuj́ı

neparametrickou podobu ćılového rozděleńı. Č́ım v́ıce částic je použito při odhadu rozděleńı,

t́ım přesněǰśı tento odhad je. Znázorněńı vzork̊u a jejich vah lze zhlédnout v obrázku 1.3,

kde červeně je vyznačena hustota pravděpodobnosti návrhového rozděleńı, modře hustota

pravděpodobnosti ćılového rozděleńı a černě jsou vyznačeny jednotlivé vzorky. Váha vzorku

je v obrázku vyjádřena jeho výškou.

Ve FastSLAM částicový filtr vypoč́ıtává stav systému, jehož dimenze je (3+2n) pro n

landmark̊u. V př́ıpadě použit́ı částicového filtru pro řešeńı problému s vysokou dimenźı, kde

je nutno vzorkovat každou z nich, jsou výpočetńı nároky velmi vysoké. Zmenšeńı dimenze

prostoru, který je třeba vzorkovat, umožňuje v tomto př́ıpadě Rao-Blackwellizace. Ta udává,

že při rozkladu sdružené pravděpodobnosti na P (A,B) = P (B|A)·P (A) a za předpokladu, že

P(B|A) lze vypoč́ıtat, pak pouze P(A) je nutno vzorkovat. V takto Rao-Blackwellizovaném fil-

tru je pakN částic reprezentováno množinou {A[i],P(B|A[i])}Ni . K aplikaci Rao-Blackwellizace
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Obrázek 1.3: Vzorky návrhového rozděleńı a jejich váhy. Převzato z [16]

na stav systému při řešeńı SLAM úlohy je nutno stav systému rozdělit na mapovaćı část1 a

část trajektorie robota

P (X0:k,m|Z0:k,U0:k,x0) = P (m|X0:k,Z0:k)P (X0:k|Z0:k,U0:k,x0) (1.36)

a za předpokladu, že jednotlivé pozice robota v trajektorii jsou přesně známé, pak jsou na

sobě landmarky nezávislé, viz obrázek 1.4. Dı́ky této nezávislosti je celková mapa složena z

několika na sobě nezávislých normálńıch rozděleńı a lze ji vypoč́ıtat pomoćı rovnice

P (m|X [i]
0:k,Z0:k) =

M∏
j

P (mj|X [i]
0:k,Z0:k), (1.37)

kde M je celkový počet landmark̊u. Rao-Blackwellizovaný stav systému v časovém okamžiku

k je pak reprezentován množinou {w[i],X
[i]
0:k,P(m|X [i]

0:k,Z0:k)}Ni a pro každou částici je třeba

vzorkovat pouze pozici robota, která má mnohem menš́ı dimenzi než celý stavový vektor, což

vede ke značnému urychleńı výpočt̊u. Každá z N částic nese vlastńı váhu, trajektorii robota

i mapu. FastSLAM tedy operuje zároveň s N hypotézami stavu systému naráz. Práce s tolika

odhady stavu systému a fakt, že většina částic se při správném běhu algoritmu shlukuje kolem

reálné polohy robota, mu dovoluje v každé částici prohlásit jej́ı odhad polohy robota za jeho

přesně známou polohu, i když jde pouze o odhad. Částice s dobrým odhadem polohy si udrž́ı

vysokou váhu a budou dále využ́ıvány, zat́ımco částice se špatným odhadem polohy svou

váhu ztrat́ı a při převzorkováńı se vytrat́ı (viz dále). Algoritmus je rozdělen do čtyř krok̊u.

1m by mělo být podmı́něno i U0:k a x0, ale jelikož na nich hodnota m nezáviśı, tak neńı třeba je zmiňovat.
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Obrázek 1.4: Grafický model SLAM problému. Převzato z [1]

1.4.1 Vzorkováńı

Pro každou částici z předchoźıho časového okamžiku k-1 v {w[i]
k−1,X

[i]
0:k−1,P(m|X [i]

0:k−1,Z0:k−1)}Ni
je vypočteno návrhové rozděleńı a z něj je vybrán vzorek

x
[i]
k ∼ π(xk|X [i]

0:k−1,Z0:k,uk) (1.38)

a každý takový vzorek je vložen do historie poloh své částiceX
[i]
0:k = {X [i]

0:k−1,x
[i]
k }. Tento krok

predikuje polohu robota a po jeho dokončeńı se částice posunou v prostoru do nové pozice

závislé na jeho předchoźı poloze, aplikovaném ř́ızeńı a v některých př́ıpadech i na pozorováńı

okoĺı z nové pozice. V tomto okamžiku částice ještě nemaj́ı váhy odpov́ıdaj́ıćı situaci, ve které

se robot právě nacháźı. Tento krok lze přirovnat ke kroku predikce v EKF SLAM.

1.4.2 Vážeńı vzork̊u

Každé částici z předchoźıho kroku je přǐrazena váha

w
[i]
k = w

[i]
k−1

P (zk|X [i]
0:k,Z0:k−1)P (x

[i]
k |x

[i]
k−1,uk)

π(x
[i]
k |X

[i]
0:k−1,Z0:k,uk)

(1.39)

Váha částice vyjadřuje, nakolik se pozice robota a mapa z částice shoduje s pozićı robota a

mapou źıskanou z pozorováńı.

1.4.3 Převzorkováńı

Při běhu algoritmu některé částice mohou provést špatnou asociaci landmark̊u nebo špatně

odhadnout polohu robota. V ten moment částice neńı vhodná pro reprezentaci stavu systému
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a ztráćı svoji váhu. Protože algoritmus má k dispozici omezené množstv́ı částic, je postupem

času velmi pravděpodobné, že k takové chybě dojde u většiny nebo u všech částic, a t́ım

algoritmus ztráćı jakoukoliv vypov́ıdaj́ıćı hodnotu o stavu systému. Takové situaci zamezuje

převzorkováńı.

Při převzorkováńı je ze stavu systému vybráno N částic, které utvoř́ı nový stav systému.

Pravděpodobnost vytažeńı dané částice se odv́ıj́ı od jej́ı váhy, č́ım vyšš́ı váha, t́ım ”lepš́ı”odhad

stavu v dané částici, t́ım větš́ı pravděpodobnost vytažeńı. Částice je možné vytahovat opa-

kovaně, jinak by tento krok skončil se stejnou množinu jako na jeho začátku. Po utvořeńı

nového stavu systému z vytažených částic je všem částićım udělena stejná váha w
[i]
k = 1/N .

Tento krok neńı nutné vykonat při každé iteraci algoritmu, četnost jeho použit́ı záviśı čistě

na implementaci, dostupném výpočetńım výkonu a přesnosti odometrie a použitých senzor̊u.

1.4.4 Odhad mapy

Pro každou částici je vypoč́ıtán nový odhad mapy závislý na datech źıskaných pozorováńım

a na trajektorii dané částice. Tento výpočet využ́ıvá EKF. EKF update je proveden pro

každý landmark zvlášt’, protože jeden z předpoklad̊u Fast SLAM je vzájemná nezávislost

landmark̊u. Nejedná se tedy o rozměrné, výpočetně náročné matice jako v EKF SLAM.

1.4.5 Vlastnosti a verze FastSLAM

FastSLAM je podstatně rychleǰśı a méně náročný na hardware než EKF SLAM. Hlavńım

d̊uvodem navýšeńı rychlosti je prohlášeńı landmark̊u za vzájemně nezávislé. To zbavuje Fast-

SLAM nutnosti poč́ıtat kovariance mezi landmarky, jejichž výpočet v EKF SLAMu zab́ırá

podstatnou dobu. Vzájemná nezávislost landmark̊u je výsledkem předpokladu, že trajektorie

robota je v každé částici přesně známá. Jak již bylo řečeno, může si to dovolit d́ıky vyso-

kému počtu částic a pravidelnému převzorkováńı. FastSLAM je též robustněǰśı v̊uči špatné

asociaci dat než EKF SLAM. Každá částice si nese vlastńı mapu a provád́ı vlastńı asociace

landmark̊u. Pokud v nějaké částici dojde ke špatné asociaci, pak může částice bud’ představo-

vat nereálnou situaci, přičemž ztrat́ı svou váhu a při převzorkováńı se vytrat́ı, nebo započne

novou hypotézu trajektorie, kterou po několika kroćıch potká stejný osud.

Dı́ky využit́ı částicového filtru může pracovat i s nelineárńımi modely a libovolnými rozdě-

leńımi pravděpodobnosti. Celková složitost algoritmu lze při ukládáńı dat částic do stromové

struktury sńıžit až na O(N logM) pro N částic a M landmark̊u oproti složitosti O(M2) pro

EKF SLAM.

