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Katedra kybernetiky

Bakalářská práce
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Abstrakt

Práce se zabývá problémem simultánńı lokalizace a mapováńı a popisuje základńı
tři př́ıstupy možného řešeńı. Dále se věnuje analýze konkrétńıch systémů řeš́ıćıch
tento problém pomoćı dat z laserového dálkoměru (LiDAR). Jedná se o gMapping,
Hector SLAM a Google Cartographer. Dané systémy jsou následně analyzovány a
testovány na vybraných datasetech, výsledky jsou poté porovnány a vyhodnoceny.
Systém gMapping je v práci podrobně rozebrán a jsou pro něj navržena možná vy-
lepšeńı.

Kĺıčová slova: SLAM, Simultánńı lokalizace a mapováńı, rozš́ı̌rený Kallman̊uv
filtr, Rao-Blackwellizovaný částicový filtr, Graph-Based SLAM, gMapping, Hector
SLAM, Google Cartographer, ROS, 2D LiDAR

Abstract

The thesis deals with the problem of Simultaneous Localization and Mapping. It
describes the basic three approaches of a possible solution. Furthermore, it deals
with the analysis of specific systems solving this problem using data from the laser
rangefinder (LiDAR). The systems are gMapping, Hector SLAM and Google Carto-
grapher. These systems are subsequently analyzed and tested on selected datasets,
the results are then compared and evaluated. The gMapping system is discussed in
detail and possible improvements are suggested for it.

Keywords: SLAM, Simultaneous Localization and Mapping, extended Kallman fil-
ter, Rao-Blackwellized particle filter, Graph-Based SLAM, gMapping, Hector SLAM,
Google Cartographer, ROS, 2D LiDAR
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Kapitola 1

Úvod

Tato práce je věnována systémům, které pomoćı měřeńı z laserového dálkoměru Li-
ght Detection And Ranging (LiDAR) utvář́ı mapu prostřed́ı, v němž se pohybuj́ı.
Řešeńım tohoto problému je metoda simultánńı lokalizace a mapováńı (SLAM), jej́ıž
popisem se zabývá prvńı část práce. Daný problém je založen na situaci, kdy je mo-
bilńı robot umı́stěn do neznámého prostřed́ı a jeho úkolem je určovat svoji pozici
a utvářet mapu. V této kapitole jsou popsány vnitřńı principy a př́ıstupy k řešeńı
problému. Daná tematika momentálně vstupuje do podvědomı́ i širš́ı veřejnosti, ne-
bot’ pomalu docháźı k přechodu na autonomńı vozidla, která funguj́ı na podobných
principech. Autonomńı vozidla však využ́ıvaj́ı i mnoho daľśıch senzor̊u, jako jsou
např́ıklad kamery. Tato práce je zaměřena čistě na systémy využ́ıvaj́ıćı 2D LiDAR,
tedy senzor, měř́ıćı vzdálenosti pouze v jedné výškové hladině.

Následuj́ıćı kapitola se věnuje třem nejrozš́ı̌reněǰśım 2D SLAM systémům,
přesněji se jedná o gMapping, HectorSLAM a Google Cartographer. Je zde popsáno,
na jakých principech každý ze systémů pracuje a jak je daný př́ıstup do systému
implementován.

Daľśı kapitola je zaměřena na porovnáńı zmı́něných systémů na naměřených
datech. Nahráváńı a zpracováváńı dat prob́ıhalo pomoćı operačńıho systému pro
roboty (Robot operation System → ROS). Dı́ky ROSu lze snadno propojit v́ıce
zař́ızeńı, na kterých běž́ı. Ve frameworku ROS je také možné spouštět simulace,
tud́ıž je pomoćı ROSu možné źıskat jak data reálná, tak data simulačńı. Obě tyto
možnosti byly v práci využity, součást́ı je též popis př́ıstupu ke všem druh̊um na-
hraných dat. Data byla nahrána, aby na nich mohly být spuštěny jednotlivé systémy
a na základě výsledk̊u je poté porovnat. Pro srovnáváńı byla simulačńı a reálná data
rozš́ı̌rena ještě o stažený dataset z univerzity MIT. Rozsah dat je v tomto př́ıpadě
větš́ı a výsledky tak ukazuj́ı jiný pohled na systémy, než je tomu při datech z menš́ıch
prostor. Zmı́něné srovnáńı je prováděno dle kritéríı v sekci 4.3.1. Po provedeńı po-
rovnáńı systémů na jednotlivých datasetech jsou uvedeny výsledky, jejich popis a
diskuze nad jejich relevantnost́ı.

V páté kapitole je bĺıže prozkoumán systém gMapping. Jsou zde popsány
d̊uvody, které vedly k vybráńı tohoto systému. Systém je podroben analýze funkčnosti
v závislosti na zvolených parametrech. Součást́ı této kapitoly je také návrh změn
na vylepšeńı systému, které by vedly jak k zlepšeńı výkonu, tak k lepš́ı uživatelské
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př́ıvětivosti.
Posledńı kapitolou je závěr, ve kterém je postupně zhodnocena celá práce.

Nejdř́ıve je však potřeba seznámit čtenáře s definićı a řešeńım úlohy SLAMu, jednot-
livými systémy a zejména výsledky. Definice SLAM založená na teorii pravděpodob-
nosti bude podrobně rozebrána v daľśı kapitole.
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Kapitola 2

Simultánńı lokalizace a mapováńı

V této sekci se nacháźı seznámeńı s problémem simultánńı lokalizace a mapováńı.
Je zde prob́ırána jak historie, tak struktura algoritmů, na kterých jsou založeny
jednotlivé systémy řeš́ıćı problém SLAM.

2.1 Historie

Za počátek diskuze problému se považuje konference Robotics and Automation Con-
ference, konaná v roce 1986. Pravděpodobnostńı metody byly tehdy ještě velmi ne-
rozvinuté, jak v robotice, tak i v umělé inteligenci. Došlo tedy pouze k debatě na
dané téma.

K větš́ımu posunu kupředu se dostalo o pár let později, kdy vyšla práce po-
jednávaj́ıćı o vztahu mezi orientačńımi body (landmarky) a sńıžeńım geometrické
nepřesnosti. Důležitým poznáńım bylo zjǐstěńı, že mezi odhady landmark̊u na mapě
je velká korelace, která je rostoućı s daľśımi pozorováńımi [3].

Ve stejném obdob́ı vznikaly základy vizuálńı navigace a navigace pracuj́ıćı se
sonarem s použit́ım Kalmanova filtru. Práce byly v základu podobné. Ukazovaly, že
odhady landmark̊u źıskané pohybem robota prostřed́ım, jsou v korelaci s ostatńımi
kv̊uli chybě v odhadu pozice robota [13]. Je tak třeba mı́t stav složený z pozice
robota a landmark̊u, t́ım však vznikal velký stavový vektor s náročnost́ı rostoućı v
kvadrátu. V daném obdob́ı byla tendence snižovat korelaci landmark̊u.

Později došlo k sjednoceńı problémů lokalizace a mapováńı a závěru, že snaha
minimalizovat korelaci mezi landmarky byla chybná. Naopak bylo v zájmu kore-
laci co nejv́ıce zvýšit. Struktura SLAMu, a celkově prvńı použit́ı tohoto akronymu,
byla prezentována v roce 1995 na International Symposium of Robotics Research
(ISRR). Poté se v roce 1999 na ISRR odehrálo prvńı zasedáńı pojednávaj́ıćı př́ımo
o SLAM a došlo k představeńı práce dosahuj́ıćı dostatečné konvergence mezi SLA-
Mem využ́ıvaj́ıćı Kalman̊uv filtr a pravděpodobnostńımi metodami pro lokalizaci a
mapováńı [9], [17].
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2.2 Formulace a struktura

Jedná se o proces, při kterém robot vytvář́ı mapu prostřed́ı v němž se pohybuje a
na základě mapy určuje svoji pozici v prostoru. Pro určováńı trajektorie robota a
rozložeńı landmark̊u neńı třeba předchoźı znalosti jeho lokace, nebot’ odhad těchto
parametr̊u prob́ıhá v reálném čase. Tento proces je znázorněný na obrázku 2.1, ze
kterého je vidět, že odhad nemuśı být přesný. Pro metody řeš́ıćı problém SLAM je
tak ćılem minimalizovat danou chybu, neboli drift.

xk+2
mj

xk

xk−1

xk+1

mi

zk−1,i

zk,j

uk

uk+1

uk+2

Robot Landmark

Estimated

True

Obrázek 2.1: Znázorněńı chyby v odhadu pozice a landmark̊u (z [4]).

2.2.1 Pravděpodobnostńı SLAM

Ćılem je źıskat v časovém okamžiku k odhad hustoty pravděpodobnosti

P (xk,m|Z0:k,U0:k,x0) (2.1)

pro každý časový okamžik k, kde xk je stavový vektor popisuj́ıćı pozici a orien-
taci robota, m je množina landmar̊u, tedy mapa, Z0:k jsou všechna pozorováńı
landmark̊u, U0:k je historie vstup̊u a x0 je počátečńı stav [4]. Jedná se tedy o
sdruženou posteriorńı hustotu mapy, stavu vozidla s ohledem na zaznamenané pozo-
rováńı, ř́ıd́ıćı vstupy a počátečńı stav robota. Pro výpočet je využit Bayes̊uv teorém,
který vyžaduje rozděleńı algoritmu do dvou krok̊u. Prvńım krokem je predikce,
která využ́ıvá model pohybu robota. T́ım druhým je korekce modelu pozorováńı,
ke kterému jsou třeba data ze senzor̊u. Pohybový model a model pozorováńı tak
popisuj́ı vliv vstupńıho ř́ızeńı a pozorováńı.

Model pozorováńı popisuje pravděpodobnost zisku pozorováńı zk, pokud je
známa poloha vozidla xk a landmark̊u m.

P (zk|xk,m) (2.2)
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Model pohybu vozidla může být popsán jako stavový přechodový model.
Přechodový stav je předpokládán jako Markov̊uv proces, při kterém následuj́ıćı stav
xk je závislý pouze na předchoźım stavu xk−1 a aplikovaném ř́ızeńı uk a neńı tak
závislý ani na mapě, ani na pozorováńı.

P (xk|xk−1,uk) (2.3)

Implementace je tak ve formě dvoukrokého rekurzivńıho algoritmu.

Aktualizace času (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.

(2.4)

Aktualizace měřeńı (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)
. (2.5)

2.2.2 Struktura

Model pozorováńı udává závislost polohy vozidla a pozice landmark̊u, z čehož vyplývá,
že sdružená posteriorńı pravděpodobnost nemůže být rozdělena na

P (xk,m|zk) 6= P (xk|zk)P (m|zk), (2.6)

nebot’ by to vedlo k chybným odhad̊um. Daľśım zdrojem chyb je špatný odhad po-
zice robota. Landmarky jsou ale silně korelované, takže chybný odhad landmarku
v̊uči mapě nevede k chybné poloze dvou landmark̊u navzájem.

Velmi d̊uležitým poznatkem bylo zjǐstěńı, že korelace mezi landmarky mo-
notónně vzr̊ustá s počtem jejich pozorováńı (dokázáno pouze pro lineárńı Gaus-
sovský př́ıpad [2]). Odhad pozice landmarku je tedy s nar̊ustaj́ıćım počtem pozo-
rováńı monotónně přesněǰśı. Tento jev nastává d́ıky, v podstatě, skoro nezávislému
měřeńı relativńıch pozic mezi landmarky. Ty jsou zcela nezávislé na natočeńı vozidla
a úspěšné pozorovnáńı z tohoto bodu může nést daľśı nezávislá měřeńı relativńıch
rozložeńı landmark̊u.

Pohybem v prostoru, robot źıskává pozorováńım novou pozici známých land-
mark̊u v̊uči sobě a dle této informace aktualizuje jejich pozici a též svoji odhado-
vanou polohu. Pokud již nějaký landmark neńı pozorován, tak je jeho pozice ak-
tualizována dle změny pozorovaných landmark̊u. Při pozorováńı nových landmark̊u
docháźı ke korelaci s již známými, č́ımž se vytvář́ı śıt’. Č́ım častěji jsou dva landmarky
pozorovány při jednom měřeńı, t́ım je śıla korelace větš́ı. Opětovným proj́ıžděńım
prostřed́ım je tak źıskána přesněǰśı a robustněǰśı mapa. Např́ıklad násobným pr̊u-
chodem jedné smyčky se źıská znatelně kvalitněǰśı záznam o daném prostřed́ı, než
pouze jedńım projet́ım. Pro lepš́ı představu, na obrázku 2.2 se nacháźı ukázka ko-
relaćı mezi jednotlivými landmarky a zároveň jejich korelace s aktuálńı pozićı robota.
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Estimated Robot

Estimated Landmark

Correlations

Obrázek 2.2: Znázorněńı korelaćı mezi landmarky a robotem (z [4]).

2.3 Řešeńı problému SLAM

Při řešeńı je potřeba adekvátně obsáhnout jak složku modelace prostřed́ı, tak i
tvorbu pohybového modelu. Je řada možnost́ı jak tento problém řešit, např́ıklad
princip Monte Carlo, kdy se rozděluj́ı hustoty pravděpodobnosti odhadu pozice ro-
bota. Daľśı možnost́ı je Markovova lokalizace, jedná se o pravděpodobnostńı formu
SLAM. Nejčastěǰśı reprezentace problému ve formě stavového modelu zat́ıženého
šumem, což vede k použit́ı rozš́ı̌reného Kalmanova filtru (extended Kalman filter →
EKF ). Možnost́ı je ještě rozčleněńı pohybového modelu vozidla na vzorky s obec-
něǰśım negausovským rozděleńım pravděpodobnosti. V tomto př́ıpadě je řeč o použit́ı
Rao-Blackwellizovaného částicového filtru. Daľśım rozš́ı̌reným zp̊usobem je Graph-
based SLAM, kde jsou pozice robota v̊uči sobě poskládány v grafu a následně zpětně
optimalizovány.

