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Abstrakt

Prace se zabyva problémem simultdnni lokalizace a mapovéani a popisuje zakladni
tii pristupy mozného teseni. Déle se vénuje analyze konkrétnich systému ftesicich
tento problém pomoci dat z laserového dalkoméru (LiIDAR). Jedna se o gMapping,
Hector SLAM a Google Cartographer. Dané systémy jsou nasledné analyzovany a
testovany na vybranych datasetech, vysledky jsou poté porovnany a vyhodnoceny.
Systém gMapping je v praci podrobné rozebran a jsou pro néj navrzena mozna vy-
lepseni.

Klicova slova: SLAM, Simultanni lokalizace a mapovani, rozsiteny Kallmanuv
filtr, Rao-Blackwellizovany ¢asticovy 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.
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Kapitola 1
Uvod

Tato prace je vénovana systémum, které pomoci méteni z laserového dalkomeéru Li-
ght Detection And Ranging (LiDAR) utvaii mapu prostiedi, v némz se pohybuji.
Resenfm tohoto problému je metoda simultdnni lokalizace a mapovan{ (SLAM), jejiz
popisem se zabyva prvni ¢ast prace. Dany problém je zalozen na situaci, kdy je mo-
bilni robot umistén do nezndmého prostiedi a jeho tkolem je urcovat svoji pozici
a utvaret mapu. V této kapitole jsou popsany vnitini principy a pristupy k feseni
problému. Dana tematika momentélné vstupuje do podvédomi i Sirsi vefejnosti, ne-
bot pomalu dochézi k prechodu na autonomni vozidla, kterd funguji na podobnych
principech. Autonomni vozidla vSak vyuzivaji i mnoho dalsich senzoru, jako jsou
napiiklad kamery. Tato préce je zaméfena ¢isté na systémy vyuzivajici 2D LiDAR,
tedy senzor, métici vzdalenosti pouze v jedné vyskové hladiné.

Nasledujici kapitola se vénuje tfem nejrozsitenéjsim 2D SLAM systémum,
presnéji se jednd o gMapping, HectorSLAM a Google Cartographer. Je zde popsano,
na jakych principech kazdy ze systému pracuje a jak je dany piistup do systému
implementovan.

Dalsi kapitola je zaméfena na porovnani zminénych systému na naméfenych
datech. Nahravani a zpracovavani dat probihalo pomoci operaéniho systému pro
roboty (Robot operation System — ROS). Diky ROSu lze snadno propojit vice
zalizeni, na kterych bézi. Ve frameworku ROS je také mozné spoustét simulace,
tudiz je pomoci ROSu mozné ziskat jak data realnd, tak data simulac¢ni. Obé tyto
moznosti byly v praci vyuzity, soucasti je téz popis ptistupu ke vsem druhum na-
hranych dat. Data byla nahrana, aby na nich mohly byt spustény jednotlivé systémy
a na zakladeé vysledku je poté porovnat. Pro srovnavani byla simula¢ni a realnéd data
rozsitena jesté o stazeny dataset z univerzity MIT. Rozsah dat je v tomto piipadé
vetsi a vysledky tak ukazuji jiny pohled na systémy, nez je tomu pii datech z mensich
prostor. Zminéné srovnani je provadéno dle kritérii v sekci 4.3.1. Po provedeni po-
rovnani systému na jednotlivych datasetech jsou uvedeny vysledky, jejich popis a
diskuze nad jejich relevantnosti.

V paté kapitole je blize prozkouméan systém gMapping. Jsou zde popsany
duvody, které vedly k vybrani tohoto systému. Systém je podroben analyze funkcénosti
v zavislosti na zvolenych parametrech. Soucasti této kapitoly je také navrh zmén
na vylepseni systému, které by vedly jak k zlepSeni vykonu, tak k lepsi uzivatelské



privétivosti.

Posledni kapitolou je zavér, ve kterém je postupné zhodnocena cela prace.
Nejdiive je vSak potieba seznamit ¢tenare s definici a fesenim tlohy SLAMu, jednot-
livymi systémy a zejména vysledky. Definice SLAM zaloZena na teorii pravdépodob-
nosti bude podrobné rozebrana v dalsi kapitole.



Kapitola 2

Simultanni lokalizace a mapovani

V této sekci se nachazi seznameni s problémem simultanni lokalizace a mapovani.
Je zde probirana jak historie, tak struktura algoritmu, na kterych jsou zalozeny
jednotlivé systémy fesici problém SLAM.

2.1 Historie

Za pocatek diskuze problému se povazuje konference Robotics and Automation Con-
ference, konana v roce 1986. Pravdépodobnostni metody byly tehdy jesté velmi ne-
rozvinuté, jak v robotice, tak i v umeélé inteligenci. Doslo tedy pouze k debaté na
dané téma.

K vétsimu posunu kuptedu se dostalo o par let pozdéji, kdy vysla préce po-
jednavajici o vztahu mezi orienta¢nimi body (landmarky) a snizenim geometrické
nepresnosti. Dulezitym poznanim bylo zjisténi, Ze mezi odhady landmarku na mapé
je velkd korelace, kterd je rostouci s dalsimi pozorovanimi [3].

Ve stejném obdobi vznikaly zaklady vizualni navigace a navigace pracujici se
sonarem s pouzitim Kalmanova filtru. Prace byly v zédkladu podobné. Ukazovaly, ze
odhady landmarku ziskané pohybem robota prostredim, jsou v korelaci s ostatnimi
kvili chybé v odhadu pozice robota [13]. Je tak tfeba mit stav slozeny z pozice
robota a landmarku, tim vSak vznikal velky stavovy vektor s narocnosti rostouci v
kvadratu. V daném obdobi byla tendence snizovat korelaci landmarka.