FastSLAM je dále možné rozdělit do dvou verźı, konkrétně FastSLAM 1.0 a FastSLAM

2.0. Lǐśı se v prvńıch dvou kroćıch algoritmu. Jako návrhové rozložeńı π voĺı FastSLAM 1.0
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pohybový model

x
[i]
k ∼ P (xk|x[i]

k−1,uk) (1.40)

a z (1.39) lze určit výpočet váhy pro částice

w
[i]
k = w

[i]
k−1P (zk|X [i]

0:k−1,Z0:k−1) (1.41)

FastSLAM 2.0 bere při vzorkováńı v potaz nejen údaje z odometrie, ale i pozorováńı ze

senzor̊u
x

[i]
k ∼ P (xk|X [i]

0:k,Z0:k,uk)

P (xk|X [i]
0:k,Z0:k,uk) =

1

C
P (zk|xk,X [i]

0:k−1,Z0:k)P (xk|x[i]
k−1,uk),

(1.42)

kde C je normalizačńı konstanta a dle (1.39) jew
[i]
k = C ·w[i]

k−1. Ve FastSLAM 2.0 je krok vzor-

kováńı složitěǰśı než v předchoźı verzi, ale d́ıky přesněǰśımu určeńı polohy robota potřebuje

pro správný chod mnohem méně částic než FastSLAM 1.0.

1.5 UKF SLAM

Unscented Kalman Filter (UKF) je daľśı varianta Kalmanova filtru. K odhadu stavu systému

použ́ıvá též Gaussovo rozděleńı, ale mı́sto linearizace funkce při výpočtu rozděleńı pro daľśı

iteraci algoritmu využ́ıvá unscented transformace. EKF i UKF využ́ıvaj́ı několik proměnných,

jejichž význam je v obou algoritmech stejný. Použité značeńı z části vycháźı ze značeńı

deklarovaného v sekci o EKF SLAM. Popis UKF SLAMu vycháźı z [8, 15]

Unscented transformace umožňuje využ́ıt nelineárńı transformačńı funkci y=g(x) pro

transformaci Gaussova rozděleńı x. Nejprve navzorkuje počátečńı rozděleńı, tyto vzorky ne-

chá proj́ıt nelineárńı funkćı a na základě výsledných vzork̊u vypočte transformované Gaussovo

rozděleńı. Tyto vážené vzorky, tzv. sigma body, jsou rovnoměrně rozloženy po vzorkovaném

rozděleńı pravděpodobnosti a jsou uspořádány do množiny X , č́ıtaj́ıćı 2n+1 prvk̊u pro roz-

děleńı o dimenzi n. Těmito prvky jsou

X [0] = x = µ

X [i] = x+ (
√

(n+ λ)Px)i pro i = 1, ..., n

X [i] = x− (
√

(n+ λ)Px)i pro i = n+1, ..., 2n

(1.43)
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a jejich váhy maj́ı tvar

w[0]
m =

λ

n+ λ

w[0]
c = w[0]

m + (1− α2 + β)

w[i]
m = w[i]

c =
1

2(n+ λ)
pro i = 1, ..., 2n,

(1.44)

kde x je středńı hodnota Gaussova rozděleńı, λ= α2(n+κ)-n je škálovaćı parametr rozhoduj́ıćı

o vzdálenosti sigma bod̊u od středńı hodnoty a jeho parametry α a κ jsou volitelné, P je

kovariančńı matice rozděleńı, i znač́ı i-tý řádek matice, w
[i]
m jsou váhy pro výpočet nové středńı

hodnoty, w
[i]
c jsou váhy pro výpočet nové kovariance a β je parametr popisuj́ıćı znalosti

o rozděleńı pravděpodobnosti. Obvyklé hodnoty použité při volbě volných parametr̊u jsou

α =< 1× 10−4, 1 >, β = 2 pro Gaussovo rozděleńı a κ = 0. Parametry α a β určuj́ı přesnost

aproximace vyšš́ıch moment̊u negaussovských rozloděleńı pravděpodobnosti.

Vzorky, které plně vystihuj́ı středńı hodnotu a kovarianci pro dané Gaussovo rozděleńı,

jsou následně přepoč́ıtány nelineárńı funkćı a je z nich vypočtena středńı hodnota a kovariance

transformovaného rozděleńı pravděpodobnosti

Y [i] = g(X [i]) pro i = 0, ..., 2n, (1.45)

y ≈
2n∑
i=0

w[i]
mY [i] (1.46)

Py ≈
2n∑
i=0

w[i]
c (Y [i] − y)(Y [i] − y)T (1.47)

1.5.1 Predikce

Algoritmus je rozdělen do dvou krok̊u, v prvńı části docháźı k odhadu stavu robota deter-

ministickým vybráńım vzork̊u z rozděleńı pravděpodobnosti předchoźıho stavu a použit́ım

pohybového modelu f()

X [i]
k|k−1 = f(X [i]

k−1|k−1,uk) (1.48)

x̂k|k−1 =
2n∑
i=0

w[i]
mX

[i]
k|k−1 (1.49)

Pk|k−1 =
2n∑
i=0

w[i]
c (X [i]

k|k−1 − x̂k|k−1)(X [i]
k|k−1 − x̂k|k−1)T +Qk (1.50)
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1.5.2 Korekce

V druhém kroku algoritmu je vypočteno předpokládané pozorováńı pomoćı pozorovaćıho

modelu h() a kovariančńı matice inovace Sk

Z
[i]
k|k−1 = h(X [i]

k−1|k−1) (1.51)

ẑk|k−1 =
2n∑
i=0

w[i]
mZ

[i]
k|k−1 (1.52)

Sk =
2n∑
i=0

w[i]
c (Z

[i]
k|k−1 − ẑk|k−1)(Z

[i]
k|k−1 − ẑk|k−1)T +Rk. (1.53)

Dále je vypočtena matice kovarianćı mezi robotem a predikovanou polohou landmark̊uPxz,k|k−1

a Kalman̊uv zisk Wk

Pxz,k|k−1 =
2n∑
i=0

w[i]
c (X [i]

k|k−1 − x̂k|k−1)(Z
[i]
k|k−1 − ẑk|k−1)T (1.54)

Wk = Pxz,k|k−1S
−1
k . (1.55)

Po vypočteńı Kalmanova zisku Wk je stav systému pro časový okamžik k źıskán z 1.27.

1.5.3 Porovnáńı UKF a EKF

EKF aproximuje stav systému pomoćı linearizace funkćı za použit́ı Taylorova rozvoje 1.

stupně. Při aplikaci na silně nelineárńı funkce může tato linearizace do výpočtu zanést zřetel-

nou chybu a může vést až k selháńı algoritmu. Tyto chyby UKF řeš́ı př́ıstupem, ve kterém lze

při výpočtu aplikovat nelineárńı funkce. Dı́ky tomu lze pomoćı UKF přesně vypoč́ıtat středńı

hodnotu a kovarianci transformovaného rozložeńı do 3. stupně Taylorova rozvoje. UKF do-

sahuje lepš́ıch výsledk̊u při aplikaci na nelineárńı systémy při zachováńı stejné výpočetńı

složitosti jako EKF [15]. Nástin porovnáńı výsledk̊u linearizované a unscented transformace

je zobrazen na obrázku 1.5. V prvńım sloupci se nacháźı reálný výsledek dosažený vzor-

kováńım rozděleńı x, přepoč́ıtáńım vzork̊u pomoćı funkce f() a určeńı Gaussova rozděleńı

v těchto vzorćıch, v druhém sloupci je popsána transformace linearizovanou funkćı, kterou

využ́ıvá EKF, a ve třet́ım sloupci je vyobrazena unscented transformace použ́ıvaná UKF.

1.6 Graph-Based SLAM

Graph-Based SLAM je offline metoda řešeńı SLAM problému. Pro ukládáńı dat využ́ıvá graf,

který po dokončeńı měřeńı optimalizuje, obvykle pomoćı metody nejmenš́ıch čtverc̊u. Popis
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Obrázek 1.5: Př́ıklad rozd́ılu mezi linearizovanou a unscented transformaćı. Převzato z [15]

Graph-Based SLAMu vycháźı z [4]. Tento př́ıstup je rozdělen do dvou část́ı.

1.6.1 Front-end

Prvńı část (tzv. front-end) se stará o tvorbu mapy, kterou reprezentuje grafem. Uzel v grafu

nese informace o pozici robota a o měřeńı źıskaném v této pozici v časovém okamžiku k. Hrany

mezi jednotlivými uzly vystihuj́ı vzájemnou polohu uzl̊u, ta je popsána odometríı nebo výsled-

kem porovnáńı měřeńı. V př́ıpadě popisu odometríı se hrana nacháźı mezi uzly v sousedńıch

časových okamžićıch a popisuje posun robota. V př́ıpadě popisu hrany porovnáváńım měřeńı

je využ́ıván scan matching. Scan matching porovnává dvě měřeńı z r̊uzných časových oka-

mžik̊u. Pokud je při prováděńı scan matchingu zjǐstěna podobnost v naměřených datech, pak

je určena relativńı poloha lokaćı, ze kterých byla měřeńı poř́ızena [12]. Tyto hrany popsané

porovnáváńım měřeńı nesou informace o tzv. virtuálńım měřeńı.