2.3.1 EKF-SLAM

EKF-SLAM je tř́ıda algoritmů využ́ıvaj́ıćı extended Kalman filter. Rozš́ı̌rený Kal-
man̊uv filtr je implementaćı Bayesovské statistiky, která pracuje s gaussovským ne-
lineárńım systémem [4].
Pohyb robota je zde popsán rovnićı

P (xk|xk−1,uk)↔ xk = f(xk−1,uk) + wk, (2.7)

kde f(xk−1,uk) je funkce modeluj́ıćı pohyb robota a wk jsou chyby měřeńı.

Model pozorováńı je vyjádřen vztahem

P (zk|xk,m)↔ zk = h(xk,m) + vk, (2.8)
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kde funkce h(.) popisuje geometrické vlastnosti pozorováńı a vk jsou chyby měřeńı.
Tyto dvě definice jsou využity v metodě EKF k výpočtu středńı hodnoty a kovariance
sdruženého posteriorńıho rozložeńı

pr̊uměr: [
x̂k|k
m̂k

]
= E

[
xk|Z0:k

m

]
, (2.9)

kovariance:

Pk|k =

[
PxxPxm

PT
xmPmm

]
k|k

= E

[(
xk − x̂k
m− m̂k

)(
xk − x̂k
m− m̂k

)T
|T0:k

]
. (2.10)

Aktualizace času je pak poč́ıtána jako

x̂k|k−1 = f(x̂k−1|k−1,uk) (2.11)

Pxx,k|k−1 = OfPxx,k−1|k−1OfT + Qk, (2.12)

kde Of je Jacobián z funkce f, která vycháźı z odhadu stavu x̂k−1|k−1.
Aktualizace pozorováńı se provád́ı výpočtem rovnic[

x̂k|k
m̂k

]
= [x̂k|k−1m̂k−1] + Wk[zk − h(x̂k|k−1, m̂k−1)] (2.13)

Pk|k = Pk|k−1 −WkSkW
T
k , (2.14)

kde
Sk = OhPk|k−1OhT + Rk (2.15)

Wk = Pk|k−1OhTS−1
k , (2.16)

přičemž Oh je Jacobián z funkce h, která vycháźı z odhadu stavu x̂k|k−1 a odhadu
mapy m̂k−1.

Mezi hlavńı problémy této metody se řad́ı konvergence, výpočetńı složitost,
asociace dat a nelinerita. Kv̊uli nelinearitě může doj́ıt k větš́ım nepřesnostem ve
výsledku, nebot’ EKF-SLAM využ́ıvá lineárńıch model̊u pro vyjádřeńı nelineárńıho
pohybu a modelu pozorováńı. Konvergence a konzistence modelu je tedy jistá pouze
v lineárńım př́ıpadě.

Výpočetńı složitost

Jedńım ze základńıch kritéríı všech algoritmů je jejich výpočetńı složitost. Je tak
třeba co nejv́ıce zjednodušit sdružený stav z pozice robota a landmark̊u a operace
s nimi. Základńım rozděleńım metod redukuj́ıćıch výpočetńı složitost, je rozlǐsováńı
optimálńıch, konzervativńıch a nekonzistentńıch metod.

Prvńı typ, optimálńı metody, jsou založené na redukci daného výpočtu. Rovnićı
pro aktualizaci pozorováńı omezuj́ı požadované výpočty. Výsledkem jsou pak odhady
a kovariance, stejně tak, jako je tomu v př́ıpadě plnohodnotné formy SLAM. U me-
tod konzervativńıch docháźı k reformulaci stavového prostoru do informačńı podoby.
To umožňuje rozděleńı výsledné matice s informacemi, což vede ke sńıžeńı výpočt̊u,

11



ale také k odhad̊um s vyšš́ı neurčitost́ı nebo kovarianćı. Konzervativńı metody jsou
nejčastěji implementovány v reálném použit́ı, nebot’ dostatečně redukuj́ı výpočetńı
nároky a stále udržuj́ı dostatečnou odhadovaćı schopnost. Posledńı možnost́ı jsou
nekonzistentńı metody. Jedná se o algorithmy, které maj́ı nižš́ı neurčitost nebo ko-
varianci, než algoritmy optimálńı. Pro řešeńı SLAM v praxi se ale nepouž́ıvaj́ı.

Oddělené aktualizace

Metody využ́ıvaj́ıćı oddělené aktualizce vytvářej́ı optimálńı odhady. Při implemen-
taci základńı podoby aktualizace pozorováńı, se při každém novém měřeńı aktua-
lizuje jak stav vozidla, tak i mapy. To vede ke kvadratickému nár̊ustu složitosti s
množstv́ım landmark̊u. Při této implementaci se však mapa rozděĺı na submapy [1].

Rozlǐsuj́ı se dva zp̊usoby možné implementace. Prvńı z nich pracuje na zmenšené
oblasti, ale stále si drž́ı globálńı referenčńı souřadnice, jedná se např́ıklad o algorit-
mus compressed EKF (CEFK). Druhou možnost́ı je tvorba menš́ıch map s vlastńım
souřadnicovým rámcem neopouštěj́ıćım danou submapu. Jedná se to algorithmy
constrained local submap filter (CLSF, v překladu - omezený lokálńı subma-
pový filtr). Pro daľśı rozbor je vhodněǰśı druhá možnost, nebot’ je jednodušš́ı a
při prováděńı operaćı s velkou frekvenćı opakováńı je méně ovlivněna linearizačńımi
chybami. Je také stabilněǰśı a zabraňuje př́ılǐs velkému nár̊ustu globálńı kovariance.

Submapa se skládá z dvou nezávislých odhad̊u, které si stále udržuje. Jde o
vektory xG a xR, kdy xG je mapa složená z globálně referencovaných landmark̊u
a globálně referencované pozice dané submapy a xR je lokálńı submapa s lokálně
referencovanou pozićı robota a lokálně referencovanými landmarky. Při źıskáńı po-
zorováńı se aktualizuj́ı pouze landmarky nálež́ıćı aktuálńı submapě, ve které se robot
nacháźı. Celkový globálńı odhad je pak źıskáván periodicky, zaevidováńım submapy
do mapy celé a použit́ım aktualizace omezeńı na společné vlastnosti obou map.

Asociace dat

Jedná se o velmi d̊uležitý problém, nebot’, i když během procesu tvorby mapy dojde
pouze k jedné chybné asociaci dat, může to vézt k destabilizaci odhadu mapy. Často
dokonce k pádu celého algoritmu.

Z prvu se k problému přistupovalo zp̊usobem, kdy se každé jednotlivé zachy-
ceńı landmarku porovnávalo se všemi odhady nacházej́ıćımi se v bĺızkém okoĺı. Tento
individuálńı př́ıstup je neproveditelný, pokud je nejistá pozice robota, tedy obvzláště
v málo zaplněných prostřed́ıch.

Při popisu vzhledu je viděńı jedńım z hlavńıch zp̊usob̊u sńımáńı okoĺı. Podle
typu senzoru se zaznamenává např́ıklad tvar, barva, struktura, a t́ım je možné
rozlǐsovat r̊uzné baĺıčky dat. To je poté využito pro přepověd dané asociace, nejčastěji
pro problém s uzavřeńım smyčky. Metoda přinesla pokrok, jelikož poč́ıtá metriku
podobnosti přes sekvenci obraz̊u, mı́sto p̊uvodńıho jednoho.
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2.3.2 Rao-Blackwellizovaný částicový filtr

Forma SLAM založená na Rao-Blackwellizovaném filtru (RBPF), jinak nazývaná
také jako FastSLAM, je založena na rekurzivńım Monte Carlo modelu a dokáže re-
prezentovat nelineáńı stavový model. Docháźı k odhadu celého posterioru, ne jenom
nejpravděpodobněǰśıho sdružeńı dat, jedná se tedy o robustněǰśı řešeńı než jakým je
EKF [16].

Částice zde znázorňuj́ı trasu robota, jedna částice je tedy vzorkem v cestě.
Každá částice také obsahuje mapu, kde je každý landmark reprezentovaný vlastńım
Gaussiánem. Dı́ky použit́ı částicových filtr̊u se jedná o jedinou formu SLAM, která
řeš́ı jak problém full SLAM , tak i problém online SLAM . Odhadováńım pozice
robota v každém časovém okamžiku je algoritmus označován jako online. O odhad
pozice se staraj́ı právě částicové filtry.

Sdružený stav může být rozdělen zvlášt’ na komponentu robota a mapy. Po-
steriorńı pravděpodobnost se tak dá odděleně poč́ıtat jako

P (X0:k,m|Z0:k,U0:k,x0) = P (m|X0:k,Z0:k)P (X0:k|Z0:k,U0:k,x0), (2.17)

kde m je mapa, X0:k je trajektorie robota, Z0:k je sada všech již zpozorovaných
landmark̊u, U0:k je historie ř́ızeńı a x0 úvodńı pozice robota.

Rozděleńı pravděpodobnosti zde neńı na jednotivých pozićıch xi, ale na celou
trajektorii X0:k a t́ım se stávaj́ı jednotlivé landmarky na sobě nezávislými. Mapa
je tedy reprezentována jako soubor nezávislých gaussián̊u, což znamená lineárńı
složitost oproti kvadratické u formy EKF. Hlavńımi ukazateli FastSLAMu je mapa,
jež je poč́ıtána analyticky a vážené vzorky, jimiž je reprezentována trajektorie po-
hybu. Rekurzivńı odhad je proveden částicovým filtrem pro stav pozice a EKF pro
stav mapy.

Zpracováńı každého landmarku prob́ıhá zvlášt’, pozice se aktualizuje stejným
zp̊usobem jako v EKF a landmarky, které nebyly zpozorovány, z̊ustávaj́ı na p̊uvodńı
pozici a neaktualizuj́ı se. Vzájemnou neprovázanost́ı landmark̊u však vzniká chyba
v odhadu, která s časem roste (viz. obrázek 2.3).

V čase k − 1, je sdružený stav reprezentovaný jako

{w(i)
k−1,X

(i)
0:k−1, P (m|X(i)

0:k−1,Z0:k−1)}Vi , (2.18)

kde w
(i)
k je váha vzorku i v časovém okamžiku k. Sdružený stav v čase k − 1 je

poté použit v procesu generováńı nové sady částic. Sada znázorňuje potenciálńı
cesty robota, ze které je poté na základě porovnáńı pozorováńı vybrána ta nej-
pravděpodobněǰśı částice.

V prvńım kroku je pro každou částici vypoč́ıtáno návrhové rozložeńı, jež je
podmı́něno svoj́ı historíı. Z návrhu je odebrán vzorek xk, který je poté sdružen k
historii částice X

(i)
0:k. Krokem dva, dle funkce d̊uležitosti, je stanovena váha vzork̊u:

wi
t =

a

b
, (2.19)

kdy a je ćılové rozložeńı (rozložeńı, které je optimálńı pro sadu částic) a b je návrhové
rozložeńı. Třet́ım krokem je př́ıpadné převzorkováńı, které se provád́ı r̊uzně často
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dle implementace. Posledńım krokem je provedeńı EKF aktualizace pro každý již
zpozorovaný landmark, který je při aktuálńım pozorováńı zaznamenán.

Asociace dat

Funkcionalita systému popisovaná výše se vztahuje k dat̊um, která maj́ı známé
sdružováńı. Pokud se jedná o data, pro která neńı tato informace známa, je třeba
systém rozš́ı̌rit. Problém sdružeńı dat spoč́ıvá v tom, že na bázi dostupných dat
neńı možno v časovém okamžiku k, určit proměnnou vyjadřuj́ıćı shodu ck. Může se
jednat např́ıklad o neurčitost s pozićı, kdy má robot na základě pozorováńı možnost
přǐradit v́ıce než jednu pozici.

Běžně bývá na měřeńı jedna asociace dat a tedy vzorkováńı pouze podél cesty.
Zde ale docháźı i k vzorkováńı nad možnými rozhodnut́ımi v pr̊uběhu cesty. Chyby
ve sdružeńıch tedy nejsou zdaleka tak fatálńı, jako je tomu např́ıklad u EKF. Po-
kud dojde k převzorkováńı, chybně určené částice se d́ıky tomu můžou jednoduše
nahradit.

Obrázek 2.3: Propojeńı odhadované trajektorie s pozorovanými landmarky (z [4]).
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2.3.3 Graph-based SLAM

Graph-based SLAM je algoritmus založený na metodě nejmenš́ıch čtverc̊u. Jedná se
o offline algoritmus rozdělený do dvou část́ı, front-end a back-end [6].

Metoda nejmenš́ıch čtverc̊u je optimalizačńı metoda poč́ıtaj́ıćı s přeurčeným
systémem, kdy je známo v́ıce rovnic, než je neznámých. Metodu představil na konci
18. stolet́ı Carl Friedrich Gauss, a jak z názvu vyplývá, snaž́ı se minimalizovat
sumu chyb ve čtverci. Chyba je zde definována jako rozd́ıl odhadovaného stavu k
aktuálńımu měřeńı:

ei(x) = zi − fi(x). (2.20)

Jedńım z předpoklad̊u pro správný pr̊uběh metody je dobrý počátečńı odhad stavu.
Dále, okoĺı minima chyby muśı být hladké, bez skok̊u a zub̊u. V této oblasti se
provád́ı lokálńı linearizace prvńım stupněm Taylorova polynomu. Následně je vypo-
č́ıtána prvńı derivace funkce chyby ve čtverci, která se polož́ı rovna nule. Vyřeš́ı se
lineárńı systém, źıská se nový stav, který by měl být lepš́ı, než ten předchoźı. Poté
se znovu iteruje.