Pozdéji doslo k sjednoceni problému lokalizace a mapovani a zavéru, ze snaha
minimalizovat korelaci mezi landmarky byla chybna. Naopak bylo v zajmu kore-
laci co nejvice zvysit. Struktura SLAMu, a celkové prvni pouziti tohoto akronymu,
byla prezentovana v roce 1995 na International Symposium of Robotics Research
(ISRR). Poté se v roce 1999 na ISRR odehralo prvni zaseddni pojednavajici piimo
o SLAM a doslo k predstaveni prace dosahujici dostatecné konvergence mezi SLA-
Mem vyuzivajici Kalmanuv filtr a pravdépodobnostnimi metodami pro lokalizaci a
mapovani [9], [17].



2.2 Formulace a struktura

Jednd se o proces, pii kterém robot vytvari mapu prostfedi v némz se pohybuje a
na zakladé mapy urcuje svoji pozici v prostoru. Pro urc¢ovani trajektorie robota a
rozloZeni landmarkii neni tfeba pfedchozi znalosti jeho lokace, nebot odhad téchto
parametru probihd v redlném case. Tento proces je znazornény na obrazku 2.1, ze
kterého je vidét, ze odhad nemusi byt pfesny. Pro metody fesici problém SLAM je
tak cilem minimalizovat danou chybu, neboli drift.

Landmark

’v Estimated |- {> - *
- ||

Obrazek 2.1: Znazornéni chyby v odhadu pozice a landmarku (z [4]).

2.2.1 Pravdépodobnostni SLAM
Cilem je ziskat v casovém okamziku k odhad hustoty pravdépodobnosti
P(xx, m|Zg.y, Ug.x, Xo) (2.1)

pro kazdy casovy okamzik k, kde x; je stavovy vektor popisujici pozici a orien-
taci robota, m je mnozina landmaru, tedy mapa, Zg.; jsou vSechna pozorovani
landmarkt, Ugy je historie vstupu a xq je pocatecni stav [4]. Jednd se tedy o
sdruzenou posteriorni hustotu mapy, stavu vozidla s ohledem na zaznamenané pozo-
rovani, ridici vstupy a pocatecni stav robota. Pro vypocet je vyuzit Bayesuv teorém,
ktery vyzaduje rozdéleni algoritmu do dvou krokiu. Prvnim krokem je predikce,
ktera vyuziva model pohybu robota. Tim druhym je korekce modelu pozorovani,
ke kterému jsou tifeba data ze senzoru. Pohybovy model a model pozorovani tak
popisuji vliv vstupniho fizeni a pozorovani.

Model pozorovani popisuje pravdépodobnost zisku pozorovani zy, pokud je
znama poloha vozidla x; a landmarku m.

P(zg|xx, m) (2.2)
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Model pohybu vozidla muze byt popsan jako stavovy prechodovy model.
Prechodovy stav je predpokladéan jako Markovuv proces, pii kterém nasledujici stav
X je zavisly pouze na predchozim stavu x;_; a aplikovaném fizeni u; a neni tak
zavisly ani na mapé, ani na pozorovani.

P(Xk|Xk_1,uk) (23)

Implementace je tak ve formé dvoukrokého rekurzivniho algoritmu.

Aktualizace ¢asu (predikce):

P(xy, m|Zoj—1, Uog, Xo) =

(2.4)
/P(Xk|xk—1;uk) X P(xp—1,m|Zoy—1, Ugp—1,X0)dXp 1.
Aktualizace méteni (korekce):
P P Zo.j—1, Uy
P (x5, m|Zo:x, Ugir, Xo) = (zg|x%, M) P (X, m|Zoypo1, o.k,Xo)' (2.5)

P(zi|Zo.k—1, Ugi)

2.2.2 Struktura

Model pozorovani udava zavislost polohy vozidla a pozice landmarku, z ¢ehoz vyplyva,
ze sdruzend posteriorni pravdépodobnost nemuze byt rozdélena na

P(xy, m|zy) # P(xx|2zr)P(m|zy), (2.6)

nebot by to vedlo k chybnym odhadtm. Dalsim zdrojem chyb je §patny odhad po-
zice robota. Landmarky jsou ale silné korelované, takze chybny odhad landmarku
vuci mapé nevede k chybné poloze dvou landmarku navzajem.

Velmi dulezitym poznatkem bylo zjisténi, ze korelace mezi landmarky mo-
noténné vzrustd s poctem jejich pozorovani (dokézano pouze pro linedrni Gaus-
sovsky piipad [2]). Odhad pozice landmarku je tedy s narustajicim pocétem pozo-
rovani monoténné presnéjsi. Tento jev nastava diky, v podstaté, skoro nezavislému
meéteni relativnich pozic mezi landmarky. Ty jsou zcela nezavislé na natoc¢eni vozidla
a uspeésné pozorovnani z tohoto bodu muze nést dalsi nezavisla métreni relativnich
rozlozeni landmarka.

Pohybem v prostoru, robot ziskava pozorovanim novou pozici znamych land-
marku vuci sobé a dle této informace aktualizuje jejich pozici a téz svoji odhado-
vanou polohu. Pokud jiz néjaky landmark neni pozorovan, tak je jeho pozice ak-
tualizovana dle zmény pozorovanych landmarku. Pfi pozorovani novych landmarku
dochézi ke korelaci s jiz zndamymi, ¢imz se vytvaif sit. Cim ¢astéji jsou dva landmarky
pozorovany pii jednom méfeni, tim je sila korelace vétsi. Opétovnym projizdénim
prostredim je tak ziskana presnéjsi a robustnéjsi mapa. Naptiklad nasobnym pru-
chodem jedné smycky se ziska znatelné kvalitnéjsi zaznam o daném prostiedi, nez
pouze jednim projetim. Pro lepsi predstavu, na obrazku 2.2 se nachazi ukédzka ko-
relaci mezi jednotlivymi landmarky a zaroven jejich korelace s aktualni pozici robota.