Pokud se robot ocitne ve stavu xi uprostřed oblasti, kterou již dř́ıve navšt́ıvil, pak může

porovnat měřeńı z polohy xi s měřeńım v poloze xj, ve které se nacházel při provedeńı prvńıho

měřeńı v dané oblasti. Pomoćı scan matchingu tak źıská vzájemnou polohu xi a xj a tento

vektor mı́̌ŕıćı z xi do xj se nazývá virtuálńı měřeńı.

Při běhu algoritmu jsou nově źıskaná měřeńı porovnávaná s předešlými a v př́ıpadě na-

všt́ıveńı již dř́ıve objevené lokace (tzn. naměřeńı podobných dat) je źıskáno virtuálńı měřeńı

mezi měřeńım z aktuálńıho uzlu xi a měřeńım z uzlu z předchoźıho pr̊uchodu danou lokaćı

xj, které je do grafu zaneseno jako nová hrana vycházej́ıćı z xi. Virtuálńı měřeńı však neńı

měřeńı vzájemné xi a xj, ale transformace, d́ıky které se měřeńı z uzlu xi maximálně překrývá

s měřeńım z xj. Za předpokladu přesné odometrie robota a přesného měř́ıćıho zař́ızeńı by

tedy virtuálńı měřeńı z uzlu xi končilo přesně v uzlu xj, ale ani odometrie, ani měř́ıćı zař́ızeńı
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nejsou naprosto přesné. Reálná podoba virtuálńıho měřeńı je tedy jiná a lze ji zhlédnout v

obrázku 1.6, kde xi je aktuálńı uzel, ve kterém robot navšt́ıvil již dř́ıve objevenou oblast,

xj je uzel, ve kterém byla daná oblast objevena poprvé, ẑij je predikce virtuálńıho měřeńı

mezi uzly xi a xj odvozená z rozložeńı grafu, zij je virtuálńı měřeńı, Ωij je informačńı matice

virtuálńıho měřeńı zij (viz back-end) a eij(xi, xj) je funkce vyjadřuj́ıćı rozd́ıl mezi zij a ẑij

(viz back-end).

Obrázek 1.6: Rozd́ıl mezi predikćı virtuálńıho měřeńı a virtuálńım měřeńım . Převzato z [4]

1.6.2 Back-end

V druhé části (tzv. back-end) algoritmus optimalizuje rozložeńı uzl̊u v grafu tak, aby

źıskal nejlepš́ı odhad mapy. Nejprve je třeba definovat funkci eij(xi,xj), která je znázorněna

v obrázku 1.6

eij(xi,xj) = zij − ẑij(xi,xj). (1.56)

Funkce eij(xi,xj) vyjadřuje chybu mezi zij a ẑij. Optimálńıho rozložeńı grafu je dosaženo

minimalizaćı chyby F (x)pro všechna virtuálńı měřeńı

F (x) =
∑

[i,j]∈C

eTijΩijeij =
∑

[i,j]∈C

Fij, (1.57)

kde C je množina index̊u všech virtuálńıch měřeńı. Ćılové rozmı́stěńı uzl̊u x∗ je tedy

x∗ = argmin
x

F (x). (1.58)

Věrohodnost budovaného grafu se zvyšuje, pokud čtvercová chyba mezi zij a ẑij klesá, opti-

málńı řešeńı lze tedy dosáhnout metodou nejmenš́ıch čtverc̊u. Front-end poskytl po dokon-

čeńı měřeńı počátečńı odhad rozmı́stěńı uzl̊u x̆. Ten umožňuje rovnici (1.58) řešit numericky

Gauss-Newtonovým algoritmem, který minimalizuje chybovou funkci eij(xi,xj) a provád́ı při
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tom jej́ı linearizaci prvńım stupněm Taylorova rozvoje v pracovńım bodě x̆.

eij(x̆i + ∆xi, x̆j + ∆xj) = eij(x̆+ ∆x) ' eij + Jij∆x, (1.59)

kde eij = eij(x̆) a Jij je jakobián eij(x). Po dosazeńı linearizovaného tvaru z (1.59) do (1.57)

je źıskán tvar

Fij(x̆+ ∆x) = eij(x̆+ ∆x)TΩijeij(x̆+ ∆x) ' (eij + Jij∆x)TΩij(eij + Jij∆x)

Fij(x̆+ ∆x) ' eTijΩijeij + 2eTijΩijJij∆x+ ∆xTJTijΩijJij∆x

Fij(x̆+ ∆x) ' cij + 2bij∆x+ ∆xTHij∆x,

(1.60)

kde cij = eTijΩijeij, bij = eTijΩijJij a Hij = JTijΩijJij. Při dosazeńı této aproximace do (1.58)

vznikne kvadratická forma

F (x̆+ ∆x) =
∑

[i,j]∈C

Fij(x̆+ ∆x) '
∑

[i,j]∈C

cij + 2bij∆x+ ∆xTHij∆x (1.61)

F (x̆+ ∆x) = c+ 2b∆x+ ∆xTH∆x, (1.62)

kde c =
∑

[i,j]∈C
cij, b =

∑
[i,j]∈C

bij a H =
∑

[i,j]∈C
Hij. Tato kvadratická forma může být minimali-

zována vzhledem k ∆x vyřešeńım lineárńıho systému

H∆x∗ = −b, (1.63)

kde H je informačńı matice systému. Linearizované řešeńı je pak dosaženo pomoćı

x∗ = x̆+ ∆x∗. (1.64)

Gauss-Newtonova metoda opakuje kroky (1.62),(1.63) a (1.64), dokud neńı dosaženo uspo-

kojivého řešeńı. Jako počátečńı odhad x̆ v daľśım korku použ́ıvá řešeńı předchoźıho kroku

x∗.

1.6.3 Vlastnosti Graph-Based SLAM

Základńı myšelnka Graph-Based SLAMu byla představena v roce 1997, ale uchytila se až v

posledńı době, protože použitá minimalizace chyby v kroku optimalizace grafu je výpočetně

náročná. Nevýhodou proti online př́ıstup̊um řešeńı SLAM problému je znalost přesného stavu

robota a mapy k dispozici jen po provedeńı optimalizace grafu, nikoli v každém kroku algo-

ritmu. Graph-Based SLAM ale dokáže snadno opravit jakékoli chyby, které byly do měřeńı

zaneseny, pokud je dokáže určit. Tento zp̊usob řešeńı již v základu řeš́ı problém uzav́ıráńı
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smyček (tzv. loop closure) pomoćı virtuálńıch měřeńı, který u online př́ıstup̊u může činit

problémy. Metody řešeńı SLAM problému založené na tomto př́ıstupu v dnešńı době patř́ı

mezi nejvyspěleǰśı.
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2 Porovnávané algoritmy

V Kapitole 2 jsou bĺıže popsány jednotlivé implementace řešeńı SLAM problému, na kterých

jsou prováděny experimenty. Byly vybrány na základě několika společných znak̊u. Všechny

popisované implementace řeš́ı SLAM problém ve dvou dimenźıch, pro měřeńı použ́ıvaj́ı Li-

DAR, využ́ıvaj́ı Robot Operating System jako middleware a mapu reprezentuj́ı pomoćı mř́ıžky

(tzv. Occupancy Grid Map).

2.1 Mř́ıžková mapa

Mř́ıžková mapa (Grid map) patř́ı mezi jednu z možnost́ı reprezentace okoĺı robota. Repre-

zentuje prostřed́ı pomoćı mř́ıžky buněk a jej́ı přesnost je určena velikost́ı použitých buněk.

Popis mř́ıžkové mapy vycháźı z [11].

Buňka mapy se může nacházet ve dvou stavech. Obsazené buňky reprezentuj́ı objekty v

okoĺı a neobsazené buňky znač́ı volný prostor. Pro určeńı mapy je třeba vypoč́ıtat pravděpo-

dobnost obsazenosti každé buňky. Jednotlivé buňky jsou považovány za nezávislé a pravdě-

podobnost obsazenosti jedné buňky v jednom časovém okamžiku určuje, zda byla daná buňka

v měřeńı zaznamenána jako obsazená nebo neobsazená. Budovaná mapa je závislá na tra-

jektorii robota a na měřeńıch, která byla provedena v bodech trajektorie. Pravděpodobnost

mapy m = {m1,m1, ...,mk} má následný tvar

P (m|x0:k, z0:k) =

j∏
i=0

P (mi|x0:k, z0:k), (2.1)

P (mi|x0:k, z0:k) =
1

1− elk,i
(2.2)

lk,i = lk−1,i + log
P (mi|x0:k, z0:k)

1− P (mi|x0:k, z0:k)
− log P (mi)

1− P (mi)
, (2.3)

kde j je počet jednotlivých buněk v mapě, P (mi) je konstantńı pravděpodobnost obsazenosti

a P (mi|x0:k, z0:k) se nazývá inverzńı model měřeńı, který vraćı vysokou hodnotu, pokud je

buňka obsazená, a ńızkou hodnotu, pokud neńı obsazená.