Tvorba pozičńıho grafu

Tvorba grafu je prvńı část́ı metody Graph-based SLAM, tedy část vývojová (front-
end). Docháźı zde ke tvorbě pozičńıho grafu, který je zpracováván do mapy. Graf
se složen ze dvou složek, a to z uzl̊u a hran. Uzel zde znázorňuje odhadovanou
pozici robota a hrana omezeńı, které je mezi dvěma uzly. Toto spojeńı je nejisté a
proměnné. Při projet́ı známým prostřed́ım se vytvářej́ı hrany mezi uzlem novým a
uzly již dř́ıve zaznamenanými, což je využito např́ıklad při uzav́ıráńı smyčky (viz.
obrázek 2.4).

Pozice robota (uzel)

Hrana pro uzavření smyčky

Hrana

Obrázek 2.4: Propojeńı uzl̊u pomoćı hran.

Nové hrany vznikaj́ı při splněńı jedné ze dvou podmı́nek. Pokud je zaznamenán
přesun robota z pozice xi do xi+1, hrana odpov́ıdá naměřenné odometrii. Druhou
možnost́ı je zpozorováńı stejného prostřed́ı. Vzniká tak virtuálńı měřeńı, ve kterém
se porovnaj́ı obě tyto pozorováńı. Na základě rozd́ılu odhadované pozice při obou
měřeńıch, se umı́st́ı nový uzel spojený odpov́ıdaj́ıćı hranou (viz. obrázek 2.5).
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Optimalizace mapy

Druhou část́ı algoritmu Graph-based SLAM je back-end část, která zodpov́ıdá za
optimalizaci źıskaného grafu. Upravuje se zde pozice uzl̊u tak, aby byl źıskán stav,
který co nejpřesněji vystihuje źıskaná měřeńı. Po tomto procesu je pak možno utvořit
mapu na základě známých pozic.

Rovnice pro optimalizaci vycháźı z metody nejmenš́ıch čtverc̊u:

x∗ = argminxΣije
T
ij(xi,xj)Ωijeij, (2.21)

kde x∗ je ćılové rozmı́stěńı uzl̊u, chyba eij vycháźı z rovnice 2.20 a Ωij je informačńı
matice pro danou hranu.

xi

xj
xi

xj

Obrázek 2.5: Znázorněńı funkce virtuálńıho měřeńı.
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2.3.4 Reprezentace prostřed́ı

Původně se svět modeloval jen jako soubor landmark̊u maj́ıćıch sv̊uj určitý tvar,
později však, zejména ve venkovńım, podvodńım a podzemńım použit́ı, se ukázala
tato metoda jako nevyhovuj́ıćı. Hledaly se tak daľśı metody, které by zlepšily repre-
zentaci prostřed́ı. Výsledné možnosti jsou popsány v následuj́ıćıch odstav́ıch.

Mapa z landmark̊u

V počátćıch vývoje problému SLAM bylo pochopitelně potřeba vymyslet, jak re-
prezentovat výsledky měřeńı a pozorováńı. Vznikla tedy metoda, kdy podobu mapy
utvářely landmarky samotné (viz. obrázek 2.6). Když je nový landmark zpozorován,
je zanesen do mapy a vytvoř́ı se korelace k ostatńım, již pozorovaným landmark̊um.
Odhadovaná pozice robota je také korelovaná v̊uči všem landmark̊um [4].

Opětovným proj́ıžděńım známého mı́sta korelace mezi landmarky roste a mapa
se zpřesňuje. T́ım, že jsou všechny landmarky ve vzájemné korelaci, vytvář́ı se po-
myslná śıt’ z těchto spojeńı. Tato metoda může být při správné implementaci tedy
velmi přesná. Problémem je však výpočetńı náročnost, která kvadraticky roste s
přibývaj́ıćımi landmarky. Pro menš́ı prostřed́ı se tedy metoda využ́ıt dá, pro větš́ı
je to ale výkonově př́ılǐs náročné.

Obrázek 2.6: Ukázka mapy z landmark̊u vytvořená pomoćı simulace v prostřed́ı
MATLAB.
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Mř́ıžkové mapy

Metoda mř́ıžkových map, v originále Grid maps, byla představena v 80. letech
minulého stolet́ı. Jej́ı základńı myšlenkou je diskretizace spojitého prostřed́ı do jed-
notlivých buněk, přičemž mř́ıžky rozděluj́ıćı prostor na buňky maj́ı pevnou velikost.
Metoda je poměrně náročná na pamět’.

Důležitým faktorem je zde takzvaná obsazenost, v angličtině occupancy. V ori-
ginále se tedy metoda nazývá Occupancy Grid Maps. Informace o obsazeńı každé
buňky může nabývat tř́ı hodnot. Při inicializaci je hodnota nastavena na mi = 0.5,
kdy mi představuje danou buňku. Tato počátečńı hodnota znamená, že o buňce
neńı žádná znalost. Poté, co se buňka dostane do dosahu senzoru, nabývá hodnota
obsazenosti již pouze dvou hodnot. mi = 0, pokud je rozhodnuto, že je buňka ne-
obsazená a mi = 1 v př́ıpadě rozhodnut́ı o obsazenosti. Znázorněńı se nacháźı na
obrázku 2.7, kde šedá barva odpov́ıdá hodnotě mi = 0.5, b́ılá mi = 0 a černá barva
hodnotě mi = 1.

Buňky jsou na sobě zcela nezávislé a součinem pravděpodobnost́ı obsazeńı
buněk je źıskáno pravděpodobnostńı rozložeńı mapy:

p(m) = Πip(mi). (2.22)

Odhad mapy ze senzoru:

p(m|z1:t, x1:t) = Πip(mi|z1:t, x1:t), (2.23)

kdy z1:t jsou pozorováńı a x1:t pozice robota.

Obrázek 2.7: Rozložeńı mř́ıžkové mapy dle aktuálńıho měřeńı.
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Mračno bod̊u

Výše zmı́něné metody se vztahuj́ı předevš́ım na práci s daty ve 2D. Pro zahrnut́ı
třet́ı dimenze do mapy se tak využ́ıvaj́ı mračna bod̊u, v originálu point clouds. Data
se źıskávaj́ı např́ıklad pomoćı kamer, či 3D LiDARů (viz. obrázek 2.8). Výsledné
mapy tak vytvářej́ı komplexněǰśı reprezentaci prostřed́ı, které se skládá z milion̊u
až miliard bod̊u. Jednotlivé body nesou vždy informaci o své pozici v prostoru, při
využit́ı kamery i př́ımo odpov́ıdaj́ıćı barvu. Barevné rozlǐseńı se dá použ́ıt i jinými
zp̊usoby. Je možné mı́t škálu barev, ve které přecháźı barvy dle zaznamenané výšky.
Př́ıpadně mohou barvy znázorňovat mı́ru pravděpodobnosti, že se daný bod opravdu
nacháźı na odhadované pozici.

Obrázek 2.8: Ukázka mapováńı pomoćı mračna bod̊u.
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Kapitola 3

Systémy SLAM

V této kapitole jsou popsány vybrané systémy SLAM. Výběr systémů byl proveden
na základě největš́ı rozš́ı̌renosti. T́ımto kritériem byly zvoleny systémy gMapping,
Hector SLAM a Google Cartographer. Nı́že je jednotlivě uvedena historie systému,
jej́ı princip a zp̊usob implementace.

3.1 GMapping

GMapping byl představen v roce 2007 v článku [7]. Tato metoda je založená na imple-
mentaci Rao-Blackwellizovaného částicového filtru (RBPF), kde si každá vytvořená
částice nese svoji mapu prostřed́ı. Pro praktické využit́ı je tedy nutné částicový filtr
zefektivnit, což bylo úkolem tohoto systému. Jedna možnost je zahrnout přesnost
měřeńı do návrhového rozložeńı, t́ım je źıskáno přesné vykresleńı částic. Druhou
možnost́ı, je volba vzorkovaćı techniky udržuj́ıćı rozumný počet částic. Udržuje se
tak přesná mapa a snižuje se riziko vyčerpáńı částice, což je problém vznikaj́ıćı při
převzorkováńı.

3.1.1 Mapováńı pomoćı RBPF

Základńım úkolem je odhad posteriorńı pravděpodobnosti a t́ım zisk mapy a tra-
jektorie pohybu. Odhad je prováděn na základě porovnáńı pozorováńı a informace
z odometrie. Nejprve docháźı k odhadu mapy, která je utvářena z porovnáńı pozo-
rováńı, poté až trajektorie. Ta je źıskána z částic, které měly v rozhodovaćı době
největš́ı pravděpodobnost. Každá částice tedy reprezentuje část trajektorie.

Pro výběr správné částice je použit částicový filtr, v tomto př́ıpadě Sampling
Importance Resampling (SIR), který při mapováńı postupně zpracovává data ze sen-
zoru, poté odometrii a aktualizuje sadu vzork̊u reprezentuj́ıćı posteriorńı pravděpo-
dobnost, která zahrnuje informace o mapě a trajektorii.

Nejprve se źıskaj́ı nové částice. To je provedeno odběrem vzork̊u z předchoźı ge-
nerace návrhového rozložeńı. V daľśım kroku je částićım nastavena vážená d̊uležitost,
aby ćılové rozložeńı nebylo rovno tomu navrhovanému. Poté docháźı k převzorkováńı,
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kdy jsou částice přepisovány úměrně jejich váženým d̊uležitostem. Nakonec se od-
haduje podoba mapy, kdy je pro každou částici, na základě trajektorie vzorku a
historie pozorováńı, mapa vypoč́ıtána.

3.1.2 Vylepšené návrhy a adaptivńı převzorkováńı

Pro zisk nové generace částic je třeba vykresleńı vzork̊u z návrhového rozložeńı,
kde plat́ı úměra, č́ım lepš́ı návrh, t́ım lepš́ı výsledek (vykresleńı částic vyobrazeno
na obr. 3.1). Kdyby byl návrh rovný ćılovému rozložeńı, částice by měly stejnou
váženou d̊uležitost a převzorkováńı by nebylo třeba.

Obrázek 3.1: Rozložeńı částic dle typu prostřed́ı.
a) konec chodby, b) cesta chodbou, c) otevřený prostor (z [11])

Návrhové rozložeńı typicky odpov́ıdá odometrickému pohybovému modelu,
který však neńı optimálńı a to zejména, pokud je senzor výrazně přesněǰśı než od-
had pozice. Využ́ıvá se také vyhlazováńı pravděpodobnostńı funkce, což zabraňuje
částićım v okoĺı významné oblasti, aby vážené d̊uležitosti př́ılǐs poklesly. Následkem
je ale zkresleńı mapy. To se však dá vyřešit zahrnut́ım posledńıho pozorováńı do ge-
nerováńı nových vzork̊u. Dı́ky tomu se systém zaměřuje na vzorkováńı ve významné
oblasti pravděpodobnosti pozorováńı.

Zlepšeńım návrhu se objevuje možnost źıskávat pro každou částici zvlášt’ jej́ı
parametry Gaussovského návrhu a snižuje se také neurčitost výsledných hustot
pravěpodobnost́ı. Porovnáńı pozorováńı má funkci maximalizace pravděpodobnosti
pozorováńı, tvorby mapy a počátečńı odhad pozice robota. Pokud je pravděpodob-
nostńı funkce multimodálńı (rozložeńı pravděpodobnosti má v́ıce maxim, viz. obrázek
3.2), např́ıklad při uzav́ıráńı smyčky, porovnáńım se vraćı nejbližš́ı lokálńı maximum
pro každou částici. To může zp̊usobit vynecháńı některých maxim pavděpodobnostńı
funkce.

Převzorkováńı je velice d̊uležitým aspektem určuj́ıćım výkon částicového fil-
tru. Docháźı k nahrazováńı vzork̊u s ńızkou vahou. Je to nezbytný proces, nebot’ je
potřeba konečného počtu částic pro aproximaci ćılového rozložeńı. Může však od-
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stranit dobré vzorky a ochudit tak částice, je proto d̊uležité mı́t pro převzorkováńı
vhodné rozhodovaćı kritérium a provádět ho ve správný čas.

Neff =
1

ΣN
i−1(w(i))2

, (3.1)

w(i) je zde normalizovaná váha částice i a Neff jsou vzorky z ćılového rozložeńı,
které maj́ı stejné váhové d̊uležitosti. Pokud docháźı ke zhoršeńı aproximace ćılového
rozložeńı, nastává větš́ı odchylka vážených d̊uležitost́ı.
Nastaveńı převzorkováńı dle [7] je následuj́ıćı:

Neff < N/2, (3.2)

kde N je počet částic. T́ım docháźı k výrazné redukci možnosti nahrazeńı dobrých
částic a počtu převzorkováńı, které se vykonává pouze pokud je třeba.