> Estimated Robot
¥ Estimated Landmark
@ Correlations

Obrazek 2.2: Znézornéni korelaci mezi landmarky a robotem (z [4]).

2.3 Reseni problému SLAM

Pii feSeni je potieba adekvatné obsahnout jak slozku modelace prostredi, tak i
tvorbu pohybového modelu. Je fada moznosti jak tento problém fesit, naptiklad
princip Monte Carlo, kdy se rozdéluji hustoty pravdépodobnosti odhadu pozice ro-
bota. Dalsi moznosti je Markovova lokalizace, jedna se o pravdépodobnostni formu
SLAM. Nejcastéjsi reprezentace problému ve formé stavového modelu zatizeného
Sumem, coz vede k pouziti rozsiteného Kalmanova filtru (extended Kalman filter —
EKF). Moznost{ je jesté rozclenéni pohybového modelu vozidla na vzorky s obec-
néjsim negausovskym rozdélenim pravdépodobnosti. V tomto ptipadé je fe¢ o pouziti
Rao-Blackwellizovaného ¢édsticového filtru. Dalsim rozsitenym zpusobem je Graph-
based SLAM, kde jsou pozice robota vuci sobé poskladany v grafu a nasledné zpétné
optimalizovany.

2.3.1 EKF-SLAM

EKF-SLAM je tiida algoritmu vyuzivajici extended Kalman filter. Rozsiteny Kal-
manuv filtr je implementaci Bayesovské statistiky, ktera pracuje s gaussovskym ne-
linedrnim systémem [4].

Pohyb robota je zde popsan rovnici

P(Xk|Xk_1, llk) — X = f(Xk_l, llk) + W, (27)

kde f(x;_1,u;) je funkce modelujici pohyb robota a wy, jsou chyby méfeni.

Model pozorovani je vyjadien vztahem

P(zg|xg, m) <> 75, = h(xp, m) + vy, (2.8)
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kde funkce h(.) popisuje geometrické vlastnosti pozorovani a v jsou chyby méfeni.
Tyto dveé definice jsou vyuzity v metodé EKF k vypoctu sttedni hodnoty a kovariance
sdruzeného posteriorniho rozlozeni

prumeér: )

|:>A(Akk —E |:Xk’ZO:k:| ’ (2.9)
mk_ m
kovariance:
P,.P [ (xe— %\ (%6 — %)
Pip=|or o | =F bk ko ok x| - 2.10
e {mePmm} Kk -(m - ﬁlk) (m — 1y, [Tox 210
Aktualizace ¢asu je pak pocitana jako

Kppk—1 = F(Rp—1)5—1, Ug) (2.11)
chﬂ,k|k71 = vf]-:)‘m?,kfﬂkflVfT + Qka (212)

kde Vf je Jacobidn z funkce f, kterd vychazi z odhadu stavu X;_qjx—1.
Aktualizace pozorovani se provadi vypoctem rovnic

[ﬁ?:] = [Kppp—1y—1] + Wi [z — h(Xpp—1, y_1)] (2.13)
Pip = Prj—1 — WiS W/, (2.14)
kde
Sy = VhP,;_1Vh" + Ry (2.15)
W, = Py Vh'S, !, (2.16)

pficemz Vh je Jacobidn z funkce h, ktera vychazi z odhadu stavu Xj;—; a odhadu
mapy 1.

Mezi hlavni problémy této metody se fadi konvergence, vypocetni slozitost,
asociace dat a nelinerita. Kvuli nelinearité muze dojit k vétsim nepresnostem ve
vysledku, nebot EKF-SLAM vyuZiva linedrnich modelt pro vyjadieni nelinedrniho
pohybu a modelu pozorovani. Konvergence a konzistence modelu je tedy jista pouze
v linedrnim ptipadé.

Vypocetni slozitost

Jednim ze zdkladnich kritérii vSech algoritmu je jejich vypocetni slozitost. Je tak
tfeba co nejvice zjednodusit sdruzeny stav z pozice robota a landmarku a operace
s nimi. Zakladnim rozdélenim metod redukujicich vypocetni slozitost, je rozliSovani
optimalnich, konzervativnich a nekonzistentnich metod.

Prvni typ, optimélni metody, jsou zalozené na redukeci daného vypoctu. Rovnici
pro aktualizaci pozorovani omezuji pozadované vypocty. Vysledkem jsou pak odhady
a kovariance, stejné tak, jako je tomu v pripadé plnohodnotné formy SLAM. U me-
tod konzervativnich dochazi k reformulaci stavového prostoru do informacni podoby.
To umoznuje rozdéleni vysledné matice s informacemi, coz vede ke snizeni vypoctu,
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ale také k odhadum s vyssi neurcitosti nebo kovarianci. Konzervativni metody jsou
nejcastéji implementovany v redlném pouziti, nebot dostatecné redukuji vypocetni
naroky a stale udrzuji dostatec¢nou odhadovaci schopnost. Posledni moznosti jsou
nekonzistentni metody. Jedna se o algorithmy, které maji nizsi neurcitost nebo ko-
varianci, nez algoritmy optimalni. Pro feseni SLAM v praxi se ale nepouzivaji.

Oddélené aktualizace

Metody vyuzivajici oddélené aktualizce vytvareji optimalni odhady. Pti implemen-
taci zakladni podoby aktualizace pozorovéani, se ptfi kazdém novém méfeni aktua-
lizuje jak stav vozidla, tak i mapy. To vede ke kvadratickému narustu slozitosti s
mnozstvim landmarku. Pfi této implementaci se vSak mapa rozdéli na submapy [1].