Ve spojeńı s LiDARem přináš́ı mř́ıžková reprezentace mapy několik výhod oproti popisu

pomoćı landmark̊u. Při použit́ı landmark̊u je třeba do řešeńı SLAM problému implementovat

extrakci landmark̊u z naměřených dat a správnou asociaci při jejich znovuobjeveńı. Tyto

kroky přinášej́ı zvýšeńı výpočetńı složitosti a ztrátu většiny informaćı, které byly při měřeńı

LiDARem źıskány. Př́ıstupy využ́ıvaj́ıćı landmarky pro určeńı polohy robota v mapě muśı
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být upraveny před použit́ım spolu s mř́ıžkovou reprezentaćı mapy, protože každou buňku

mř́ıžkové mapy lze v takovém př́ıpadě chápat jako landmark. V takovém př́ıpadě jsou nároky

na výpočetńı techniku př́ılǐs vysoké.

2.2 Hector SLAM

Hlavńı myšlenkou při vývoji této online implementace řešeńı SLAM problému byla aplikova-

telnost v krizových situaćıch v obydleném prostřed́ı, tzv. USAR (Urban Search and Rescue).

Hector SLAM se soustřed́ı na rychlé řešeńı, které nevyžaduje př́ılǐs velký výpočetńı výkon,

aby mohl být použit na malých procesorech s ńızkou spotřebou. Popis Hector SLAM vycháźı

z [7].

Navzdory zaměřeńı na ńızké výpočetńı nároky je Hector SLAM schopen dostatečně přesné

percepce okoĺı a odhadu polohy robota tak, aby nepotřeboval implementovat uzav́ıráńı men-

š́ıch smyček. Nı́zké výpočetńı nároky umožňuj́ı využ́ıt rychlé obnovovaćı frekvence moderńıch

LiDARů, což vede k možnosti relativně rychlého pohybu. Z pohledu mapováńı generuje mapu

vykreslenou ve dvoudimenzionálńı rovině, ale stav robota odhaduje ve třech dimenźıch a šesti

stupńıch volnosti. Dı́ky tomu ho lze využ́ıt k mapováńı r̊uznorodých prostřed́ı, ve kterých se

robot spolu s LiDARem může naklánět do r̊uzných směr̊u, aniž by tato situace výrazně

znehodnotila prováděné měřeńı. Hector SLAM nemá k dispozici žádný back-end, který by

optimalizoval již zmapované prostřed́ı a ošetřoval uzav́ıráńı smyček.

Určeńı stavu robota se skládá ze dvou část́ı. Navigačńı filtr hromad́ı data z inerciálńı

měř́ıćı jednotky, tzv. IMU (Inertial Measurement Unit) a ostatńıch volitelných senzor̊u, mezi

které patř́ı GPS, kompas, barometr a daľśı, pro odhad stavu robota. SLAM systém posky-

tuje stav robota ve dvoudimenzionálńı rovině. Tyto odhady jsou spolu spřaženy pro udržeńı

konzistetńıho odhadu stavu robota, ale jsou obnovovány nezávisle na sobě.

Stav systému je popsán vektorem x = [ΩT ,pT ,vT ]T , kde Ω = [φ, θ, ψ]T jsou Eulerovy

úhly popisuj́ıćı orientaci robota, p = [px, py, pz]
T je pozice robota a v = [vx, vy, vz]

T je

rychlost robota v daných směrech. IMU zaznamenává ř́ızeńı v podobě u = [ωT ,aT ], kde

ω = [ωx, ωy, ωz]
T jsou úhlové rychlosti a a = [ax, ay, az]

T jsou zrychleńı v jednotlivých osách.

Záznamy IMU se vztahuj́ı k osám robota, nikoliv k souřadnićım systému. Pohybový model

robota je definován systémem nelineárńıch rovnic

Ω̇ = EΩω

ṗ = v

v̇ = RΩa+ g,

(2.4)

kde RΩ a EΩ jsou transformačńı matice převáděj́ıćı záznamy IMU ze souřadného systému
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robota do souřadnic systému a g je vektor gravitačńıho zrychleńı. Odhad stavu robota z

IMU pomoćı navigačńıho filtru je obnovován s frekvenćı 100 Hz a je asynchronně upravován

odhadem pozice źıskaného ze scan matchingu měřeńı, př́ıpadně je ovlivněn i odhady z př́ıdav-

ných senzor̊u. Rovnice (2.4) popisuj́ı systém, na který je aplikovaný EKF pro odhad polohy

a orientace robota ve třech dimenźıch.

Odhadováńı stavu robota pouze pomoćı IMU vede k chybným výsledk̊um. Tyto chyby

jsou opravovány pomoćı scan matchingu a př́ıpadně doplněńım dat z volitelných senzor̊u.

Implementovaný scan matching využ́ıvá Gauss-Newtonovy metody pro určeńı polohy daného

měřeńı v mapě.

Měřeńı źıskaná pomoćı LiDARu jsou transformována ze souřadného systému robota do

souřadného systému mapy. Měřeńı je formulováno jako sada bod̊u, jejichž rozmı́stěńı koṕıruje

tvar naskenované překážky. Tyto body mohou být upraveny před jejich daľśım využit́ım. Mezi

tyto úpravy patř́ı např. omezeńı ve smyslu svislé osy z, které prohlašuje data naměřená mimo

určité pásmo za neplatná. Toto omezeńı zabraňuje zaneseńı stropu a podlahy do generované

mapy, pokud je měř́ıćı zař́ızeńı nakloněno tak, že je registruje.

Mř́ıžková mapa použitá v tomto řešeńı je diskrétńı povahy, což omezuje přesnost mapy

a znemožňuje př́ımý výpočet derivaćı. Pro jejich odhad je zavedena bilineárńı filtrace, která

umožňuje interpolovat spojitou podobu mapy, odhad derivaćı a odhad pravděpodobnosti

obsazenosti buněk. Dı́ky této interpolaci lze odhadnout funkci pravděpodobnosti obsazeńı

buněk ve spojitém tvaru a tedy odhadnout i jej́ı gradient, který využ́ıvá scan matching, kon-

krétně v Gauss-Newtonově metodě. Toto využ́ıváńı gradient̊u může vést k ukončeńı výpočtu

v lokálńım minimu, tzn. nedosažeńım optimálńıho řešeńı. Hector SLAM tento problém řeš́ı

udržováńım několika odhad̊u mapy zároveň, kde jeden odhad mapy použ́ıvá nejjemněǰśı roz-

lǐseńı (nejmenš́ı buňky) a každý daľśı odhad mapy má polovičńı rozlǐseńı předchoźıho. Jedná

se o nezávisle generované odhady, nikoliv o klony nejjemněǰśı mapy s nižš́ım rozlǐseńım. V

každém kroku je v mapách obnoven odhad polohy, což zaručuje konzistenci všech map. Scan

matching je prováděn od nejhrubš́ı mapy a výsledný odhad pozice je použit jako počátečńı

odhad pro každou daľśı jemněǰśı mapu.

Druhá a třet́ı rovnice v (2.4) jsou źıskány integraćı akcelerace naměřené pomoćı IMU, d́ıky

čemuž je takový systém nestabilńı bez úpravy odhadu stavu robota pomoćı měřeńı. Odhad

stavu robota źıskaný pomoćı IMU a EKF je promı́tnut do mapy a je použit jako výchoźı

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

následně

K = PCT (
1− ω
ω

R+CTPC)−1 (2.5)

P+ = P − (1− ω)−1KCP (2.6)

x̂+ = x̂+K(ξ∗ −Cx̂), (2.7)
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kde x̂ je p̊uvodńı odhad stavu z IMU s kovarianćı P , ξ∗ je odhad stavu źıskaný pomoćı scan

matchingu, jehož kovariance je R, K je Kalman̊uv zisk, C je matice, která promı́tá stavový

prostor do tř́ı dimenźı, ω ∈ (0, 1) je volitelný lad́ıćı parametr a x̂+ je výsledný odhad stavu

s kovarianćı P+.