Obrázek 3.2: Př́ıklad multimodálńıho (v tomto př́ıpadě bimodálńı) rozložeńı
pravděpodobnosti

Algoritmus prob́ıhá následovně. Dojde k zisku odhadu pozice, který je re-
prezentovaný danou částićı. Odhad je źıskán z předchoźı pozice částice a odomet-
rického měřeńı od posledńı aktualizace. Na základě mapy je provedeno porovnáńı
pozorováńı z mı́sta úvodńıho odhadu pozice, kdy se vyhledává pouze v okoĺı to-
hoto bodu. V př́ıpadě selháńı se pozice a váhy poč́ıtaj́ı dle pohybového modelu a
následuj́ıćı dva kroky jsou přeskočeny. Prvńım z nich je vybráńı sady vzork̊u v okoĺı
dané pozice, vypoč́ıtáńı pr̊uměr̊u a kovariančńı matice návrhu pomoćı bodového
ohodnoceńı ćılového rozložeńı v pozici vzorku. Druhým, potenciálně přeskočeným
krokem, je zakresleńı nové pozice částice z Gaussovské aproximace podle zlepšeného
návrhového rozložeńı. Dále, a to již vždy, dojde k aktualizaci vážených d̊uležitost́ı
a, podle zakreslené pozice a pozorováńı, je aktualizována i mapa částice.
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3.2 Hector SLAM

Hector SLAM je systém představený v roce 2011 v práci [11]. Jeho hlavńım zna-
kem je rychlost a ńızké výpočetńı nároky oproti ostatńım dvěma metodám, které
jsou v této práci rozeb́ırány. Je vhodný pro implementaci v menš́ıch autonomńıch
systémech, pro rychlý pohyb terénem a nehod́ı se pro uzav́ıráńı velkých smyček.

Vnitřńı skladba systému je ze tř́ı hlavńıch část́ı, a to 2D SLAM, běž́ıćı jako
soft real time, 3D navigace, která je hard real time a inerciálńı jednotka (IMU).
Hector SLAM je front-end SLAM, což znamená, že docháźı k odhadu stavu robota
v reálném čase a nedocháźı ke zpětné optimalizaci mapy.

Daný systém se muśı převézt z 3DOF přidáńım nakloněńı a rotace na 6DOF,
kdy navigačńı filtr spoj́ı měřeńı z IMU a daľśıch senzor̊u. T́ım dojde k źıskáńı 3D
řešeńı. 2D SLAM poté poskytuje informaci o poloze v prostoru. Oba odhady se ak-
tualizuj́ı nezávisle na sobě a jsou propojeny jen velmi málo.

Kv̊uli znatelnému posunu odhad̊u integrované pozice a rychlosti, který je zp̊u-
soben šumem v senzorech, jsou do systému zahrnuty daľśı informace. Jedná se
např́ıklad o porovnáváńı sńımk̊u, sńımáńı magnetického pole, senzor barometrického
tlaku a nebo měřeńı rychlosti kol.

Pohyb robota je popsán:
Ω̇ = EΩ.ω, (3.3)

ṗ = v, (3.4)

v̇ = RΩ.a+ g, (3.5)

kde Ω = (φ, θ, ψ)T je informace o otáčeńı, stoupáńı a natočeńı. Vektor x = (ΩTpTvT )T

reprezentuje 3D stav, p, v jsou pozice a rychlost platformy v navigačńım rámci. Vek-
tor u = (ωTaT )T je vstupńı vektor pro inerciálńı měřeńı, ω = (ωx, ωy, ωz)

T je úhlová
rychlost a a = (ax, ay, az)

T je zrychleńı. RΩ je pak matice směrových cosin̊u, EΩ je
mapováńı natočeńı těla na deriváty Eulerova úhlu a g je vektor gravitace.

3.2.1 2D SLAM

Jako reprezentace prostřed́ı je zde vybrána metoda mř́ıžkových map. Odhadovaná
pozice robota slouž́ı pro transformaci pozorováńı na lokálńı souřadnicový rámec. Od-
hadovanou orientaćı a přidruženými hodnotami je z pozorováńı vytvořeno mračno
bod̊u, které je předzpracováno pro odstraněńı odlehlých bod̊u. Filtrace prob́ıhá
pouze na základě souřadnic koncového bodu, kdy jsou pro porovnáváńı pozorováńı
použity pouze koncové body v rámci skenovaćı roviny.

Jak již bylo poznamenáno, je zde použita struktura mř́ıžkových map, to vede
k omezeńı přesnosti a neumožněńı př́ımého výpočtu interpolovaných hodnot a de-
rivát̊u. Pro oba odhady se tedy využ́ıvá interpolačńı schéma, d́ıky kterému tato
možnost je. Souřadnice, které se potřebuj́ı nahradit, se aproximuj́ı pomoćı čtyř nej-
bližš́ıch celoč́ıselných souřadnic.

Laserové skenery jsou velice přesná zař́ızeńı, jejich měřeńı zatěžuje minimálńı
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šum a sńımky se daj́ı vytvářet s vysokou frekvenćı. Měřeńı pomoćı laseru je tedy
mnohem přesněǰśı než to odometrické, což je jeden z d̊uvodu, proč je odometrie v
tomto systému zcela vynechána. Při zarovnáváńı sńımk̊u s již známou mapou neńı
potřeba hledat žádná spojeńı mezi koncovými body, ale docháźı k porovnáváńı s
předchoźımi skeny.

Hledáńı transformace pro nejlepš́ı sladěńı skenu s mapou:

ξ∗ = argminξΣ
n
i=1[1−M(Si(ξ))]

2, (3.6)

M(Pm) je zde hodnota obsazenosti a Si(ξ) jsou souřadnice koncového bodu si =
(si,x, si,y)

T , přičemž ξ jsou souřadnice robota.

Optimalizace chyby měřeńı:

Σn
i=1[1−M(Si(ξ + ∆ξ))]2 → 0, (3.7)

kde ∆ξ je odhad ξ.
Při tvorbě mapy docháźı často k nalezeńı pouze lokálńıho minima, reprezentaćı

mapy pomoćı v́ıce rozlǐseńı se tak toto riziko znatelně redukuje. Utvář́ı se mř́ıžkové
mapy, kdy každá daľśı má polovičńı rozlǐseńı, než ta předchoźı. Je tak uloženo v́ıce
map, které se součastně aktualizuj́ı podle odhadu aktuálńı pozice. Dı́ky tomuto
př́ıstupu jsou mapy konzistentńı a nepotřebuj́ı převzorkováńı. Zarovnáváńı pozo-
rováńı prob́ıhá pouze na mapě s nejvyšš́ım rozlǐseńım a tento odhad je pak použit
pro ostatńı mapy. Mapy s ńızkým rozlǐseńım jsou tedy v podstatě dostupné okamžitě,
a lze je hned využ́ıt pro odhad trasy.

3.2.2 Odhad 3D stavu

Pro odhad úplného 6D stavu (3D stav + informace o nakloněńı z gyroskop̊u a
informace z akcelerometr̊u) slouž́ı navigačńı filtr běž́ıćı v reálném čase. Filtr je asyn-
chronně aktualizován při př́ıchodu odhadované pozice z porovnáńı pozorováńı nebo
jiných informaćı ze senzor̊u. Filtr je implementován ve formě EKF a jako jeho známé
vstupy se berou inerciálńı měřeńı. Rychlost a pozice je źıskávána integraćı zrychleńı.
Aby se zabránilo nezávislému r̊ustu odhadu stavu při nepř́ıtomnosti měřeńı, docháźı
k aktualizaci pseudo-nulové rychlosti, která se spoušt́ı při dosažeńı odchylky určité
prahové hodnoty a zajǐst’uje tak stabilitu systému.

24



3.3 Catographer

Systém Cartographer je vyv́ıjen společnost́ı Google a aktuálńı verze implementace
byla publikována v roce 2012 [8]. Jedná se o implementaci Graph-Based SLAM.
Je vhodný pro tvorbu rozsáhlých map a zisk optimalizovaných výsledk̊u v reálném
čase.

Cartographer vytvář́ı v reálném čase 2D mř́ıžkovou mapu. Submapy se vkládaj́ı
na odhadované mı́sto a daná submapa se porovnává v̊uči posledńı zaznamenané.
Docháźı tedy k hromaděńı globálńı chyby z odhadu pozice. Systém neobsahuje žádný
částicový filtr a to z d̊uvodu sńıžeńı hardwarových nárok̊u na běh algoritmu.

Submapa se po poř́ızeńı již dále nijak nepřepisuje a je zařazena mezi ostatńı k
porovnáváńı na uzavřeńı smyčky. Pokud dojde k bĺızkému odhadu pozice a zároveň
dostatečné shodě sńımk̊u, přidá se omezeńı uzavřeńı smyčky do optimalizačńıho
problému, č́ımž je odhad pozice. Odhad se aktualizuje po několika vteřinách a
uzavřeńı smyčky je tedy okamžitě viditelné.

Rozlǐsuj́ı se dva možné př́ıstupy, lokálńı a globálńı, v obou př́ıpadech se jedná
o optimalizaci pozice, přičemž pozice se zkládá z hodnoty na ose x, z hodnoty na ose
y a z natočeńı robota. V systému je také možné využ́ıt jednotku IMU, která slouž́ı
k odhadu směru gravitace, což je vhodné při pohybu na nerovné ploše.

3.3.1 Lokálńı 2D SLAM

Skeny prostřed́ı se iterativně zarovnávaj́ı se sńımky již obsaženými v submapě. Sub-
mapa je tedy v postatě zachyceńı kousku světa, které je složené z pár sken̊u. Lokálńı
chyba, vznikaj́ıćı při jej́ı tvorbě, je poté odstraněna v globálńım př́ıstupu. Pro každý
bod mř́ıžky je definován odpov́ıdaj́ıćı pixel skládaj́ıćı se ze všech pixel̊u nejbĺıže
danému bodu.

Při přidáńı skenu do pravděpodobnostńı mř́ıžky je poč́ıtána množina zasažených
bod̊u mř́ıžky a bod̊u minutých. Při zásahu se nejbližš́ı bod mř́ıžky vlož́ı do množiny
zásah̊u. Při nezaznamenáńı překážky jsou vloženy do množiny minut́ı všechny body
odpov́ıdaj́ıćı dráze laserového paprsku (vizualizace na obrázku 3.3). Dosud nepozo-
rované body mř́ıžky maj́ı přǐrazenou pravděpodobnost minut́ı či zásahu, podle toho,
jestli se v jedné z těchto množin vyskytuj́ı. Již pozorovaným bod̊um se pak aktuali-
zuj́ı pravděpodobnosti minut́ı a zásahu.

Před vložeńım skenu do submapy se ještě využ́ıvá porovnáńı pozorováńı, které
optimalizuje pozici skenu v̊uči submapě. Jedná se o maximalizaci pravděpodobnosti
výskytu v dané oblasti:

argminξΣ
K
k=1(1−M(Tξhk)), (3.8)

kde H je informace o bodech skenu, M je pravděpodobnostńı mř́ıžka, ξ je pozice
sńımáńı skenu a Tξ je pozice skenu v̊uči submapě. Docháźı k transormaci, kdy body
skenu se transformuj́ı do submapy.
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Obrázek 3.3: Vizualizace zasažeńı a minut́ı bod̊u v mř́ıžce (z [8])

3.3.2 Globálńı 2D SLAM

Daný systém pracuje v oblasti submap s porovnáváńım scan-to-scan, hromad́ı se v
něm tedy lokálńı chyby. Pár sńımk̊u za sebou má však v̊uči sobě chybu minimálńı.
Relativńı pozice sken̊u se ukládaj́ı a v př́ıpadě, že se submapa nezměńı, všechny
daľśı páry ze sken̊u a submapy se předkládaj́ı k porovnáváńı pro uzavřeńı smyčky.
To vše běž́ı na pozad́ı a pokud je nalezena shoda, dojde k uložeńı relativńı pozice
mezi optimalizačńı problémy.

Optimalizačńı problém je problém nelineárńıch nejmenš́ıch čtverc̊u. Dı́ky tomu
se můžou jednoduše přidávat residua pro zohledňováńı daľśıch dat. Jednou za pár
sekund je, pro optimalizaci pozice skenu v̊uči daným omezeńım, spuštěn scan matching.
Omezeńımi jsou myšlena relativńı pozice ξij a kovariančńı matice Σij.

argminΞm,Ξs

1

2
Σijρ(E2(ξmi , ξ

s
j ,Σij, ξij)), (3.9)

kde ρ je ztrátová funkce, např́ıklad tedy Hubertova ztráta. Jedná se o sńıžeńı vlivu
odlehlých hodnot, které přidávaj́ı nesprávná omezeńı do optimalizačńıho problému.

Při uzav́ıráńı smyčky se vyž́ıvá také branch-and-bound scan matching, což se
dá přeložit jako porovnáváńı větv́ı a meźı. Zde se metoda zaměřuje na přesnou shodu
pixel̊u. Podmnožiny možnost́ı jsou popsány jako uzly stromu, kdy kořenový uzel
obsahuje všechny možné možnosti W . Potomci uzlu dohromady utvář́ı stejný soubor
možnost́ı, jako samotný rodičovský uzel. Listy jsou brány jako singlety, odpov́ıdaj́ı
jedinému proveditelnému řešeńı. Tento př́ıstup dává stejné řešeńı jako ten předchoźı,
dokud je hodnota score(c) vnitřńıch uzl̊u horńı mezńı skóre jeho prvk̊u. Neexistuje
tedy žádné řešeńı, než to doposud známé.
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ξ∗ = argmax(ξεW )Σ
K
k=1Mnearest(Tξhk) (3.10)

W je zde vyhledávaćı okno a Mnearest je rozš́ı̌reńı pravděpodobnostńı mř́ıžky M
na všechny R2 zaokrouhleńım argument̊u do nejbližš́ıho bodu mř́ıžky. Rozš́ı̌rená
hodnota bodu mř́ıžky ukazuje na odpov́ıdaj́ıćı pixel.