Rozlisuji se dva zpusoby mozné implementace. Prvni z nich pracuje na zmensené
oblasti, ale stale si drzi globdlni referencni soutradnice, jedna se naptiklad o algorit-
mus compressed EKF (CEFK). Druhou moznost{ je tvorba mensich map s vlastnim
soufadnicovym ramcem neopoustéjicim danou submapu. Jedna se to algorithmy
constrained local submap filter (CLSF, v ptekladu - omezeny lokdlni subma-
povy filtr). Pro dalsi rozbor je vhodnéjsi druhd moznost, nebot je jednodussi a
pii provadéni operaci s velkou frekvenci opakovéani je méné ovlivnéna lineariza¢nimi
chybami. Je také stabilnéjsi a zabranuje ptilis velkému narustu globalni kovariance.

Submapa se sklada z dvou nezavislych odhadu, které si stale udrzuje. Jde o
vektory z¢ a xg, kdy z¢ je mapa slozena z globédlné referencovanych landmarku
a globalné referencované pozice dané submapy a xg je lokalni submapa s lokélné
referencovanou pozici robota a lokalné referencovanymi landmarky. Pti ziskani po-
zorovani se aktualizuji pouze landmarky nélezici aktudlni submapé, ve které se robot
nachazi. Celkovy globalni odhad je pak ziskdvan periodicky, zaevidovanim submapy
do mapy celé a pouzitim aktualizace omezeni na spoleéné vlastnosti obou map.

Asociace dat

Jednd se o velmi duleZity problém, nebot, i kdyz béhem procesu tvorby mapy dojde
pouze k jedné chybné asociaci dat, mize to vézt k destabilizaci odhadu mapy. Casto
dokonce k padu celého algoritmu.

Z prvu se k problému pristupovalo zpusobem, kdy se kazdé jednotlivé zachy-
ceni landmarku porovnavalo se v§emi odhady nachéazejicimi se v blizkém okoli. Tento
individualni pristup je neproveditelny, pokud je nejista pozice robota, tedy obvzlaste
v malo zaplnénych prostiedich.

Pti popisu vzhledu je vidéni jednim z hlavnich zpusobu sniméani okoli. Podle
typu senzoru se zaznamenava napiiklad tvar, barva, struktura, a tim je mozné
rozliSovat ruzné balicky dat. To je poté vyuzito pro prepovéd dané asociace, nejcastéji
pro problém s uzavienim smycky. Metoda pfinesla pokrok, jelikoz pocita metriku
podobnosti pres sekvenci obrazu, misto puvodniho jednoho.
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2.3.2 Rao-Blackwellizovany c¢asticovy filtr

Forma SLAM zalozena na Rao-Blackwellizovaném filtru (RBPF), jinak nazyvana
také jako FastSLAM, je zalozena na rekurzivnim Monte Carlo modelu a dokéze re-
prezentovat nelineani stavovy model. Dochézi k odhadu celého posterioru, ne jenom
nejpravdépodobnéjsiho sdruzeni dat, jedna se tedy o robustnéjsi feSeni nez jakym je
EKF [16].

Céstice zde zndzoriuji trasu robota, jedna ¢dstice je tedy vzorkem v cesté.
Kazda castice také obsahuje mapu, kde je kazdy landmark reprezentovany vlastnim
Gaussianem. Diky pouziti ¢asticovych filtra se jedna o jedinou formu SLAM, ktera
resi jak problém full SLAM, tak i problém online SLAM. Odhadovanim pozice
robota v kazdém ¢asovém okamziku je algoritmus oznacovan jako online. O odhad
pozice se staraji pravé ¢asticové filtry.

Sdruzeny stav muZe byt rozdélen zvlast na komponentu robota a mapy. Po-
steriorni pravdépodobnost se tak da oddélené pocitat jako

P(Xo.4, m|Zo.i, Upg, x0) = P(m|Xo.ie, Zoo:) P(Xo:k|Zo:k, Uoiks Xo)s (2.17)

kde m je mapa, Xg.; je trajektorie robota, Zg. je sada vsSech jiz zpozorovanych
landmarku, Uy, je historie fizeni a xq tvodni pozice robota.

Rozdéleni pravdépodobnosti zde neni na jednotivych pozicich x;, ale na celou
trajektorii X, a tim se stavaji jednotlivé landmarky na sobé nezavislymi. Mapa
je tedy reprezentovana jako soubor nezavislych gaussianu, coz znamend linedrni
slozitost oproti kvadratické u formy EKF. Hlavnimi ukazateli FastSLAMu je mapa,
jez je pocitana analyticky a vazené vzorky, jimiz je reprezentovana trajektorie po-
hybu. Rekurzivni odhad je proveden ¢asticovym filtrem pro stav pozice a EKF pro
stav mapy.

Zpracovani kazdého landmarku probihd zvlast, pozice se aktualizuje stejnym
zpusobem jako v EKF a landmarky, které nebyly zpozorovany, zustavaji na puvodni
pozici a neaktualizuji se. Vzajemnou neprovazanosti landmarku vSak vznika chyba
v odhadu, kterd s ¢asem roste (viz. obrazek 2.3).

V case k — 1, je sdruzeny stav reprezentovany jako

{wil 1 X, PmfX G Zoso)

70

(2.18)

kde wl(f) je vdha vzorku ¢ v casovém okamziku k. Sdruzeny stav v case k — 1 je
poté pouzit v procesu generovani nové sady c¢astic. Sada znazornuje potencialni
cesty robota, ze které je poté na zakladé porovnani pozorovani vybrana ta nej-
pravdépodobnéjsi céstice.