2.3 GMapping

Tato implementace využ́ıvá částicový filtr. Je založena na podobném principu jako Fast

SLAM v 1.4 a jej́ı popis vycháźı z [3]. Znakem gMappingu je využit́ı odometrie i pozorováńı

při odhadu návrhového rozděleńı, což výrazně snižuje nejistotu odhadu stavu robota v kroku

predikce. Dále je v tomto př́ıstupu zahrnut rozhodovaćı proces, který provád́ı převzorkováńı

pouze za určitých podmı́nek.

Při užit́ı částicového filtru je zapotřeb́ı vybrat vzorky z návrhového rozděleńı pravděpo-

dobnosti, které pak budou využity pro odhad ćılového rozděleńı pravděpodobnosti. Č́ım si

jsou návrhové a ćılové rozděleńı podobněǰśı, t́ım lepš́ı výsledky bude filtr podávat a t́ım méně

částic bude pro jeho funkci potřeba. Nejjednodušš́ı řešeńı kroku predikce v částicovém filtru

zahrnuje použit́ı pohybového modelu jako návrhového rozložeńı. Takové řešeńı však potřebuje

velký počet částic, protože, narozd́ıl od modelu pozorováńı, pohybový model nedokáže podat

přesný odhad stavu robota. Na obrázku 2.1 je vyobrazena věrohodnost pohybového modelu

p(x|x′, u) a modelu pozorováńı p(z|x) vhledem k určeńı polohy robota. Nutnost použ́ıt velký

počet částic při vzorkováńı pohybového modelu plyne z toho, že pouze malá část vzork̊u se

nacháźı v intervalu L(i), ve kterém je stav robota nejpravděpodobněǰśı. Tento problém lze

Obrázek 2.1: Věrohodnost pohybového modelu a modelu pozorováńı. Převzato z [3]

řešit začleněńım nejnověǰśıho pozorováńı do návrhového rozděleńı

P (xk|m[i]
k−1,x

[i]
k−1, zk,uk−1) =

P (zk|m[i]
k−1,xk)P (xk|x[i]

k−1,uk−1)

P (zk|m[i]
k−1,x

[i]
k−1,uk−1)

, (2.8)
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č́ımž se výpočet vah změńı na

w
[i]
k = w

[i]
k−1P (zk|m[i]

k−1,x
[i]
k−1,uk−1). (2.9)

Znalost takového rozděleńı neńı dostupná př́ımo kv̊uli nepředv́ıdatelnému tvaru věrohod-

nostńı funkce modelu pozorováńı. Jeho aproximaci lze źıskat úpravou částicového filtru. Nej-

prve je pro každou částici určen počátečńı odhad stavu robota x’
[i]
k źıskaný z pohybového

modelu. Následně je proveden scan matching pozorováńı zk s mapou m
[i]
k−1 v okoĺı odhadu

x’
[i]
k , jehož výstupem je přesněǰśı odhad polohy x̂

[i]
k . Daľśım korkem je lokálńı aproximace

ćılového rozděleńı kolem nejpravděpodobněǰśı pozice robota. Té je dosaženo navzorkováńım

K vzork̊u aj v intervalu okolo x̂
[i]
k a výpočtem parametr̊u př́ıslušného Gaussova rozděleńı

N (µ
[i]
k ,Σ

[i]
k )

µ
[i]
k =

1

η[i]

K∑
j=1

ajP (zk|m[i]
k−1,aj)P (aj|x[i]

k−1,uk−1) (2.10)

Σ
[i]
k =

1

η[i]

K∑
j=1

ajP (zk|m[i]
k−1,aj)P (aj|x[i]

k−1,uk−1)(aj − µ[i]
k )(aj − µ[i]

k )T , (2.11)

kde η[i] je normalizačńı parametr

η[i] =
K∑
j=1

P (zk|m[i]
k−1,aj)P (aj|x[i]

k−1,uk−1). (2.12)

z rozděleńı N (µ
[i]
k ,Σ

[i]
k ) je pak pro každou částici vybrán nový stav robota x[i]k a vypočtena

váha dle

w
[i]
k ' w

[i]
k−1

K∑
j=1

P (zk|m[i]
k−1,aj)P (aj|x[i]

k−1,uk−1) = w
[i]
k−1η

[i]. (2.13)

Scan matching umožňuje soustředit vzorkováńı do pravděpodobněǰśıch oblast́ı. Výsledná přes-

nost určeńı stavu robota je touto úpravou zvýšena v každé částici a pro správný běh algoritmu

lze použ́ıt méně částic. Problém může nastat při uzav́ıráńı smyčky, kdy se źıskané odhady

x̂
[i]
k mohou razantně lǐsit. GMapping ale obnovuje stav systému po každém posunu o 0.5

m nebo otočeńı o 25◦, což by mělo zabránit vzniku problémů v takových situaćıch. Pokud

scan matching selže v určeńı x̂
[i]
k , např. kv̊uli znehodnocenému měřeńı, pak je jako návrhové

rozložeńı použit pohybový model.

Převzorkováńı je u gMappingu prováděno pouze za určité podmı́nky. Tzv. efektivńı veli-

kost vzorku Neff

Neff =
1

N∑
i=1

(w̃[i])2

, (2.14)
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kde w̃[i] je normalizovaná váha částice i, odhaduje jak přesně momentálńı sada částic vy-

stihuje ćılové rozděleńı. Č́ım nižš́ı je hodnota Neff , t́ım větš́ı rozptyl je mezi váhami částic.

Převzorkováńı je prováděno po poklesu Neff pod N/2 pro N částic. Pokud se robot pohybuje

ve známém prostřed́ı, pak z̊ustává hodnota parametru Neff přibližně konstantńı, při mapo-

váńı neznámé oblasti pozvolna klesá a při uzav́ıráńı smyčky se výrazně propadá, protože v

systému je drženo několik hypotéz stavu robota naráz.

Upřesněńı odhadu stavu robota v predikčńım kroku algoritmu vede k źıskáńı přesněǰśı

mapy a snižuje počet potřebných částic pro správný běh algoritmu (pro většinu situaćı gMap-

ping nepotřebuje v́ıce než 80 částic). Převzorkováńı prováděné pouze při splněńı výše zmı́něné

podmı́nky výrazně snižuje riziko zahozeńı částice s vyhovuj́ıćım odhadem stavu systému.

2.4 Google Cartographer

Posledńı testovaná implementace řešeńı SLAM problému byla vytvořena za účelem urychleńı

procesu plánováńı budov. Nab́ıźı řešeńı uzav́ıráńı smyček s využit́ım submap a metody větv́ı

a meźı (Branch and Bound) s ńızkými výpočetńımi nároky. Tato sekce vycháźı z [5].

V pr̊uběhu mapováńı je budována dvoudimenzionálńı mř́ıžková mapa. K jej́ı tvorbě je

přistupováno z lokálńıho a globálńıho hlediska. V obou hledisćıch je odhadován stav robota

ξ = {ξx, ξy, ξθ}, který vyjadřuje jeho polohu a natočeńı v rovině mapy.

Na několika mı́stech Cartographer využ́ıvá při výpočtech knihovnu Ceres Solver. Ceres

Solver je knihovna v jazyce C++ vyvinutá za účelem modelováńı a řešeńı složitých optimali-

začńıch úloh. Mezi takové úlohy patř́ı metoda nejmenš́ıch čtvrc̊u pro nelineárńı modely [17].

Ceres Solver je v algoritmu využit např. při scan matchingu nebo při optimalizaci mapy.

2.4.1 Lokálńı př́ıstup

V lokálńım př́ıstupu je źıskáván odhad stavu robota pouze v rámci malého úseku prostřed́ı,

tzv. submapy M . Každé měřeńı je pomoćı scan matchingu porovnáno s právě generovanou

submapou a je tak źıskán stav robota ξ. Scan matching je poč́ıtán pomoćı knihovny Ceres.

Měřeńı jsou před použit́ım k odhadu stavu transformována do roviny mapy pomoćı dat z

IMU. To zabraňuje znehodnoceńı měřeńı z d̊uvodu nakloněńı skenovaćıho zař́ızeńı. Submapa

je tvořena mř́ıžkovou mapou s rozlǐseńım r. Pro každou buňku v mapě je definován pixel,

který zab́ırá čtvercovou plochu o hraně r kolem dané buňky. V obrázku 2.2 jsou tyto pixely

v okoĺı buněk znázorněny.

Po vložeńı nového měřeńı do submapy jsou dodané informace vykresleny. Koncové hod-

noty źıskané při měřeńı jsou vztaženy k buňce mapy, do jej́ıž pixelu zasahuj́ı. Tato buňka je

pak prohlášena za obsazenou. Buňka každého pixelu, který prot́ıná úsečka mezi obsazenou

buňkou a polohou robota, je označena jako neobsazená. Jednotlivá měřeńı jsou vyobrazena
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v obrázku 2.2 spolu s pixely označenými jako obsazené (šedé pixely s kř́ıžkem) a neobsazené

(šedé pixely bez kř́ıžku).