Výběr uzl̊u prob́ıhá prohledáváńım do hloubky. Efektivnost algoritmu hodně
záviśı na podobě stromu, zda-li má pro výpočet dobrou horńı mez a dobré aktuálńı
řešeńı. Důležitým termı́nem je zde prahová hodnota skóre. Jedná se o hodnotu,
pod ńıž neńı v zájmu j́ıt a řešeńı je tedy nevyhovuj́ıćı. Dı́ky tomu se nepřidávaj́ı
špatné shody jako omezeńı pro uzav́ıráńı smyčky. Pro rychlost algoritmu je d̊uležité
rozhodováńı o pr̊uchodu stromem. Pro každého potomka je vypoč́ıtána horńı hranice
skóre a je vybrán ten nejslibněǰśı, což je uzel s největš́ım mezńım počtem.

Každý z uzl̊u je popsán pomoćı celoč́ıselného pole:

c = (cx, cy, cΘ, ch)εZ
4, (3.11)

kde ch je výška uzlu. Pokud ch = 0, uzel je list.
Horńı meze jsou pak poč́ıtány přes vnitřńı uzly:

score(c) = ΣK
k=1max(jεW̄ )Mnearest(Tξjhk). (3.12)
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Kapitola 4

Experimentálńı měřeńı

Pro testováńı všech výše zmı́něných systémů bylo využito frameworku Robot Opera-
ting System (ROS). V této části práce je tedy popsána jeho funkčnost a využit́ı.
Dále je zde porovnáńı implementaćı SLAM, jak na simulačńıch datech, tak i na
datech reálných. Porovnáńı je provedeno výpočtem chyb v trajektoríıch j́ızdy a v
př́ıpadě nekonvergence systému rozebráńım situace, proč k danému problému došlo.
Zdrojové kódy, které sloužily k nahráváńı simulačńıch dat a porovnáńı implementaćı,
se nacháźı na odkazované adrese.1

4.1 Robot Operating System

Robot operating system, zkráceně ROS, je operačńı systém určený pro ovládáńı ro-
bot̊u. Poskytuje vše očekávané od operačńıho systému, jako je např́ıklad abstrakce
hardwaru, ńızkoúrovňové ovládáńı, komunikace mezi procesy a mnoho daľśıch funkćı
[15]. Obsahuje také nástroje a knihovny pro vytvářeńı, źıskáváńı, psańı a spouštěńı
kódu na v́ıce zař́ızeńıch. ROS prozat́ım běž́ı pouze na platformách založených na
Unixu. Software je testovaný předevš́ım na systémech s Ubuntu nebo Mac OS X,
přičemž s Windows neńı zat́ım kompatibilńı.

Při běhu je komunikačńı infrastrukturou ROSu vytvářena śıt’ volně propo-
jených proces̊u, které mohou běžet na v́ıce zař́ızeńıch. Implementováno je zde několik
možných komunikačńıch styl̊u. Přes služby je to synchronńı komunikace pro vzdálené
voláńı procedur (Remote Procedure Call, RPC). Je to jedna z nejstarš́ıch metod pro
komunikaci programů na dálku. Obsahuje mechanismus umožňuj́ıćı volat z programu
funkce ze vzdáleného poč́ıtače. Daľśım obsaženým stylem komunikace, je asynchronńı
streamováńı dat, které běž́ı přes topiky. Posledńım je ukládáńı dat na Parameter
Server, což je sd́ılený v́ıceúrovňový slovńık, který je př́ıstupný prostřednictv́ım
śıt’ových rozhranńı API. Procesy, označované jako uzly (nodes, nody), využ́ıvaj́ı
tento server k ukládáńı a nač́ıtáńı dat za běhu.

Existuje celá řada softwarových platforem pro roboty a je těžké porovnávat,
která z nich je ta nejlepš́ı. ROS je open source systém, hlavńı jeho snahou je zno-
vuvyužitelnost napsaného kódu a multiplatformńı provozuschopnost, což z něj čińı

1https://github.com/KuhajdaLu/Bakalarska prace.git
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nejrozš́ı̌reněǰśı systém pro roboty. Celý rámec je složený z distribuovaných proces̊u,
nod̊u. Nody jsou individuáně spustitelné soubory, které se ze běhu volně propojuj́ı
do peer-to-peer śıtě, mohou být seskupeny do baĺık̊u a být tak jednoduše sd́ıleny.

Jednou z daľśıch snah systému ROS je co největš́ı hubenost. Nedocháźı k za-
baleńı metody main() a t́ım může být kód využit i jinými frameworky. ROS je tak
snadné integrovat s daľśımi robotickými softwarovými frameworky, jako je např́ıklad
OpenRAVE nebo OROCOS. Daľśım d̊uležitým rysem je jazyková nezávislost, kdy
je možné plně využ́ıvat jazyk̊u Python, C++ a Lisp. Dále, zat́ım experimentálně, je
možné použ́ıvat určité knihovny z jazyk̊u Java a Lua. Neméně d̊uležitými vlatnostmi
jsou také škálovatelnost, což je pro velké runtime systémy vlastnost velmi užitečná
a snadné testováńı pomoćı vestavěné jednotky rostest.

Ros se skládá ze tř́ı úrovńı pojmů. Prvńı úrovńı je souborový systém, daľśı je
výpočetńı graf a posledńı je komunitńı úroveň.

4.1.1 Souborový systém

Na úrovni souborového systému jsou v ROSu myšleny všechny prostředky, se kterými
se pracuje na pevném disku. Jedná se o baĺıčky (Pakages), Package Manifests,
metabaĺıčky (Metapackages), repozitáře, typy zpráv a typy služeb.

Baĺıčky jsou základńı stavebńı jednotkou softwaru ROS. Jedná se o nejnižš́ı
strukturu umožňuj́ıćı tvorbu programu. Baĺıčky mohou obsahovat ROS runtime
procesy, dále knihovny závislé na ROSu, datové sady, konfiguračńı soubory a mnoho
daľśıho, co lze užitečně zahrnout do jednoho souboru.

Metabaĺıčky se již nacháźı výše, je to specializovaný baĺıček, který slouž́ı k
reprezentaci skupiny souvisej́ıćıch baĺıčk̊u. Nejčastěǰśı jejich využit́ı je držeńı zpětné
kompatibility pro zásobńıky (Stacks), které prošly konverźı přes rosbuild. Zásobńıky
jsou též kolekce baĺıčk̊u, které seskupuj́ı určité funkce, např́ıklad navigation stack,
jenž na základě informaćı ze senzor̊u dává př́ıkazy pro daľśı navigaci robota v
prostřed́ı. Package Manifest, package.xml, poskytuje metadata o daném baĺıčku.
Jsou v něm obsažené informace jako název, verze, popis, licenčńı informace, závislosti
a daľśı.

Repozitář je opět souhrn baĺıčk̊u (může však obsahovat pouze jeden baĺıček),
které sd́ılej́ı společný systém kontroly stejné verze (V ersion Controlling System,
VCS). Baĺıčky tak mohou být společně uvolněny užit́ım nástoje catkin. Repozitáře
často mapuj́ı převedené zásobńıky přes rosbuild.

Typy zpráv a typy služeb pak již definuj́ı typy, které se směj́ı v ROS využ́ıvat.
Pro typy zpráv je cesta k souboru my package/msg/MyMessageType.msg a obsa-
huje datové struktury pro pośılané zprávy. Definice typ̊u služeb se nacháźı na adrese
my package/srv/MyServiceType.srv a definuje datové struktury požadavk̊u a od-
pověd́ı.
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4.1.2 Výpočetńı graf

Výpočetńı graf se skládá z jednotlivých proces̊u zpracovávaj́ıćıch společně sd́ılená
data a dohromady vytvářej́ıćıch peer-to-peer śıt’. Základńımi pojmy pro výpočetńı
graf jsou nody (nodes), Master, Parameter Server, zprávy (messages), topiky
(topics), služby a bagy. Všechny pojmy jsou implementovány v repozitáři pro ko-
munikaci ros comm.

Nody, neboli uzly, jsou procesy obstarávaj́ıćı výpočty. Ř́ıdićı systémy pro ro-
bota obsahuj́ı často mnoho uzl̊u. Pro ROS je typická snaha o co největš́ı modularitu,
každý uzel má tak jednu svoji úlohu, např́ıklad zpracováńı laserového senzoru. Uzly
jsou nejčastěji psány pomoćı knihoven roscpp nebo rospy, kde ṕısmena za ros zna-
menaj́ı, zda-li se jedná o implementaci jazyka C++ nebo Python.

Master zde zajǐst’uje registraci jmen a vyhledáváńı ve výpočetńım grafu. Uzly
s Masterem komunikuj́ı a oznamuj́ı mu své registračńı údaje, bez něj by se tedy
uzly navzájem nemohly naj́ıt a vyměňovat si zprávy. Při změně registračńıch údaj̊u
provede Master zpětné voláńı uzl̊u, t́ım je zajǐstěno dynamické vytvářeńı spojeńı
mezi uzly. Bĺızce souvisej́ıćı termı́n je Parameter Server, který je součást́ı Mastera
a umožňuje ukládáńı dat do centrálńıho umı́stěńı.

Zprávy jsou informace pośılané mezi uzly. Jsou tvořeny datovými typy jako je
integer, float, boolean a tak dále a nebo ve formě pole obsahuj́ıćıch tyto primitivńı
typy.

Topik je název slouž́ıćı k identifikaci obsahu, kterým je určitá zpráva. Pokud
uzel vyžaduje určitý typ dat, začne odeb́ırat data z př́ıslušného topiku. Pokud chce
uzel data do topiku odeśılat, publikuje do něj danou zprávu. Do jednoho topiku
může zapisovat i č́ıst z něj zároveň v́ıce uzl̊u a jeden uzel může odeb́ırat a publiko-
vat do v́ıce topik̊u. Uzly, at’ publikuj́ıćı, či odeb́ıraj́ıćı, nejsou si vědomy ostatńıch
účastńık̊u u daného topiku.

Komunikačńı model typu publikuj́ıćı/odběratel je vhodný pro pośıláńı zpráv.
Pro distribuované systémy, které využ́ıvaj́ı interakce typu žádost/odpověd’, je to
však nevyhovuj́ıćı. Tato interakce se tedy provád́ı pomoćı služeb, které jsou defi-
novány dvojićı struktur. Jedna pro žádost a druhá pro odpověd’. Např́ıklad uzel
nab́ıźı určitou službu pod jménem a klient této služby využ́ıvá zasláńım požadavku,
kdy poté čeká na odpověd’.

Posledńım pojmem jsou zde bagy, v originálu Bags, které slouž́ı k uložeńı a
přehráváńı dat z topik̊u. Jedná se o d̊uležitý mechanismus skladováńı dat, který je
nezbytný pro vývoj a testováńı algoritmů.

Pro ROS jsou velmi d̊uležitá pojmenováńı. Jména jsou primárńım prostředkem
pro vybudováńı velkého a složitého systému. Každy uzel, topik, služba nebo para-
metr má sv̊uj název. Všechny klientské knihovny podporuj́ı přemapováńı názvu z
př́ıkazového řádku, běž́ıćı programy tak mohou být za běhu překonfigurovány, aby
fungovaly i v odlǐsné topologii výpočetńıho grafu.

30



4.2 Zisk dat k porovnáńı

Data potřebná pro porovnáváńı se daj́ı źıskat prostřednictv́ım internetu. Existuj́ı
veřejně př́ıstupné nahrané datasety z MIT, Deutsche Museum a řady daľśıch mı́st.
Pro vyzkoušeńı systémů na velkých datech je tedy daná možnost také využita. Pro
porovnáńı implementaćı jsou ale převážně použity datasety źıskané jak ze simulace
v ROS, tak i reálná data naměřená robotem Dagu Wild Thumper 6WD. Źıskáńı
datasetu je pro porovnáńı implementaćı zásadńım faktorem. Systémy SLAM mo-
hou samozřejmě jednotlivě běžet na aktuálně simulovaných datech, pro správné po-
rovnáńı jsou však potřebná data totožná.

Datasety jsou v ROS ukládány ve formátu bag, kde se jsou nahrány vybrané to-
piky. Pro každou porovnávanou implementaci byly vytvořeny launch soubory, které
při zavoláńı spouštěj́ı uvedené uzly se specifikovaným nastaveńım. Soubory launch
byly pro všechny systémy nastaveny tak, aby potřebovaly informaci o měřeńı z Li-
DARu, odometrickou informaci a transformaci přepoč́ıtávaj́ıćı pozici robota. Tyto
tři typy informaćı stač́ı při spuštěńı dané metody k vytvořeńı mapy a všeho k tomu
přidruženého. Pro porovnáńı trajektoríı je potřeba uložit ještě informaci o přesné
pozici robota, neboli ground truth. V nahraných souborech bag se tedy nacháźı
pouze tyto zmı́něné čtyři informace. Výjimkou jsou data źıskaná robotem Wild
Thumper. Ground truth by zde měla vycházet z odometrie kol, tud́ıž o informaci
méně. Odometrie z kol robota je však natolik nepřesná, že se pro účely porovnáváńı
nedá využ́ıt. Tato nepřesnost samozřejmě zhoršuje provedeńı metod, které odome-
trii využ́ıvaj́ı (Cartographer, gMapping), podrobněǰśı popis dané problematiky se
nacháźı u vyhodnoceńı daného typu naměřených dat.

4.2.1 Simulace v ROS

Pro zisk dat pomoćı simulace jsou v systému ROS implementovány dva hlavńı si-
mulátory. Prvńım z nich je Gazebo. Jedná se o nástroj určený pro simulaci ve 3D,
stále procháźı vývojem a je nejpouž́ıvaněǰśım simulátorem v ROS. Pro dané účely
má však zbytečně veliké množstv́ı nastaveńı. Byl zvolen tedy nástroj Stage, který je
starš́ı, má méně funkćı, má ale také menš́ı výkonostńı nároky a pro simulaci robota
s 2D LiDARem je naprosto vyhovuj́ıćı.