V prvnim kroku je pro kazdou ¢astici vypocitano navrhové rozlozeni, jez je
podminéno svoji historii. Z ndvrhu je odebrdn vzorek xi, ktery je poté sdruzen k
historii ¢astice X(()Z)k Krokem dva, dle funkce dulezitosti, je stanovena vaha vzorku:

wi = — (2.19)

kdy a je cilové rozlozeni (rozlozeni, které je optimalni pro sadu ¢astic) a b je navrhové
rozlozeni. Ttetim krokem je pripadné prevzorkovani, které se provadi ruzné casto
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dle implementace. Poslednim krokem je provedeni EKF aktualizace pro kazdy jiz
zpozorovany landmark, ktery je pfi aktualnim pozorovani zaznamenan.

Asociace dat

Funkcionalita systému popisovana vyse se vztahuje k datum, kterd maji zndmé
sdruzovani. Pokud se jedna o data, pro ktera neni tato informace znama, je treba
systém rozsitit. Problém sdruzeni dat spociva v tom, zZe na bazi dostupnych dat
neni mozno v ¢asovém okamziku k, urcit proménnou vyjadrujici shodu ¢;. Muze se
jednat napiiklad o neurcitost s pozici, kdy ma robot na zdkladé pozorovani moznost
pritadit vice nez jednu pozici.

Bézné byva na méreni jedna asociace dat a tedy vzorkovani pouze podél cesty.
Zde ale dochéazi i k vzorkovani nad moznymi rozhodnutimi v prubéhu cesty. Chyby
ve sdruzenich tedy nejsou zdaleka tak fatalni, jako je tomu napftiklad u EKF. Po-
kud dojde k prevzorkovani, chybné uréené c¢éstice se diky tomu muzou jednoduse
nahradit.

Obrazek 2.3: Propojeni odhadované trajektorie s pozorovanymi landmarky (z [4]).
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2.3.3 Graph-based SLAM

Graph-based SLAM je algoritmus zalozeny na metodé nejmensich ¢tvercu. Jedna se
o offline algoritmus rozdéleny do dvou ¢asti, front-end a back-end [6].

Metoda nejmensich ¢tvercu je optimalizacni metoda pocitajici s preurcenym
systémem, kdy je zndmo vice rovnic, nez je neznamych. Metodu predstavil na konci
18. stoleti Carl Friedrich Gauss, a jak z nézvu vyplyva, snazi se minimalizovat
sumu chyb ve ¢tverci. Chyba je zde definovana jako rozdil odhadovaného stavu k
aktualnimu méteni:

e;(r) =2z; — fi(x). (2.20)

Jednim z predpokladu pro spravny prubéh metody je dobry pocatecni odhad stavu.
Dale, okoli minima chyby musi byt hladké, bez skoku a zubu. V této oblasti se
provadi lokalni linearizace prvnim stupném Taylorova polynomu. Nasledné je vypo-
¢itdna prvni derivace funkce chyby ve ¢tverci, ktera se polozi rovna nule. Vytesi se
linearni systém, ziskd se novy stav, ktery by mél byt lepsi, nez ten predchozi. Poté
se znovu iteruje.

Tvorba pozi¢niho grafu

Tvorba grafu je prvni ¢dsti metody Graph-based SLAM, tedy ¢ast vyvojova (front-
end). Dochézi zde ke tvorbé poziéniho grafu, ktery je zpracovavan do mapy. Graf
se slozen ze dvou slozek, a to z uzlu a hran. Uzel zde znazoriuje odhadovanou
pozici robota a hrana omezeni, které je mezi dvéma uzly. Toto spojeni je nejisté a
proménné. Pii projeti zndmym prostiedim se vytvareji hrany mezi uzlem novym a
uzly jiz diive zaznamenanymi, coz je vyuzito napiiklad pii uzavirdni smycky (viz.

obrazek 2.4).
; ; D Pozice robota (uzel)
S T [> Hrana
:: ””””” > Hrana pro uzavieni smy¢ky
Dv\ ‘ E

Obrazek 2.4: Propojeni uzlu pomoci hran.

Nové hrany vznikaji pii splnéni jedné ze dvou podminek. Pokud je zaznamenan
presun robota z pozice x; do xz;,q, hrana odpovida namérenné odometrii. Druhou
moznosti je zpozorovani stejného prostiedi. Vznika tak virtualni méteni, ve kterém
se porovnaji obé tyto pozorovani. Na zakladé rozdilu odhadované pozice pti obou
meétenich, se umisti novy uzel spojeny odpovidajici hranou (viz. obrazek 2.5).
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Optimalizace mapy

Druhou casti algoritmu Graph-based SLAM je back-end ¢ast, ktera zodpovida za
optimalizaci ziskaného grafu. Upravuje se zde pozice uzlu tak, aby byl ziskan stav,
ktery co nejptresnéji vystihuje ziskana méreni. Po tomto procesu je pak mozno utvorit
mapu na zakladé znamych pozic.

Rovnice pro optimalizaci vychazi z metody nejmensich ctvercu:
-T(xi,xj)Qijeij, (221)

X" = argminydlije;;

kde x* je cilové rozmisténi uzla, chyba e;; vychdzi z rovnice 2.20 a €2;; je informacni
matice pro danou hranu.

Obrazek 2.5: Znézornéni funkce virtudlniho méreni.
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2.3.4 Reprezentace prostiedi

Puvodné se svét modeloval jen jako soubor landmarku majicich svuj urcity tvar,
pozdéji vsak, zejména ve venkovnim, podvodnim a podzemnim pouziti, se ukazala
tato metoda jako nevyhovujici. Hledaly se tak dalsi metody, které by zlepsily repre-
zentaci prostiedi. Vysledné moznosti jsou popsdny v nasledujicich odstavich.

Mapa z landmarkua

V pocatcich vyvoje problému SLAM bylo pochopitelné potieba vymyslet, jak re-
prezentovat vysledky méreni a pozorovani. Vznikla tedy metoda, kdy podobu mapy
utvarely landmarky samotné (viz. obrazek 2.6). Kdyz je novy landmark zpozorovan,
je zanesen do mapy a vytvorii se korelace k ostatnim, jiz pozorovanym landmarktm.
Odhadovand pozice robota je také korelovana vuéci véem landmarkum [4].