Obrázek 2.2: Měřeńı vložené do submapy. Převzato z [5]

Měřeńı źıskaná v lokálńım př́ıstupu jsou porovnávána pouze s danou submapou. S každým

daľśım měřeńım roste chyba určeńı stavu robota i okoĺı. Tento problém adresuje globálńı

př́ıstup.

2.4.2 Globálńı př́ıstup

Mapováńı větš́ıch prostor je řešeno v globálńım př́ıstupu. Relativńı pozice, ve kterých byla

měřeńı vkládána do submap, jsou uchovávány pro využit́ı optimalizačńım algoritmem uzav́ı-

ráńı smyček. Optimalizace je řešena jako metoda nejmenš́ıch čtverc̊u

argmin
pm,ps

=
1

2

∑
ij

ρ(E2(ξmi , ξ
s
j ,σij, ξij)), (2.15)

kde pm = {ξmi }i=1,...,l jsou polohy submap v mapě, ps = {ξsi }i=1,...,n jsou polohy měřeńı

v mapě, ξij jsou relativńı polohy submap a měřeńı a σij je jejich kovariance. Funkce E

vyjadřuje chybu v určeńı poloh submap a sken̊u. Ve výpočtu je použita Huberova ztrátová

funkce ρ, která minimalizuje účinek špatných měřeńı na odhad mapy.

Pro urychleńı výpočtu optimalizace je využita metoda větv́ı a meźı. Hypotézy jsou ulo-

ženy do stromové struktury, jej́ıž kořen obsahuje všechny možnosti a obsahy potomk̊u uzlu

formuj́ı rodičovský uzel. Každý list tohoto stromu obsahuje jednu možnost řešeńı. Pro pro-

cházeńı stromu je použita metoda prohledáváńı do hloubky. Efektivita výpočtu je navýšena

předpoč́ıtáváńım mř́ıžkových map pro r̊uzné hladiny stromu. Tyto předpoč́ıtané mapy maj́ı

stejné rozlǐseńı jako výsledná mapa, ale každý blok mapy o velikosti 2ch × 2ch je vyplněn

maximálńı hodnotou źıskanou v daném bloku. Na obrázku 2.3 jsou předpoč́ıtané mapy zob-

razeny. Optimalizace je prováděna s periodou několika sekund. Uživatel může tedy sledovat

vývoj mapy a jej́ı úpravy v reálném čase.
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Obrázek 2.3: Mapy pro velikosti blok̊u 1, 4, 16 a 64. Převzato z [5]
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3 Experimenty a jejich porovnáńı

Prvńı sekce této kapitoly se zabývá Robot Operating Systemem (ROS), který byl použit

jako framework pro testováńı výše zmı́něných implementaćı. Dále jsou zde popsána testovaćı

data a senzory, které byly použité k jejich zaznamenáńı. Je zde uveden zp̊usob extrakce

trajektorie z jednotlivých implementaćı řešeńı SLAM problému a př́ıprava naměřených dat

pro porovnáńı. Následně je popsán zp̊usob výpočtu chyb testovaných implementaćı. Na závěr

je poskytnuto porovnáńı implementaćı. Informace o už́ıváńı jednotlivých implementaćı byly

źıskány 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.” [Citováno z 2, str. 2]

Jako framework pro provedeńı experiment̊u na testovaných implementaćıch řešeńı SLAM

problému je v této práci použit ROS. Informace pro tuto sekci byly čerpány z [2, 14]. ROS byl

vyvinut roku 2007 v Stanford Artificial Intelligence Laboratory. Při výrobě robota je užito

mnoho součástek od r̊uzných výrobc̊u. Komunikace s takovými součástkami může prob́ıhat

r̊uznými zp̊usoby v r̊uzných jazyćıch a po přidáńı nebo výměně jedné části existuje riziko

nutnosti přepsat velkou část robotova programu. Př́ınosem ROSu je zavedeńı sjednocené ko-

munikace mezi částmi robota. Poskytuje abstrakci hardwaru, ńızkoúrovňové ovládáńı zař́ızeńı

a podobné funkcionality operačńıho systému. ROS byl vydán jako open source software pod

BSD licenćı.

Data jsou v ROSu uspořádána do baĺıčk̊u. Baĺıček je zde nejnižš́ı strukturou schopnou

vytvořit program a obsahuje zdrojový kód jednoho nebo v́ıce ROS runtime proces̊u, tzv. uzl̊u

(nodes). Uzel představuje spustitelný kód obecně obsahuj́ıćı jednoduchou funkcionalitu. ROS

je postaven jako modulárńı systém a program je v něm poskládán z mnoha uzl̊u, které mezi

sebou komunikuj́ı v rámci peer-to-peer śıtě. Komunikace mezi uzly je zajǐstěna tzv. publish-

subscribe modelem pomoćı topic̊u a zpráv. Topic má obdobnou funkci jako datová sběrnice.

Uzel může do topicu s určitým jménem publikovat zprávu, kterou obdrž́ı odběratel daného

topicu. Do daného topicu může publikovat několik uzl̊u a stejně tak z něj může několik uzl̊u
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odeb́ırat zprávy. Publikuj́ıćı a odeb́ıraj́ıćı uzly o sobě nemaj́ı žádné explicitńı informace, poj́ı

je jen název topicu, do kterého publikuj́ı nebo z něj odeb́ıraj́ı.

Data jsou roześılána ve formě zpráv s určitým datovým typem. V ROSu je implemento-

váno několik datových typ̊u použ́ıvaných v běžných programovaćıch jazyćıch. Kromě těchto

typ̊u lze deklarovat vlastńı datové typy. Uzly mohou přij́ımat zprávy pouze s datovým ty-

pem s jehož podobou jsou seznámeny. Vedle běžného uzlu ROS nab́ıźı tzv. nodelet. Tento

uzel zpracovává několik uzl̊u a zajǐst’uje jejich vzájemnou komunikaci tak, aby se zamezilo

př́ılǐsnému zat́ıžeńı śıtě, po které uzly komunikuj́ı, např při zpracováváńı objemných dat.

Topicy jsou využ́ıvány pro běžnou komunikaci mezi uzly a v př́ıpadě, kdy je potřeba źıskat

z uzlu určité informace pro daľśı zpracováńı mimo ROS, nejdou použ́ıt. Pro tuto interakci s

uzly jsou v ROSu implementovány služby. Služba je specifikována unikátńım názvem a dvěma

datovými typy. Jeden udává datový typ požadavku, druhý udává datový typ odpovědi.

ROS byl vyvinut jako jazykově neutrálńı systém. Pro deklaraci zpráv využ́ıvá tzv. interface

definition language (IDL). IDL lze pomoćı generátor̊u kódu převést do jazyka vhodného pro

koncové použit́ı. Mezi tyto jazyky patř́ı např. C++, Python, OCtave a LISP.

Při běhu programu v ROSu lze veškeré publikované zprávy uložit k pozděǰśımu přehráńı.

Tato uložená data tak umožňuj́ı opakovat jistý scénář bez nutnosti znovu provádět experi-

ment. Lze je využ́ıt k urychleńı laděńı algoritmu, pro které tak neńı nutné opakovat daný

experiment. Daľśım zp̊usobem využit́ı je porovnáváńı r̊uzných př́ıstup̊u k řešeńı úlohy, jako

tomu bylo učiněno v této práci. Open-source povaha ROSu umožňuje komukoliv přisṕıvat

k jeho rozvoji. Provozuje śıt’ repozitář̊u, ve které r̊uzné instituce vyv́ıj́ı vlastńı softwarové

komponenty, které jsou poté v rámci ROSu zpř́ıstupněny. Software je v repozitář́ıch uložen v

podobě výše zmı́něných baĺıčk̊u.