Simulačńı prostřed́ı je rozloženo do tř́ı soubor̊u. Dva s př́ıponou inc, kdy
prvńı obsahuje informace pro načteńı mapy. Jsou zde obsaženy informace o veli-
kosti, frekvenci obnovováńı, výšce překážek v ose z a r̊uzná boolean nastaveńı. V
druhém inc souboru se pak nacháźı informace o simulačńım robotovi. Byla zvo-
lena trojúhleńıková platforma, na které se nacháźı malý čtvercový blok simuluj́ıćı
LiDAR. Je zde obsaženo i jeho nastaveńı, jako je počet paprsk̊u, úhel rozsahu a
velikost dosahu. Posledńım konfiguračńım souborem je soubor wolrd, ve kterém se
nacháźı nastaveńı velikosti okna a načteńı obou soubor̊u inc. Při nač́ıtáńı souboru s
nasteveńım mapy je zde definován obrázek obsahuj́ıćı mapu a s nač́ıtáńım souboru
o robotovi se definuje jeho pozice v prostoru. Výsledný vzhled prostřed́ı je zobrazen
na obrázku 4.1.
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Pro nahráńı dat poté stač́ı př́ıkazem

rosrun stage ros stageros file.world

spustit simulaci a pomoćı některého z navigačńıch baĺıčk̊u s robotem v mapě jezdit.
Pro navigaci byla zvolena knihovna teleop twist keyboard, která umožňuje navigaci
robota pomoćı klávesnice.

Obrázek 4.1: Prostřed́ı Stage

4.2.2 Nahráńı reálných dat

K nahráńı reálného datasetu byl k dispozici robotWild Thumper 6WD (viz. obrázek
4.2). Jedná se o robota s pohonem šesti kol. Hlińıkové tělo má v sobě s rozestu-
pem jednoho centimetru otvory, d́ıky kterým se na něj daj́ı jednoduše přidělat daľśı
součástky.

Pro ř́ızeńı kol je využito Arduino, pro zpracováńı dat a komunikaci je zde
výkonný malý poč́ıtač od společnosti NVIDIA, jehož označeńı je Jetson TX2 a
velikost 50 x 87 milimetr̊u. Výpočetńı výkon zajǐst’uje osmijádrový procesor s ar-
chitekturou jádra ARMv8. Velikost operačńı paměti má 8 GB a úložǐstě 32 GB. Pro
komunikaci je zde rozhrańı Wi-Fi 802.11ac a Bluetooth 4.1. Jako měř́ıćı senzor je zde
využit LiDAR Hokuyo URG− 04LX − UG01 s detekovatelným rozsahem od dvou
centimetr̊u do 5,6 metru. Daný sezor má rozsah sńımáńı 240o s úhlovým rozlǐseńım
0,36o. Obnovovaćı frekvence je 100 milisekund a uvedená přesnost je 30 milimetr̊u.

Pro pohyb robota v prostoru byla využita možnost připojeńı bezdrátového
ovladače Xbox One Wireless Controller. Přesto, že robot d́ıky integrovanému
poč́ıtači od NVIDIA má velmi vysoký výkon, tyto prostředky byly nevyužity a data
byla při běhu programu pośılána rovnou do poč́ıtače, kde se následně ukládala do
souboru bag. Spojeńı bylo zprostředkováno Wi-Fi routerem Ubiquiti AirCube AC,
který muśı být připojen ethernetovým kabelem k danému poč́ıtači. Tento druh pro-
pojeńı má své jisté výhody i nevýhody. Výhodou je bezproblémový přenos, který při
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připojeńı robota rovnou na univerzitńı Wi-Fi nebyl zdaleka pravidlem. Nevýhodou
tohoto řešeńı je dosah, který je limitován, stejně tak jako je tomu běžně u vyśılač̊u
Wi-Fi signálu. Pro dané účely to však nakonec nebyl problém a vhodným umı́stěńım
routeru se podařilo nasńımat data na dostatečném prostoru.

Obrázek 4.2: Dagu Wild Thumper 6WD s připevněnými senzory

4.2.3 Uložeńı trajektorie

Po nahráńı datasetu a spuštěńım všech metod SLAM na těchto datech, je źıskána
množina výsledk̊u, kterou je možno porovnat. Je v́ıce možnost́ı jak implementace
porovnávat, kromě trajektorie je možné srovnáńı map. Pro možnost s mapou, byla
by třeba tvorba výsledných map ve stejném měř́ıtku a zisk přesné výměry prostřed́ı,
ve kterém byla data nahrána. Zvláště informace o přesné podobě prostřed́ı by byla
ve velkém množstv́ı porovnáváńı značný problém. Pro tyto účely se tak voĺı možnost
s trajektoriemi, kdy zisk přesné trajektorie pohybu robota, ground truth, je výrazně
jednodušš́ı.

Tvorba trajektorie je u každého systému zcela rozd́ılná. Nejjednodušš́ı ex-
trakce trajektorie je v př́ıpadě Hector SLAM. Tato metoda sama publikuje topik
s názvem slam out pose, kde je zaznamenávána aktuálńı pozice. T́ım, že Hector
SLAM neumı́ přepisovat předchoźı výsledky r̊uznými optimalizacemi, či uzav́ıráńım
smyčky a informace pouze přidává, může se slam out pose při běhu implementace
celou dobu poslouchat a data z topiku ukládat. Posloucháńı topiku je prováděno
př́ıkazem rostopic echo /topic, což začne vypisovat data do terminálu. Přidáńım
za př́ıkaz > file.txt se data ulož́ı do daného soboru. Výsledný př́ıkaz pro uložeńı
trajektorie pomoćı Hector SLAM tedy vypadá následovně:

rostopic echo /slam out pose > trajectory hector.txt.
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U metody gMapping je zisk trajektorie složitěǰśı. Tato implementace nikam tra-
jektorii sama nezaznamenává. Jednou z možnost́ı, jak ji tedy źıskat, je využ́ıt uzel
obsažený v systému Hector SLAM. Přidáńım uzlu s názvem hector trajectory server
do spouštěného souboru launch, je tak źıskána možnost extrahovat trajektorii.
Nebot’ je gMapping systém obsahuj́ıćı optimalizaci cesty a mapy a umı́ uzav́ıráńı
smyčky, je třeba trajektorii uložit až po doběhnut́ı dat obsažených v souboru bag.
Takto se zavoláńı topiku provád́ı př́ıkazem rosservice call /topic, uložeńı do
souboru se provede stejně jako v př́ıpadě s Hector SLAM. Př́ıkaz pro uložeńı trajek-
torie má podobu:

rosservice call /trajectory > trajectory gmapping.

Nejsložitěǰśı postup źıskáváńı trajektorie je v př́ıpadě systému Cartographer. Dř́ıve
se dala tato informace źıskat pomoćı dvou př́ıkaz̊u. Aktualizaćı Cartographeru před
dvěma lety však zavedl Google pro ukládáńı dat nový formát pbstream, pro práci s
nimž neńı př́ılǐs dobrá veřeně dostupná dokumentace. Cartographer při běhu pub-
likuje uzel s názvem /trajectory node list, který nese v daném časovém okamžiku
informaci o všech bodech trajektorie. Při dokončeńı výpočt̊u ze spuštěného bag sou-
boru je tedy k uložeńı dostupná finálńı trajektorie. Součást́ı této informace jsou
však pouze souřadnice v prostoru a chyb́ı tak informace o natočeńı, či časovém mo-
mentu, kdy robot v daném mı́stě byl. Pro jednodušš́ı porovnáńı implementaćı by
to stačilo, ale pro správné porovnáváńı dle [10] by to bylo nedostatečné. Nakonec
pro převedeńı souboru pbstream do souboru bag posloužil kód, který přidal do své
implementace Cartographeru jeden výzkumńık Googlu [12]. V běžné implementaci
Cartographeru se tento kód nevyskytuje. Využit́ım tohoto kódu již byla možnost
trajektorii źıskat a to následuj́ıćım postupem. Nejprve je třeba nechat proběhnout
všechny výpočty z nahraného souboru bag, pro lepš́ı orientaci bude označen jako
measured.bag. Po doběhnut́ı výpočt̊u z measured.bag je potřeba ukončit výpočty
Cartographeru zavoláńım

rosservice call /finish trajectory 0,

kdy 0 označuje č́ıslo trajektorie. T́ımto př́ıkazem se zahrnou do optimalizace trasy a
mapy i částice, na které při doběhnut́ı dat zmeasured.bag ještě nedošlo. Následuj́ıćım
př́ıkazem

rosservice call /write state state.pbstream,

se ulož́ı aktuálńı stav Cartographeru do souboru pbstream. Poté je třeba se dvěma
parametry zavolat přidaný uzel s názvem pbstream trajectories to bag, který má
dva vstupńı parametry. Prvńı parametr je název souboru pbstream a parametr druhý
je název souboru bag, do kterého se data ulož́ı. Tento nový soubor bag bude pro
orientaci nazýván jako processed.bag. Finálńım krokem je z processed.bag źıskáńı
trajektorie, která je zde uložena v topiku /tf . To se provede již použitým př́ıkazem
rostopic echo /topic, za který se přidá argument -b "bag file", č́ımž se řekne,
že se nechce poslouchat aktuálně publikovaný topik, ale topik z určeného souboru
bag. Za to se pro uložeńı do vybraného souboru ještě přidá > file.txt. Výsledný
př́ıkaz je tedy v podobě:

rostopic echo /tf -b processed.bag > trajectory cartographer.txt
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4.2.4 Př́ıprava dat

Data ze všech systémů jsou v stejném tvaru, počátek maj́ı v bodě [0,0,0], informace
o natočeńı má shodný počátek a i rozsah hodnot, který se pohybuje na intervalu
(0, 1〉. Stejně je tomu tak i v př́ıpadě ground truth, s jediným rozd́ılem, že počátek
trajektorie neńı v bodě [0,0,0]. Úprava tak spoč́ıvala v posunut́ı všech bod̊u tak, aby
byl počátek v tomto bodě.

Druhou a posledńı úpravou, byla změna intervalu popisuj́ıćı natočeńı robota.
Nově zvolený rozsah je (−π, π〉. Důvodem je problém se změnou natočeńı v okoĺı
hraničńı hodnoty. Při hodnotě natočeńı bĺızké jedné a otočeńım se na hodnotu bĺızké
nule, vzniká velký rozd́ıl hodnot, který nepopisuje vzniklou situaci. S novým inter-
valem se může přeskočit od hodnoty bĺızké π do hodnoty bĺızké −π, což při práci s
absolutńımi hodnotami dává přesnou informaci o změně natočeńı.
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4.3 Vyhodnoceńı výsledk̊u

V této kapitole se nacháźı popis kritéria, dle kterého jsou porovnávány systémy
SLAM. Následně jsou zde uvedeny výsledky z jednotlivých měřeńı a jejich rozbor.

4.3.1 Srovnávaćı kritérium

Pro srovnáńı algoritmů SLAM je dle [10] zvoleno porovnávaćı kritérium ve tvaru

ε(δ) = εtrans(δ) + εrot(δ), (4.1)

kde εtrans(δ) je chyba určeńı pozice robota a εrot(δ) je chyba natočeńı robota.
Rovnice pro výpočet chyby pozice se dá dále rozepsat jako:

εtrans(δ) =
1

N
Σi,jftrans(δi,j 	 δ∗i,j)2, (4.2)

kde N je celkový počet bod̊u trajektorie, δi,j je relativńı pozice robota dle daného
algoritmu SLAM v čase i a j, přičemž i a j jsou bezprostředně se následuj́ıćı časové
záznamy. Pozice v daných časových okamžićıch z ground truth je označena jako δ∗i,j.
Funkce ftrans() je určena ve formě Euklidovské normy:

ftrans(δi,j 	 δ∗i,j) = ||δi,j 	 δ∗i,j||. (4.3)

Rovnice pro určeńı chyby natočeńı robota je ve tvaru:

εrot(δ) =
1

N
Σi,jfrot(δi,j 	 δ∗i,j)2, (4.4)

kde všechny proměnné maj́ı stejný význam jako u chyby určeńı pozice a funkce frot()
má předpis:

frot(δi,j 	 δ∗i,j) = |min(2π − |δi,j 	 δ∗i,j|, |δi,j 	 δ∗i,j|)|. (4.5)

Tento př́ıstup, narozd́ıl od běžného porovnáváńı vzdálenosti bod̊u v prostoru, nehled́ı
na př́ımý rozd́ıl pozice bod̊u v daném čase, ale na změnu relativńıch pozic v časovém
úseku.
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4.3.2 Porovnáńı výsledk̊u ze simulátoru Stage

Pro porovnáńı výsledk̊u, nahraných pomoćı rozhrańı Stage bylo vytvořeno několik
obrázkových map. Přesnost algoritmů byla u všech map přibližně stejná. Názorné
porovnáńı je tedy provedeno pouze na jedné, kde při pr̊ujezdu vznikly dvě smyčky.
Výsledné trajektorie a mapy jsou vyobrazeny na obrázćıch 4.3, 4.4. K porovnáńı
jsou využity rovnice z předchoźı sekce.