Opétovnym projizdénim zndmého mista korelace mezi landmarky roste a mapa
se zptesnuje. Tim, ze jsou vSechny landmarky ve vzajemné korelaci, vytvaii se po-
myslna sit z téchto spojeni. Tato metoda muze byt pii spravné implementaci tedy
velmi presna. Problémem je vSak vypocetni naro¢nost, ktera kvadraticky roste s
pribyvajicimi landmarky. Pro mensi prostiedi se tedy metoda vyuzit da, pro vétsi
je to ale vykonové prilis narocné.

# landmark

ol o odhad pozice landmarku
6 w;—-.._______xx — trajektorie
. x"“‘x e dstice
~ @ odhad pozice robota
4r %
w, @
3t \ @ *
®
2 * \
& | -]
1r |
/
0 @ / @
1 4
a2t
3F
4 .
5 4 3 2 1 0 1 2 3 4 5

Obréazek 2.6: Ukézka mapy z landmarku vytvorena pomoci simulace v prostiedi
MATLAB.
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Mrtizkové mapy

Metoda mfiizkovych map, v origindle Grid maps, byla predstavena v 80. letech
minulého stoleti. Jeji zdkladni myslenkou je diskretizace spojitého prostiedi do jed-
notlivych bunék, pricemz miizky rozdélujici prostor na bunky maji pevnou velikost.
Metoda je pomérné ndro¢na na pameét.

Dulezitym faktorem je zde takzvand obsazenost, v angli¢tiné occupancy. V ori-
ginale se tedy metoda nazyva Occupancy Grid Maps. Informace o obsazeni kazdé
bunky muze nabyvat ti{ hodnot. Pti inicializaci je hodnota nastavena na m; = 0.5,
kdy m; predstavuje danou bunku. Tato poc¢atecni hodnota znamend, ze o bunce
neni zadna znalost. Poté, co se bunka dostane do dosahu senzoru, nabyva hodnota
obsazenosti jiz pouze dvou hodnot. m; = 0, pokud je rozhodnuto, Ze je buiika ne-
obsazena a m; = 1 v pripadé rozhodnuti o obsazenosti. Znazornéni se nachazi na
obrazku 2.7, kde seda barva odpovida hodnoté m; = 0.5, bila m; = 0 a Cerna barva
hodnoté m; = 1.

Bunky jsou na sobé zcela nezavislé a souc¢inem pravdépodobnosti obsazeni
bunék je ziskdno pravdépodobnostni rozlozeni mapy:

p(m) = ILip(m;). (2.22)
Odhad mapy ze senzoru:
p(m|zis, v1.) = Wip(mil 21, 214), (2.23)

kdy 214 jsou pozorovani a xy.; pozice robota.

Obrazek 2.7: Rozlozeni miizkové mapy dle aktudlniho méreni.
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Mraéno bodu

Vyse zminéné metody se vztahuji predevsim na praci s daty ve 2D. Pro zahrnuti
tret{ dimenze do mapy se tak vyuzivaji mracna bodu, v originalu point clouds. Data
se ziskdvaji napiiklad pomoci kamer, ¢i 3D LiDARu (viz. obrazek 2.8). Vysledné
mapy tak vytvareji komplexnéjsi reprezentaci prostiedi, které se sklada z milionu
az miliard bodu. Jednotlivé body nesou vzdy informaci o své pozici v prostoru, pii
vyuziti kamery i ptimo odpovidajici barvu. Barevné rozliseni se da pouzit i jinymi
zpusoby. Je mozné mit skalu barev, ve které prechazi barvy dle zaznamenané vysky.
Ptipadné mohou barvy znazornovat miru pravdépodobnosti, ze se dany bod opravdu
nachazi na odhadované pozici.

Obrazek 2.8: Ukazka mapovani pomoci mra¢na bodu.
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Kapitola 3
Systémy SLAM

V této kapitole jsou popsany vybrané systémy SLAM. Vybér systému byl proveden
na zakladé nejvétsi rozsitenosti. Timto kritériem byly zvoleny systémy gMapping,
Hector SLAM a Google Cartographer. Nize je jednotlivé uvedena historie systému,
jejl princip a zpusob implementace.

3.1 GMapping

GMapping byl predstaven v roce 2007 v ¢lanku [7]. Tato metoda je zalozend na imple-
mentaci Rao-Blackwellizovaného ¢ésticového filtru (RBPF), kde si kazdd vytvorend
¢astice nese svoji mapu prostredi. Pro praktické vyuziti je tedy nutné ¢asticovy filtr
zefektivnit, coz bylo tkolem tohoto systému. Jedna moznost je zahrnout pfesnost
meéfeni do néavrhového rozlozeni, tim je ziskano presné vykresleni c¢astic. Druhou
moznosti, je volba vzorkovaci techniky udrzujici rozumny pocet c¢astic. Udrzuje se
tak presnd mapa a snizuje se riziko vycerpani ¢astice, coz je problém vznikajici pii
prevzorkovani.

3.1.1 Mapovani pomoci RBPF

Zakladnim tkolem je odhad posteriorni pravdépodobnosti a tim zisk mapy a tra-
jektorie pohybu. Odhad je provadén na zakladé porovnéani pozorovani a informace
z odometrie. Nejprve dochazi k odhadu mapy, ktera je utvarena z porovnani pozo-
rovani, poté az trajektorie. Ta je ziskdna z castic, které mély v rozhodovaci dobé
nejvetsi pravdépodobnost. Kazdé castice tedy reprezentuje ¢ast trajektorie.