Spolu s ROSem je distribuován vizualizačńı program rviz. Rviz poskytuje uživateli vizu-

álńı zpětnou vazbu o tom, v jakém stavu se momentálně systém nacháźı. Umožňuje zobrazit

polohu robota, jeho zp̊usob vńımáńı okoĺı, uraženou trajektorii apod. Daľśı nástroj rxgraph

slouž́ı zobrazeńı uzl̊u a jejich vzájemné komunikace v grafu. Většina robotických systémů

potřebuje sledovat vzájemné pozice určitých modul̊u. Může se jednat např. o manipulátory

a potřebu sledováńı manipulovaných objekt̊u vzhledem k poloze manipulátoru, nebo o sledo-

váńı polohy mobilńıho robota v mapě při lokalizaci. V ROSu je implementován transformačńı

systém s názvem tf právě pro tyto účely. Tf konstruuje strom souřadných systémů r̊uzných

část́ı systému, ve kterém jsou uloženy jejich vzájemné polohy. Tento strom transformuje data

roześılaná mezi uzly tak, aby odpov́ıdala souřadnému systému př́ıjemce. Lze tak např. převést

data z LiDARu do souřadného systému mapy a následně je zobrazit pomoćı rvizu. Pro tuto

práci byla použita verze ROS Jade Turtle.
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3.2 Testovaćı data a měř́ıćı zař́ızeńı

Jako testovaćı data pro porovnáńı implementaćı byly vybrány datasety z MIT Stata Center

[19]. V datasetech jsou uložená data źıskaná v pr̊uběhu experimentu. Takový experiment

je pak možné simulovat znovu se stejnými výsledky, což umožňuje porovnat r̊uzné metody

rešeńı dané úlohy. Důvodem zvoleńı těchto dataset̊u bylo přiložeńı dat o skutečné poloze

robota z pr̊uběhu měřeńı, tzv. ground truth. Tyto data jsou použity pro porovnáńı efektivity

implementaćı řešeńı SLAM problému. Udávaná maximálńı chyba v určeńı polohy při měřeńı

ground truth je 2 až 3 cm. Vybraná data jsou uložena ve formátu .bag, který je podporován

frameworkem Robot Operating System popsaném v 3.1.

V použitých datasetech je uloženo několik typ̊u dat. Těmito typy jsou: měřeńı z LiDARu

Hokuyo UTM-30LX Laser, odometrie robota, data z IMU a transformace tf. Transformace

byly pro každou testovanou implementaci řešeńı SLAM problému vybrány tak, aby zaručovaly

správnou funkci dané implementace na robotu prováděj́ıćım měřeńı. Popsané typy dat jsou v

každém MIT datasetu formulovány stejně, tud́ıž zde prezentované experimenty lze ve stejné

formě aplikovat na všechny datasety.

Měř́ıćı rozsah použitého LiDARu je 270◦ a měřitelná vzdálenost se pohybuje v meźıch

od 0.1 m do 30 m. Mezera mezi jednotlivými naměřenými hodnotami čińı 0.25◦ a udávané

přesnost senzoru je ±30 mm při měřeńı do 10 m vzdálenosti a ±50 mm při měřeńı od 10 m

do 30 m vzdálenosti [18]. Podobu měřeńı źıskaných t́ımto LiDARem lze zhlédnout v obrázku

3.1, kde jsou znázorněny barevnými čtverečky.

Obrázek 3.1: Ukázka pr̊uběhu experimentu se zobrazenými daty z měřeńı LiDARem
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3.3 Př́ıprava dat

Při prováděńı experimentu bylo třeba extrahovat odhad trajektorie z každé testované imple-

mentace a upravit je pro následné zpracováńı. Též bylo nutné transformovat data z ground

truth, aby s nimi šly výsledky experiment̊u porovnat.

3.3.1 Extrakce trajektorie

Každá implementace přistupuje k generováńı trajektorie jiným zp̊usobem. Hector SLAM

publikuje topic slam_out_pose, který publikuje odhad polohy robota včetně jeho orientace.

Zprávy z tohoto topicu byly uloženy pomoćı př́ıkazu

rostopic echo /slam_out_pose > Hector_SLAM_trajektorie.txt

a použity jako trajektorie pro Hector SLAM. Hector SLAM d́ıky svému online př́ıstupu

neimplementuje žádnou formu uzav́ıráńı smyček ani optimalizace uražené trajektorie nebo

pozorované mapy, tud́ıž lze použ́ıt tento zp̊usob źıskáńı trajektorie.

GMapping nepublikuje svoji trajektorii v př́ımé formě. Pro extrakci trajektorie byl vy-

užit hector_trajectory_server z Hector SLAMu, který zaznamenává trajektorii robota.

Pomoćı jeho služby trajectory

rosservice call /trajectory > gMapping_trajektorie.txt

byla źıskána trajektorie robota zaznamenána gMappingem.

Cartographer nab́ıźı službu finish_trajectory

rosservice call /finish_trajectory,

která provede optimalizaci grafu a vrát́ı mapu ve formátu .pgm a trajektorii ve formátu .pb.

Trajektorii lze zkompilovat a uložit pomoćı př́ıkazu

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

’*.proto’) < ~/.ros/map.pb

Každá implementace interpretuje natočeńı robota jiným zp̊usobem. Byla provedena úprava

úhlu natočeńı robota tak, aby ve všech trajektoríıch se úhel natočeńı robota pohyboval v in-

tervalu (−π, π〉.

3.3.2 Př́ıprava ground truth

Počátek dat poskytnutých v ground truth byl vztažen k souřadnému systému budovy. Data

byla orotována a přesunuta tak, aby počátečńı stav robota (xr,0, yr,0, θr,0) byl roven hodnotám

(0, 0, 0).
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Časové okamžiky, pro které bylo poskytnuto ground truth se lǐsily od časových okamžik̊u,

ve kterých testované implementace vracely odhad stavu robota. Byla provedena lineárńı inter-

polace dat ground truth do časových okamžik̊u, ve kterých testované implementace poskytuj́ı

data o stavu robota. Interpolace odhadovaných poloh testovaných implementaćı do časových

okamžik̊u ground truth byla jako řešeńı zavržena, protože ground truth poskytuje pro většinu

systémů čtyřnásobek dat na stejný časový úsek. Zvolená interpolace je tedy přesněǰśı.

3.4 Výpočet chyby

Pro výpočet chyby testovaných implementaćı řešeńı SLAM problému byly použity dva zp̊u-

soby. Prvńı vypočtenou chybou je RMSE (Root Mean Square Error) pro určeńı polohy robota

dle vzorce

e(pr,k,pgt,k) =

√√√√ 1

N

N∑
k=1

(‖pr,k − pgt,k‖)2, (3.1)

kde N je počet záznamů v trajektorii testované implementace, pr,k = [xr,k, yr,k] udává odhad

polohy robota testovanou implementaćı v časovém okamžiku k a pgt,k = [xgt,k, ygt,k] je poloha

robota v časovém okamžiku k v ground truth.

Tento výpočet chyby ale neńı dle [9] vhodný pro porovnáváńı efektivity řešeńı SLAM

problému, protože chyba, která byla robotem provedena na začátku měřeńı má mnohem větš́ı

dopad než stejná chyba, která byla provedena až před závěrem měřeńı. Nab́ızeným řešeńım

v [9] je výpočet chyby založený na relativńıch polohách jednotlivých odhad̊u a skutečných

poloh

ε(δ) =
1

N

N∑
i,j

trans(δi,j 	 δ∗i,j)2 + rot(δi,j 	 δ∗i,j)2, (3.2)

kde N je počet vzájemných relaćı mezi záznamy, trans() a rot() jsou funkce vyhodnocuj́ıćı

chyby v translaci a rotaci robota, δi,j je relativńı poloha i-tého a j-tého naměřeného záznamu

stavu robota, δ∗i,j je relativńı poloha i-tého a j-tého záznamu z ground truth a i a j udávaj́ı

měřeńı, mezi kterými je poč́ıtána relativńı poloha.

Zvolený vztah pro relativńı polohy zahrnuje do výpočtu chyby i-tý záznam a záznam

i+1, který mu v čase bezprostředně následuje. Jako funkce trans() byla zvolena Eukleidovská

norma

trans(δi,i+1 	 δ∗i,i+1) = ‖δi,i+1 	 δ∗i,i+1‖. (3.3)

Chyba rot() byla zvolena ve tvaru

rot(δi,i+1 	 δ∗i,i+1) = |min(|δi,i+1 	 δ∗i,i+1|, 2π − |δi,i+1 	 δ∗i,i+1|)|. (3.4)
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Pro porovnáńı implementaćı řešeńı SLAM problému jsou dále využité tři chyby. Chyba v

určeńı polohy robota εtrans(δ)

εtrans(δ) =
1

N

N∑
i,i+1

trans(δi,i+1 	 δ∗i,i+1)2, (3.5)

chyba v určeńı orientace robota εrot(δ)

εrot(δ) =
1

N

N∑
i,i+1

rot(δi,i+1 	 δ∗i,i+1)2, (3.6)

a chyba určeńı stavu robota ε(δ)

ε(δ) =
1

N

N∑
i,i+1

trans(δi,i+1 	 δ∗i,i+1)2 + rot(δi,i+1 	 δ∗i,i+1)2. (3.7)

3.5 Porovnáńı implementaćı

V této sekci jsou vyhodnoceny výsledky experiment̊u provedených na jednotlivých imple-

mentaćıch řešeńı SLAM problému. Źıskané mapy, naměřené trajektorie a vývoje chyb v čase

jsou ke zhlédnt́ı v dodatku A.1. Zdrojové kódy umožňuj́ıćı replikovat tyto experimenty jsou

k dispozici na https://github.com/struncp/Porovnani-SLAM-implementaci. Tyto skripty lze

po úpravě na použitého robota využ́ıt k reálné úloze SLAM.