εtrans(δ) [m] εrot(δ) [rad] ε(δ)

GMapping 0.00006 0.00004 0.00010
Hector 0.00004 0.00023 0.00027

Cartographer 0.00086 0.00062 0.00149

Z výsledk̊u je zřejmé, že všechny algoritmy proběhly v pořádku a s vysokou
přesnost́ı. Nejlepš́ıch výsledk̊u v tomto př́ıpadě dosáhl systém gMapping. Byla zde i
prokázána d̊uležitost zvoleného kritéria porovnáváńı. Např́ıklad při srovnáńı trajek-
toríı pomoćı metody Root Mean Square Error (RMSE) dosáhl nejlepš́ıch výsledk̊u
algoritmus Hector SLAM. RMSE je porovnáńı trajektoríı, kde se poč́ıtá pouze s
rozd́ılem bod̊u v daném časovém okamžiku.
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Obrázek 4.3: Grafické srovnáńı vytvořených trajektoríı
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Obrázek 4.4: Vykreslené mapy jednotlivými systémy

4.3.3 Porovnáńı výsledk̊u ze staženého datasetu

Pro porovnáńı systémů byla potřeba naj́ıt dataset, který v sobě obsahuje všechny
potřebné informace pro jejich vykonáńı. Daľśı podmı́nkou, která musela být splněna,
aby testováńı mělo srovnatelné výsledky, je nutnost znalosti ground truth pro daná
data. Potřebné informace obsahuj́ı datasety nahrané v MIT Stata Center, kde k
mnohým z nich je možno ještě stáhnout zmı́něné ground truth. Pro porovnáńı tak
byl zvolen jeden z těchto dataset̊u.

Ground truth má rovnou informaci o natočeńı v rozsahu (−π, π〉, nebyla v
tomto ohledu tedy potřeba žádná změna. Data však byla natočená přibližně o 30o
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a posunuta mimo počátek [0,0,0]. Stažená data byla tedy přepoč́ıtána tak, aby bylo
natočeńı a počátek stejný. Porovnáváńı pak bylo provedeno dle rovnic v kapitole
4.3.1.

εtrans(δ) [m] εrot(δ) [rad] ε(δ)

GMapping 0.02002 0.00698 0.02701
Hector 0.00860 0.00144 0.01005

Cartographer 0.00049 0.00148 0.00197

Obrázek 4.5: Vykreslené mapy jednotlivými systémy pro zkrácený dataset

Z výsledk̊u je patrné, že v tomto př́ıpadě si nejlépe vedl Cartographer. Za ńım
je dle tabulky Hector SLAM a posledńı je gMapping. Při pohledu na trajektorie
(obrázek 4.6) je však vidět, že trajektorie Hector SLAMu je neúplná a na konci silně
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vychýlená. Je to z d̊uvodu, že při pr̊ujezdu předcházej́ıćım výběžkem, došlo vždy k
dislokaci robota, následně i v daľśıch částech měl problémy v orientaci i přes změny
v řadě nastaveńı. Trajektorie Hector SLAMu by tak byla pro porovnáńı naprosto
nevyhovuj́ıćı a je proto ukončena v bodě, do kterého se systém jevil správně. Grafické
znázorněńı na obrázćıch 4.5, 4.6.

Výše zmı́něné výsledky a mapy jsou však źıskány z datasetu, ve kterém byla
použita pouze část trajektorie obsažená ve staženém datasetu. Důvod byl, že i přes
nastaveńı Cartographeru určené pro tyto data, nedokázal si tento systém částečně
poradit s jednou chodbou a došlo tak k posunu velké části trajektorie a mapy. Dané
mı́sto je znázorněno na mapách nálež́ıćıch obrázku 4.7, výsledné trajektorie jsou na
obrázku 4.8.
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Obrázek 4.6: Grafické srovnáńı vytvořených trajektoríı pro zkrácený dataset

Výsledky z nezkráceného datasetu jsou následuj́ıćı.

εtrans(δ) [m] εrot(δ) [rad] ε(δ)

GMapping 0.02601 0.00831 0.03432
Cartographer 0.00292 0.00158 0.00451

Je vidět, že výsledky se u obou porovnávaných systémů mı́rně zhoršily, chyba v
pozici u Cartographeru poté výrazněji, což je zaviněno zmı́něným posunem. I tak má
však Cartographer opět lepš́ı výsledek, nebot’ srovnávaćı kritérium nepoč́ıtá rozd́ıl
jednotlivých bod̊u od sebe, ale poměřuje př́ır̊ustek mezi dvěma časovými okamžiky.
Přechody v trajektorii jsou u Cartographeru tedy přesněǰśı, než ty u gMappingu.
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Obrázek 4.7: Vykreslené mapy jednotlivými systémy pro celý dataset
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Obrázek 4.8: Grafické srovnáńı vytvořených trajektoríı pro celý dataset
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4.3.4 Porovnáńı dat nahraných robotem

Data pro toto porovnáńı jsou nahrána na Fakultě aplikovaných věd ZČU v budově
NTIS. Jak je výše zmı́něno, odometrie zaznamenána robotem je v tomto př́ıpadě
nepoužitelná. Přesto, že vše v něm nahrané je nastaveno dle specifikace výrobce,
informace je velmi nepřesná. Robot sám při j́ızdě dopředu lehce zatáč́ı doprava. In-
formace o dopředném pohybu je ale jinak ukládána správně, při zatáčeńı však robot
zaznamenává informaci o mnohem větš́ım zatočeńı, než k jakému došlo. Ztráta odo-
metrie má na každý ze systémů roźıdlný dopad.

Hector SLAM, který odometrickou informaci v̊ubec nepouž́ıvá, neńı tedy t́ımto
omezeńım nijak ovlivněn a jeho pr̊uběh je standardńı. Cartographer již odomet-
rii využ́ıvá, lze ale vypnout sledováńı odometrie a použ́ıvat odometrii systémem
dopoč́ıtávanou. Použit́ım tohoto nastaveńı se Cartographer stává náchylný na po-
dlouhlé prostory bez větš́ıch rozd́ıl̊u, typickým př́ıkladem jsou chodby. GMapping
bezpodmı́něčně odometrickou informaci vyžaduje. Informace silně zkreslená tak pr̊u-
běh programu velmi komplikuje.

Při pohledu na vytvořené mapy (obrázek 4.9) je znát nedostatek s odometríı
pouze u Cartographeru, kdy jedno projet́ı celého prostoru bylo nedostatečné a mapa
neńı na pohled př́ılǐs kvalitńı. Pro srovnáńı tak byl nahrán ještě nový dataset, kdy
bylo daným prostorem projeto dvakrát a výsledek je znatelně lepš́ı (obrázek 4.11).

Pohled na trajektorie je však již v́ıce vypov́ıdaj́ıćı o nedostatćıch spojených s
nekvalitńı odometrickou informaćı. Pro Hector SLAM se opět nic neměnilo a tra-
jektorie je v pořádku. U Cartographeru je vidět, že kv̊uli občasným problémům s
rozeznáńım posunu po chodbách, je trajektorie značně kratš́ı. Největš́ı problém v ob-
lasti trajektorie je znatelný u systému gMapping, kdy informace o přetáčeńı vytvář́ı
na trajektorii po celou dobu velké výchylky a zuby. Algoritmus si s t́ım však dokáže
i tak poradit a výsledná mapa t́ım ovlivněna neńı.

Bez znalosti ground truth je třeba porovnat algoritmy na základě źıskaných
map. Měřeńım poměru vzdálenost́ı mezi jednotivými body v prostoru a porovnáńım
s těmito body ve vytvořených mapách, vycháźı pro tento př́ıpad jako nejlepš́ı algo-
ritmus Hector SLAM, v těsném závěsu poté gMapping. Pro srovnáńı je přiložen i
graf s trajektoriemi 4.10.
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Obrázek 4.9: Vykreslené mapy jednotlivými systémy pro nahraná data robotem
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Obrázek 4.10: Trajektorie jednotlivých systémů vytvořené na datech nahraných ro-
botem

Obrázek 4.11: Mapa vytvořená systémem Cartographer při dvojném projet́ı protoru
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Kapitola 5

Pr̊uzkum vybraného systému

Pro d̊ukladněǰśı prozkoumáńı vybraného systému byl zvolen gMapping, nebot’ je nej-
starš́ı, má aktivńı komunitu a stále se využ́ıvá. T́ım je zajǐstěno rychlé ustabilizováńı
systému po př́ıpadných aktualizaćıch. Pro bližš́ı seznámeńı a př́ıpadné návrhy změn
vycháźı tedy nejlépe.

5.1 Změny v konfiguraci systému

V předchoźıch měřeńıch bylo vždy použito defaultńı nastaveńı systému. Toto na-
staveńı nebylo třeba měnit, nebot’ gMapping vždy provedl výpočty dle očekáváńı a
nikdy se nestalo, že by jako jediný selhal. Pro zkoumáńı vlivu nastaveńı na systém,
byly postupně měněny r̊uzné parametry. Jako testovaćı data byl zvolen zkrácený
dataset z MIT Stata Center.

Kritériem pro testováńı vlivu nastaveńı na algoritmus byla pro tento př́ıpad
zvolena odlǐsná rovnice, která porovnává př́ımo polohu jednotlivých bod̊u trajek-
torie s ground truth (Root Mean Square Error). Důvodem je absence extrahova-
telné trajektorie př́ımo ze systému gMapping. Při vývoji tak nebyl kladen d̊uraz na
srovnáńı dle [10], ale hlavně na to, aby částice tvoř́ıćı mapu měli správné umı́stěńı.
Rovnice použitá pro srovnáńı je ve tvaru:

e(t, g) =

√
1

N
Σi(||ti − gi||)2, (5.1)

kde t je vypočtená trajektorie, g je ground truth, N je počet vzork̊u trajektorie a i
udává časový okamžik.

V náseduj́ıćı tabulce jsou defaultńı hodnoty parametr̊u, které byly upraveny
pro účely porovnáńı. Ostatńı parametry byly ponechány na defaultńıch hodnotách.
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Parametr Hodnota Význam

linearUpdate 1.0 ujetá vzdálenost pro nové měřeńı [m] (1)
angularUpdate 0.5 zaznamenané otočeńı pro nové měřeńı [rad]

particles 30 počet částic tvořený v každém kroku (2)
llsamplerange 0.01 rozsah translačńıho vzorkováńı pravděpodobnosti (3)
llsamplestep 0.01 krok v translačńım vzorkováńı pravděpodobnosti
lasamplerange 0.005 rozsah úhlového vzorkováńı pravděpodobnosti
lasamplestep 0.005 krok v úhlovém vzorkováńı pravděpodobnosti

Č́ıselná hodnota vpravo u prvńıho parametru v dané sekci znázorňuje označeńı dané
skupiny. Provedená měřeńı se prováděla vždy se změnou parametr̊u pro celou sku-
pinu. Výsledky pro prvńı skupinu:

linearUpdate angularUpdate e(t, g)

0.1 0.05 1.318
0.5 0.25 1.519
1 0.5 1.436
2 1.0 1.132
4 1.25 1.460

Z této tabulky je vidět, že ve většině př́ıpad̊u nemá dané nastaveńı velký vliv na
pr̊uběh programu. S nastaveńım na linearUpdate = 2 a angularUpdate = 1 je však
dosaženo znatelného zlepšeńı. Sńıžeńım vzorkováńı docháźı ke sńıžeńı výkonových
nárok̊u, ale stále je udržena dostatečná frekvence pozorováńı pro správné sestaveńı
mapy. Pro tento př́ıpad tedy dané nastaveńı zlepšuje pr̊uběh programu. Grafické
zobrazeńı trajektoríı se nacháźı na obrázku 5.1.
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Obrázek 5.1: Źıskané trajektorie pro prvńı skupinu nastaveńı
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Pro druhou sadu nastaveńı se měnil pouze parametr particles:

particles e(t, g)

15 1.567
30 1.436
45 1.433

Ze zdeǰśıch výsledk̊u je znatelné, že se pr̊uběh programu s počtem vytvářených
částic zlepšoval. Jedná se o logický krok, kdy by mělo docházet k úměře počtu
částic a přesnosti trajektorie. Č́ım v́ıce částic je produkováno, t́ım je větš́ı šance,
že je vytvořena částice bližš́ı reálným souřadnićım. Naproti tomu se s přibývaj́ıćımi
částicemi zvyšuj́ı výkonnové nároky programu, proto se nemůže nastavovat tento
parametr na př́ılǐs vysoké hodnoty. Vykresleńı trajektoríı se nacháźı na obrázku 5.2.
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Obrázek 5.2: Źıskané trajektorie pro druhou skupinu nastaveńı

V posledńı testované skupině se měnily parametry pro vzorkováńı pravděpodobnosti:

llsamplerange llsamplestep lasamplerange lasamplestep e(t, g)

0.001 0.001 0.0005 0.0005 1.742
0.005 0.005 0.001 0.001 1.568
0.01 0.01 0.005 0.005 1.436
0.1 0.1 0.05 0.05 1.256
0.5 0.5 0.2 0.2 1.250

Z posledńıch výsledk̊u je patrné, že zmenšeńım oblasti vzorkováńı neńı v tomto
př́ıpadě dosaženo lepš́ıch výsledk̊u. Důvodem je rychleǰśı degenerace částic, které
jsou vytvořeny v menš́ı oblasti. Pokud je tedy tato oblast určená špatně, všechny
tyto částice selžou. Źıskané trajektorie jsou vykresleny na orázku 5.3.
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Z těchto informaćı lze doj́ıt k závěru, že systém je defaultně dobře nastavený
na výkoněǰśı zař́ızeńı. Jednotlivá nastaveńı lze upravit tak, aby algoritmus poskyt-
nul lepš́ı výsledek, při kombinaci v́ıce parametr̊u dohromady však již vzniká riziko
zvýšeńı výkonnových nárok̊u natolik, že má změna nastaveńı na program opačný
vliv.
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Obrázek 5.3: Źıskané trajektorie pro třet́ı skupinu nastaveńı
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5.2 Návrh změn v systému

Systém gMapping je v současné podobě kvalitńı systém. Je však možné stanovit
vylepšeńı, která mohou vést k větš́ı přesnosti, stabilitě či uživatelské př́ıvětivosti.