Pro vybér spravné castice je pouzit ¢asticovy filtr, v tomto piipadé Sampling
Importance Resampling (SIR), ktery pfi mapovani postupné zpracovava data ze sen-
zoru, poté odometrii a aktualizuje sadu vzorku reprezentujici posteriorni pravdépo-
dobnost, ktera zahrnuje informace o mapé a trajektorii.

Nejprve se ziskaji nové ¢astice. To je provedeno odbérem vzorku z predchozi ge-
nerace navrhového rozlozeni. V dalsim kroku je ¢asticim nastavena vazena dulezitost,
aby cilové rozlozeni nebylo rovno tomu navrhovanému. Poté dochazi k prevzorkovani,
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kdy jsou ¢éastice prepisovany umeérneé jejich vazenym dulezitostem. Nakonec se od-
haduje podoba mapy, kdy je pro kazdou ¢astici, na zakladé trajektorie vzorku a
historie pozorovani, mapa vypocitana.

3.1.2 Vylepsené navrhy a adaptivni prevzorkovani

Pro zisk nové generace c¢astic je tieba vykresleni vzorku z navrhového rozlozeni,
kde plati iméra, ¢im lepsi navrh, tim lepsi vysledek (vykresleni ¢astic vyobrazeno
na obr. 3.1). Kdyby byl ndvrh rovny cilovému rozlozeni, ¢dstice by mély stejnou
vazenou dulezitost a prevzorkovani by nebylo tieba.

(a) (b) (©)

Obrazek 3.1: Rozlozeni céstic dle typu prostiedi.
a) konec chodby, b) cesta chodbou, c¢) otevieny prostor (z [11])

Névrhové rozlozeni typicky odpovida odometrickému pohybovému modelu,
ktery vsak neni optimélni a to zejména, pokud je senzor vyrazné presnéjsi nez od-
had pozice. Vyuziva se také vyhlazovani pravdépodobnostni funkce, coz zabranuje
¢asticim v okoli vyznamné oblasti, aby vazené dulezitosti prilis poklesly. Nasledkem
je ale zkresleni mapy. To se vSak d& vyfesit zahrnutim posledniho pozorovani do ge-
nerovani novych vzorku. Diky tomu se systém zamétuje na vzorkovani ve vyznamné
oblasti pravdépodobnosti pozorovani.

ZlepSenim navrhu se objevuje moznost ziskdvat pro kazdou ¢dstici zvIast jeji
parametry Gaussovského navrhu a snizuje se také neurcitost vyslednych hustot
pravépodobnosti. Porovnani pozorovani ma funkci maximalizace pravdépodobnosti
pozorovani, tvorby mapy a pocatecni odhad pozice robota. Pokud je pravdépodob-
nostni funkce multimodélni (rozlozeni pravdépodobnosti mé vice maxim, viz. obrazek
3.2), napiiklad pfi uzavirdni smycky, porovnanim se vraci nejblizsi lokalni maximum
pro kazdou ¢astici. To muze zpusobit vynechani nékterych maxim pavdépodobnostni
funkce.

Prevzorkovani je velice dulezitym aspektem urcujicim vykon c¢asticového fil-
tru. Dochdzi k nahrazovani vzorki s nizkou vahou. Je to nezbytny proces, nebot je
potieba koneéného poctu ¢astic pro aproximaci cilového rozlozeni. Muze vSak od-
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stranit dobré vzorky a ochudit tak castice, je proto dulezité mit pro prevzorkovani
vhodné rozhodovaci kritérium a provadét ho ve spravny cas.

1

S — 3.1
ZN (wii)? (3.1)

Negr =

w(® je zde normalizovand vaha ¢éstice i a Neyy jsou vzorky z cilového rozlozeni,
které maji stejné vahové dulezitosti. Pokud dochézi ke zhorSeni aproximace cilového
rozlozeni, nastava vétsi odchylka vazenych dulezitosti.

Nastaveni pfevzorkovani dle [7] je nésledujici:

Neff < N/2, (32)

kde N je pocet c¢astic. Tim dochazi k vyrazné redukci moznosti nahrazeni dobrych
castic a poctu prevzorkovani, které se vykonava pouze pokud je tieba.

p(xi)

pozice Castice Xi

Obrazek 3.2: Priklad multimodédlniho (v tomto piipadé bimodalni) rozlozeni
pravdépodobnosti

Algoritmus probiha nésledovné. Dojde k zisku odhadu pozice, ktery je re-
prezentovany danou c¢astici. Odhad je ziskan z predchozi pozice ¢astice a odomet-
rického méreni od posledni aktualizace. Na zakladé mapy je provedeno porovnani
pozorovani z mista ivodniho odhadu pozice, kdy se vyhledava pouze v okoli to-
hoto bodu. V piipadé selhani se pozice a vahy pocitaji dle pohybového modelu a
nasledujici dva kroky jsou preskoc¢eny. Prvnim z nich je vybrani sady vzorku v okoli
dané pozice, vypocitani pruméru a kovariancni matice navrhu pomoci bodového
ohodnoceni cilového rozlozeni v pozici vzorku. Druhym, potencidlné preskocenym
krokem, je zakresleni nové pozice ¢éastice z Gaussovské aproximace podle zlepseného
navrhového rozlozeni. Déle, a to jiz vzdy, dojde k aktualizaci vazenych dulezitosti
a, podle zakreslené pozice a pozorovani, je aktualizovana i mapa ¢astice.
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3.2 Hector SLAM

Hector SLAM je systém predstaveny v roce 2011 v praci [11]. Jeho hlavnim zna-
kem je rychlost a nizké vypocetni naroky oproti ostatnim dvéma metodam, které
jsou v této préci rozebirany. Je vhodny pro implementaci v mensich autonomnich
systémech, pro rychly pohyb terénem a nehodi se pro uzavirani velkych smycek.