3.5.1 Vyhodnoceńı experiment̊u

Pro jednotlivé implementace byly spočteny chyby dle postup̊u v sekci 3.4, jejichž výsledky

jsou sepsány v tabulce 3.1. Vyhodnoceńı experiment̊u vycháźı z této tabulky, vygenerovaných

map v obrázku A.1, odhad̊u trajektorie robota v obrázku A.2 a graf̊u v dodatku, které budou

bĺıže specifikovány.

Tabulka 3.1: Chyby implementaćı řešeńı SLAM problému

Hector SLAM gMapping Cartographer

Celková chyba určeńı polohy robota dle (3.1) 0.9612 m 0.6535 m 0.6469 m
Chyba určeńı polohy robota dle (3.5) 0.0064 m 0.0143 m 0.0123 m

Chyba určeńı orientace robota dle (3.6) 0.0079 rad 0.0305 rad 0.0351 rad
Chyba určeńı stavu robota dle (3.7) 0.0144 0.0447 0.0475

Směrodatná odchylka (3.7) 0.0164 0.1484 0.0404
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Simultánńı lokalizace a mapováńı v budově Petr Štrunc 2017

Již bylo řečeno, že zp̊usob výpočtu chyby dle (3.1) je nevyhovuj́ıćı pro porovnáváńı algo-

ritmů řeš́ıćıch úlohu SLAM. Tato chyba však stále má jistou vypov́ıdaj́ıćı hodnotu o tom, jak

přesně daná implementace dokáže určit svoji trajektorii vzhledem k reálnému stavu. Pr̊uběh

této chyby v čase pro každou implementaci lze zhlédnout v obrázku A.3, př́ıpadně podrobněji

v obrázku A.7. Lze si všimnout, že všechny implementace maj́ı problémy s přesným určeńım

polohy v časech mezi 5. a 8. minutou a mezi 17. a 27. minutou. V prvńım časovém úseku je

mapován koridor v levé části mapy a v druhém časovém úseku je mapován koridor v pravé

části a okruh na jeho konci. Odometrie udává obecně méně přesné měřeńı než LiDAR a

testované implementace věř́ı v́ıce dat̊um poskytovaným LiDARem. V rovné chodbě s malým

počtem záchytných bod̊u ovšem LiDAR měř́ı data, která si jsou velmi podobná a nelze z

nich řádně vyhodnotit stav robota. Koridor pak může být v mapě vyobrazen zkrácený oproti

realitě [10]. Dle chyby (3.1) se pro daný scénář jev́ı Google Cartographer jako nejlepš́ı řešeńı.

Pr̊uběh chyby (3.5) v čase je ke zhlédnut́ı na obrázćıch A.4 a A.8. Zde je problém opět v 17.

a 28. minutě, ve kterých jsou mapovány koridory. Pr̊uběh chyby (3.5) v čase je k dispozici na

obrázćıch A.5 a A.9. Zde pravděpodobně došlo ke špatnému zp̊usobu extrakce dat o orientaci

robota z experimentu provedeném s gMappingem. Všechny tři implementace jev́ı v určeńı

orientace vyšš́ı chybu mezi 13. a 17. minutou. V tomto časovém rozmeźı mapováńı prob́ıhá v

horńı části mapy. Pohyb v tomto užš́ım prostoru vyžaduje od robota velké změny v orientaci.

Uprostřed tohoto rozmeźı se před 15. minutou nacháźı oblast, ve které všechny implementace

vykazuj́ı téměř nulovou chybu. V tento okamžik robot stoj́ı na mı́stě.

Celkovou chybu testovaných implementaćı dle (3.7) lze zhlédnout v obrázćıch A.6 a A.10.

V obrázku A.1 je zřetelné zkráceńı pravého koridoru u Hector SLAM oproti zbylým imple-

mentaćım, což je zp̊usobeno absenćı back-endu u Hector SLAMu, který by řešil uzav́ıráńı

smyček. Dle tabulky 3.1 je však za použit́ı tohoto kriteria nejv́ıce vyhovuj́ıćım řešeńım právě

Hector SLAM. Riziko zkráceńı koridoru nejlépe zvládl Cartographer, jehož trajektorie se ve

výběžku za koridorem kryje s ground truth nejlépe ze všech implementaćı.
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Závěr

Ćılem práce bylo bližš́ı představeńı problému Simultánńı Lokalizace a Mapováńı. Toho bylo

dosaženo popsáńım funkce několika př́ıstup̊u k řešeńı SLAM problému, konkrétně př́ıstup̊u

využ́ıvaj́ıćıch Kalman̊uv filtr, částicový filtr nebo grafovou reprezentaci. Daľśım ćılem bylo

porovnat efektivitu určitých implementaćı řešeńı SLAM problému dle správnosti jejich od-

hadu trajektorie robota. Těmito implementacemi byly Hector SLAM, gMapping a Google

Cartographer. Byly vysvětleny př́ıstupy těchto implementaćı k řešeńı SLAM problému a pro

jejich zprovozněńı byl do práce zařazen Robot Operating System, který slouž́ı jako framework

pro programováńı robotických systémů. Po provedeńı experiment̊u byly vyhodnoceny jejich

výsledky.

Experimenty v praktické části prokázaly, že pro mapováńı budov se z testovaných imple-

mentaćı nejlépe hod́ı Hector SLAM. Dále bylo zjǐstěna slabina Hector SLAMu v jeho absenci

back-endu, což mu znemožňuje opravit chybná měřeńı. Tento jev vede předevš́ım k problé-

mům v dlouhých koridorech bez záchytných bod̊u, které jsou do mapy zakresleny zkrácené.

V př́ıpadě mapováńı budovy s dlouhými koridory je z popsaných implementaćı optimálńı ře-

šeńım Google Cartographer. Všechny tři testované implementace se projevily jako použitelné

v praxi.

Výsledky dosažené v uskutečněných experimentech vypov́ıdaj́ı pouze o schopnosti dané

implementace odhadnout stav robota a trajektorii, kterou urazil. Tento př́ıstup k vyhodno-

cováńı efektivity daných implementaćı v řešeńı SLAM problému jistě lze vylepšit. Rozš́ı̌reńım

tohoto př́ıstupu by samozřejmě mohlo být ohodnoceńı přesnosti vygenerované mapy nebo po-

rovnáńı hardwarové náročnosti jednotlivých implementaćı. Mapa vygenerovaná gMappingem

v obrázku A.1 též naznačuje možnost vylepšeńı v nastaveńı rozeznáváńı chybných měřeńı.

Byla ověřena funkčnost použitých skript̊u. Tyto skripty lze po úpravě pro určitého robota

použ́ıt k reálnému řešeńı SLAM problému.
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Zdroje

[1] DURRANT-WHYTE, Hugh a Tim BAILEY, 2006. Simultaneous Localization and Map-

ping: Part 1 IEEE Robotics & Automation Magazine. June 2006. 99-108. ISSN 1070-9932
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A Dodatky

A.1 Výsledky experiment̊u

Obrázek A.1: Mapy źıskané jednotlivými implementacemi
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Obrázek A.2: Trajektorie naměřené implementacemi řešeńı SLAM problému
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Obrázek A.3: Vývoj celkové chyby určeńı polohy robota dle (3.1) v čase
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Obrázek A.4: Vývoj chyby určeńı polohy robota dle (3.5) v čase
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Obrázek A.5: Vývoj chyby určeńı orientace robota dle (3.6) v čase
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Obrázek A.6: Vývoj chyby určeńı stavu robota dle (3.7) v čase
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Obrázek A.7: Vývoj celkové chyby určeńı polohy robota dle (3.1) v čase, detail gMapping a
Google Cartographer
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Obrázek A.8: Vývoj chyby určeńı polohy robota dle (3.5) v čase, detail Hector SLAM a
Google Cartographer
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0 5 10 15 20 25 30 35
0

0.05

0.1

0.15

0.2

0.25

0.3

Hector SLAM: inkrementalni chyba urceni orientace

cas[min]

ch
yb

a 
[r

ad
]

0 5 10 15 20 25 30 35
0

0.05

0.1

0.15

0.2

0.25

0.3

Google Cartographer: inkrementalni chyba urceni orientace

cas[min]

ch
yb

a 
[r

ad
]

Obrázek A.9: Vývoj chyby určeńı orientace robota dle (3.6) v čase, detail Hector SLAM a
Google Cartographer
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Obrázek A.10: Vývoj chyby určeńı stavu robota dle (3.7) v čase, detail Hector SLAM a
Google Cartographer
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