Jako prvńı věc, kterou je dobré uvést, je výše zmı́něná neprodukce extrahova-
telné trajektorie. Jako řešeńı se zde nab́ıźı implementace systému pro publikováńı
trajektorie do topiku. Topik by mohl mı́t strukturu jako /trajectory node list v
Cartographeru. Ten, jak je popsáno v kapitole 4.2.3, nemá však pro potřebné po-
rovnáváńı dostatek informaćı. Pro př́ıpad gMappingu by tak mohla být do určitého
topiku publikovaná zpráva o aktuálńı trajektorii, která by nesla v́ıce informaćı. Ob-
sah topiku by tak obsahoval vždy hlavu, ve které by byl uvedený aktuálńı čas. K
tomu by byly připojeny pod sebou dle času seřazené částice tvoř́ıćı aktuálńı tra-
jektorii. K těmto částićım by byla přidružena vždy informace o simulačńım čase,
kdy byla částice vytvořena, jej́ı souřadnice v prostoru a informace o natočeńı. Při
přij́ımáńı dat z topiku by tak bylo možné v pr̊uběhu programu źıskávat srovnáńı, jak
se trajektorie v pr̊uběhu času optimalizovala. Při zavoláńı po doběhnut́ı datasetu by
pak byla poskytnuta rovnou hotová trajektorie. Pro lepš́ı představu je na obrázku
5.4 vyobrazený výpočetńı graf pro takto upravený systém, kde /odometry pośılá
zaznamenanou odometrii, /tf obsahuje informace o souřadných soustavách, /scan
obsahuje data ze senzoru, která jsou přij́ımána z /hokuyo node. GMappingem jsou
tato data zpracována. Produktem zpracováńı je běžně pouze mapa /map, v tomto
př́ıpadě i trajektorie zaznamenávaná do /trajectory list.

Druhým možným př́ıstupem by bylo řešeńı pomoćı funkce rosservice. Voláńı
trajektorie by tak prob́ıhalo stejným zp̊usobem, jak tomu bylo př́ımo u gMappingu
v kapitole 4.2.3. Rozd́ıl by však spoč́ıval v tom, že trajektorie źıskaná př́ıstupem z
4.2.3 se zpětně neupravuje. Vybrané částice tak utvářej́ı trajektorii, i když už byly
při optimalizaci programem nahrazeny. Pokud by však tato zpráva byla publikována
př́ımo gMappingem, daný problém by se odstranil.

slam_gmapping

/odometry

/hokuyo_node

/tf

/scan

/map

/trajectory_list

Obrázek 5.4: Znázorněńı odeb́ıraných a publikovaných topik̊u při implementaci ex-
trahovatelné trajektorie.

Daľśı prospěšnou změnou by pro systém byla možnost upravovat parametry za
běhu programu. Pro výše provedené testy nebyla taková úprava potřeba, nebot’ se
jak reálný, tak simulačńı robot pohybovali po celou dobu ve stejném prostřed́ı. Při
uvážeńı, že by se však robot přemist’oval mezi uzavřenými a otevřenými prostory,
tato možnost by byla jistě užitečná. Při běžněm pr̊uběhu, kdy uživatel robotem sám
jezd́ı, může program vypnout a spustit gMapping s jiným nastaveńım, což neńı př́ılǐs
hezké řešeńı. Pro autonomńıho robota by to však mohl být větš́ı problém. V př́ıpadě,
že vyjede do jiného typu prostřed́ı mohl by si sám přenastavit parametry tak, aby
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odpov́ıdaly uloženému nastaveńı pro dané prostřed́ı.
Zlepšeńı systému by bylo jistě dosaženo i integraćı jednotky IMU, která by

zajǐst’ovala zlepšeńı odhadu pozice. V jednotce IMU jsou obsaženy gyroskopy, ak-
celerometry a magnetometry, které zjǐst’uj́ı stoupáńı, vybočeńı a rolováńı. Zazna-
menáváńım zmı́něných hodnot je tedy źıskán lepš́ı přehled o pohybu robota, než
pouze z odometrie kol a t́ım tedy zlepšeńı odhadu pozice. Př́ıklad, jak tato jednotka
může vypadat, je na obrázku 5.5. Implementace jednotky IMU je takto použita u
visual systémů SLAM, např́ıklad v [14].

Obrázek 5.5: Jednotka IMU určená pro použit́ı s mikročipy Arduino.

Daľśı potenciálńı změnou, která se již nevztahuje př́ımo k proces̊um v gMap-
pingu, by byla integrace kamerového viděńı, např́ıklad monokulárńı kamery, jako
je tomu v [5]. Robot by sńımal prostřed́ı jak LiDARem, tak kamerou. V př́ıpadě
kamerových dat by se snažil rozeznat předměty v prostoru a následně předat infor-
maci o tom, jaký typ předmětu to je. Např́ıklad při detekci židle by byla vyslána
informace, že se daný předmět nemá zanášet do mapy, př́ıpadně z mapy vymazat.
Do mı́sta, kde je židle postavena, by se ještě přidala značka substituuj́ıćı židli. Při
opětovném projet́ı by pak robot věděl, že v daném mı́stě by se mohla židle nacházet
a v př́ıpadě, že tam stále nějaký předmět je, rovnou ho označit jako židli. Při velké
množině objekt̊u v paměti by se tak ušetřilo mnoho výpočetńıho výkonu. ”Pohyb-
livé”předměty jsou v mapě nav́ıc a při jejich přemı́stěńı může mı́t robot problém
poznat stejné mı́sto. Pokud by tedy v mapě zaneseny nebyly a robot měl opět jak
LiDAR, tak kameru, sám by opět vyhodnotil, že předměty jsou v prostoru nav́ıc, a
poč́ıtal by tak s mapou předměty neobsahuj́ıćı. Pokud by mu tak byla poskytnuta
mapa nějakého takto ”vyčǐstěného”prostřed́ı, byl by v něm schopen určit svoji pozici
bez ohledu na předměty, které v daném prostoru již v̊ubec nejsou, jsou přemı́stěny
nebo se tam dř́ıve ani nenacházeli. Jedno z možných zapojeńı se nacháźı na obrázku
5.6.
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Obrázek 5.6: Př́ıklad sestavy kamera-LiDAR.
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Kapitola 6

Závěr

Ćılem této práce bylo bližš́ı seznámeńı se systémy produkuj́ıćımi mapu na základě
dat z 2D LiDARu. Práce zač́ıná u obecných pojmů a uvedeńım do problema-
tiky simultánńı lokalizace a mapováńı. Následně jsou popsány jednotlivé př́ıstupy,
kterými se dá tento problém řešit. Těmito př́ıstupy je rozš́ı̌rený Kallman̊uv filtr,
Rao-Blackwellizovaný částicový filtr a grafová reprezentace.

V daľśı části je již popisováno, jak jsou dané př́ıstupy implementovány do
reálných systémů, které řeš́ı problém SLAM. Popsány a náledně porovnány jsou
systémy gMapping, Hector SLAM a Cartographer. Zmı́něné systémy byly vybrány
z d̊uvodu jejich rozš́ı̌renosti a kvality zpracováńı.

Pro prováděńı simulaćı, nahráváńı dat a źıskáváńı výsledk̊u byl použit fra-
mework slouž́ıćı k programováńı a manipulaci s roboty (ROS). V prostřed́ı ROS
se, d́ıky početné komunitě a kvalitńı dokumentaci, pracovalo dobře. Návody jsou ve
velké většině př́ıpad̊u aktualizované a tak stále funkčńı. Při hledáńı problémů, které
nepokrývá dokumentace, je možnost využ́ıt komunitńı úroveň ROSu a problém tak
vyřešit. Zdrojové kódy využité v této práci se nacháźı na odkazované adrese.1 Při
práci se samotnými třemi systémy, byla učiněna řada zjǐstěńı ohledně jejich výkonu
a stability.

Prvńım a i nejv́ıce rozeb́ıraným systémem byl gMapping. Má kvalitně zpraco-
vanou dokumentaci a je nejv́ıce prověřený časem. Stabilita systému byla po celou
dobu dobrá. Např́ıklad, i přes celkem složitou situaci s daty popsanými v sekci 4.3.4,
dokázal na defaultńı nastaveńı parametr̊u utvořit kvalitńı mapu ve všech př́ıpadech.
Bližš́ı popsáńı nedostatk̊u je rozebráno v kapitole 5.2.

Druhým popisovaným a zkoumaným systémem je Hector SLAM, který je vy-
tvořen předevš́ım pro rychlý pohyb v prostoru a rychlé rozhodováńı o nadcházej́ıćı
cestě. Z těchto informaćı je patrné, že je kladen d̊uraz na co nejnižš́ı výkonnostńı
nároky. Zat́ımco na menš́ıch a dobře rozeznatelných prostorech běž́ı rychle a kvalitně,
ve složitěǰśıch oblastech má velké nedostatky. Několikrát zmı́něný je problém s chod-
bami, kde pro Hector SLAM neńı dostatek záchytných bod̊u pro indikaci pohybu
vpřed. Daná problematika se dá částečně odstranit častěǰśım měřeńım a zapisováńım
pozorováńı. Daná změna má však za následek zhoršeńı jiných vlastnost́ı. Např́ıklad
se zhoršuje orientace při rychlém otočeńı (viz. graf 4.6). Celkově byla třeba v́ıce

1https://github.com/KuhajdaLu/Bakalarska prace.git
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ladit některá nastaveńı a i tak nebylo zaručeno źıskáńı správného výsledku. V uve-
dených testech Hector SLAM dokázal vytvořit kvalitńı mapu a přesnou trajektorii.
Ve spoustě př́ıpad̊u však docházelo k destabilizaci systému a znedhodnoceńı celého
výsledku.

Posledńım rozeb́ıraným systémem je Google Cartographer. Jedná se o nej-
nověǰśı a nejpropracovaněǰśı systém ze všech uvedených. Tento aspekt byl ale ve
velkém množstv́ı př́ıpad̊u na škodu. Z hlediska stability, systém vytvář́ı přesnou a
kvalitńı mapu, kdy se projevuje d̊uležitost back-end procesu, optimalizace mapy.
Problémem však je, že finálńı podoba systému vznikla před dvěma lety, části do-
hledatelné dokumentace přitom stále odkazuj́ı na předchoźı verze. Např́ıklad v sekci
4.2.3 je uveden Cartographerem publikovaný topik /trajectory node list. Ten je
správně zobrazen ve výpočetńım grafu v oficiálńı dokumentaci Cartographeru, ni-
kde se však o něm nedá dohledat žádná informace. Při komplikovanosti systému se
dá absence spolehlivé dokumentace považovat za významný problém pro každého
člověka, který se bude cht́ıt se systémem seznámit. Hledáńı řešeńı pak může zabrat
velké množstv́ı času, což se projevuje zejména při snaze systém spustit.

Finálńı porovnáńı systémů a zhodnoceńı jejich použitelnosti je následuj́ıćı. V
př́ıpadě potřeby pouze navigačńıch informaćı a pro rychlou tvorbu mapy, nejlepš́ı
volbou je Hector SLAM. Stejně tomu tak je v př́ıpadě menš́ıch uzavřených pro-
stor s větš́ım množstv́ım záchytných bod̊u. S takovými prostory samozřejmě nemaj́ı
problém ani gMapping a Cartographer. Pro rozsáhlá územı́ by měl být nejlepš́ı Car-
tographer. Pokud tedy člověk věnuje dostatek času zkoumáńım nastavováńı a poté
jeho změnami a testováńım, jedná se o nejkvalitněǰśı možnost. Ve zkoumaném roz-
sahu však gMapping vždy splnil své úkoly a větš́ı smyčky také detekoval a uzavřel.
Pro celkovou jednoduchost v nastavováńı, rozsah použit́ı a odladěnost systému, je
na základě této práce gMapping hodnocen jako ten nejspolehlivěǰśı.

Dı́ky svým kvalitám tak byl gMapping vybrán pro bližš́ı prozkoumáńı. Byly na
něm testovány změny konfigurace (kapitola 5.1), na které se objevila odpov́ıdaj́ıćı
reakce. Při práci s gMappingem se však přǐslo na to, že i zde je prostor pro zlepšeńı.
V kapitole 5.2 jsou posány možnosti, jak systém z hlediska výkonu i uživatelsky
vylepšit. Z pohledu uživatele se jedná o možnost extrakce trajektorie a změnu para-
metr̊u za běhu programu. Z hlediska výkonnostńıho pak integrace jednotky IMU. Na
konci sekce je ještě uvedena možnost integrace kamery. V tomto př́ıpadě se jedná o
výrazné rozš́ı̌reńı systému, ne pouze o zlepšeńı. Tato změna by tak posunula systém
ještě na vyšš́ı úroveň, což může být zaj́ımavý námět na budoućı práci.

53



Literatura

[1] Bailey, T. and H. Durrant-Whyte
2006. Simultaneous localization and mapping (SLAM): part II. IEEE Robotics &
Automation Magazine, 13(3):108–117.

[2] Dissanayake, M., P. Newman, S. Clark, H. Durrant-Whyte, and M. Csorba
2001. A solution to the simultaneous localization and map building (SLAM)
problem. IEEE Transactions on Robotics and Automation, 17(3):229–241.

[3] Durrant-Whyte, H.
1988. Uncertain geometry in robotics. IEEE Journal on Robotics and Automation,
4(1):23–31.

[4] Durrant-Whyte, H. and T. Bailey
2006. Simultaneous localization and mapping: part i. IEEE Robotics & Auto-
mation Magazine, 13(2):99–110.
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