Vnitini skladba systému je ze tii hlavnich ¢asti, a to 2D SLAM, bézici jako
soft real time, 3D navigace, ktera je hard real time a inercidlni jednotka (IMU).
Hector SLAM je front-end SLAM, coz znamend, ze dochazi k odhadu stavu robota
v redlném cCase a nedochazi ke zpétné optimalizaci mapy.

Dany systém se musi prevézt z 3DOF priddnim naklonéni a rotace na 6DOF,
kdy navigacni filtr spoji méreni z IMU a dalsich senzoru. Tim dojde k ziskani 3D
feseni. 2D SLAM poté poskytuje informaci o poloze v prostoru. Oba odhady se ak-
tualizuji nezavisle na sobé a jsou propojeny jen velmi malo.

Kvili znatelnému posunu odhadu integrované pozice a rychlosti, ktery je zpu-
soben Ssumem v senzorech, jsou do systému zahrnuty dalsi informace. Jednda se
napiiklad o porovnavani snimku, snimani magnetického pole, senzor barometrického
tlaku a nebo méfeni rychlosti kol.

Pohyb robota je popsan:

Q= Eq.w, (3.3)
p =", (3.4)
v = Rg.a+ g, (3.5)

kde Q = (¢,0,v)T je informace o otd¢eni, stoupani a natoceni. Vektor x = (Q7pTvT)T
reprezentuje 3D stav, p, v jsou pozice a rychlost platformy v naviga¢nim ramci. Vek-
tor u = (w'a’)T je vstupni vektor pro inercidlni méfeni, w = (wy, wy, w,)? je thlovd
rychlost a a = (ay,a,,a,)" je zrychleni. Rq je pak matice smérovych cosint, Fq je
mapovani natoceni téla na derivaty Eulerova ihlu a g je vektor gravitace.

3.2.1 2D SLAM

Jako reprezentace prostiedi je zde vybrana metoda miizkovych map. Odhadovand
pozice robota slouzi pro transformaci pozorovani na lokélni souradnicovy ramec. Od-
hadovanou orientaci a pridruzenymi hodnotami je z pozorovani vytvoreno mracno
bodu, které je predzpracovano pro odstranéni odlehlych bodu. Filtrace probihé
pouze na zakladé souradnic koncového bodu, kdy jsou pro porovnavani pozorovani
pouzity pouze koncové body v ramci skenovaci roviny.

Jak jiz bylo poznamenano, je zde pouzita struktura miizkovych map, to vede
k omezeni pfesnosti a neumoznéni pirimého vypoctu interpolovanych hodnot a de-
rivatu. Pro oba odhady se tedy vyuziva interpolacni schéma, diky kterému tato
moznost je. Soufadnice, které se potrebuji nahradit, se aproximuji pomoci ¢ty nej-
blizsich celoc¢iselnych soutradnic.

Laserové skenery jsou velice presna zafizeni, jejich méfeni zatézuje minimalni
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Sum a snimky se daji vytvaret s vysokou frekvenci. Méfeni pomoci laseru je tedy
mnohem presnéjsi nez to odometrické, coz je jeden z duvodu, proc¢ je odometrie v
tomto systému zcela vynechana. Pti zarovnavani snimku s jiz zndmou mapou neni
potieba hledat zadna spojeni mezi koncovymi body, ale dochazi k porovnavani s
predchozimi skeny.

Hledéani transformace pro nejlepsi sladéni skenu s mapou:

& = argmingX! [1 — M(S:(€)))?, (3.6)

M(P,,) je zde hodnota obsazenosti a S;(§) jsou soutradnice koncového bodu s; =
(Siy Siy)T, pricemz & jsou soutadnice robota.

Optimalizace chyby méfeni:
S [L = M(Si(§ + AP — 0, (3.7)

kde A¢ je odhad &.

Pti tvorbé mapy dochézi ¢asto k nalezeni pouze lokdlniho minima, reprezentaci
mapy pomoci vice rozliSeni se tak toto riziko znatelné redukuje. Utvaii se miizkové
mapy, kdy kazda dalsi ma polovi¢éni rozliseni, nez ta predchozi. Je tak ulozeno vice
map, které se soucastné aktualizuji podle odhadu aktudlni pozice. Diky tomuto
pristupu jsou mapy konzistentni a nepotiebuji prevzorkovani. Zarovnavani pozo-
rovani probiha pouze na mapé s nejvyssim rozliSenim a tento odhad je pak pouzit
pro ostatni mapy. Mapy s nizkym rozlisenim jsou tedy v podstaté dostupné okamziteé,
a lze je hned vyuzit pro odhad trasy.

3.2.2 Odhad 3D stavu

Pro odhad tplného 6D stavu (3D stav + informace o naklonéni z gyroskopu a
informace z akcelerometru) slouzi navigaéni filtr bézici v redlném case. Filtr je asyn-
chronné aktualizovan pii prichodu odhadované pozice z porovnani pozorovani nebo
jinych informaci ze senzoru. Filtr je implementovan ve formé EKF a jako jeho zndmé
vstupy se berou inercidlni méreni. Rychlost a pozice je ziskdvana integraci zrychleni.
Aby se zabranilo nezavislému rustu odhadu stavu pfi nepiitomnosti méreni, dochézi
k aktualizaci pseudo-nulové rychlosti, ktera se spousti pii dosazeni odchylky urcité
prahové hodnoty a zajistuje tak stabilitu systému.

24



3.3 Catographer

Systém Cartographer je vyvijen spolecnosti Google a aktualni verze implementace
byla publikovdna v roce 2012 [8]. Jednd se o implementaci Graph-Based SLAM.
Je vhodny pro tvorbu rozsahlych map a zisk optimalizovanych vysledku v realném
case.

Cartographer vytvari v redlném ¢ase 2D mtizkovou mapu. Submapy se vkladaji
na odhadované misto a dana submapa se porovnava vuci posledni zaznamenané.
Dochaézi tedy k hromadéni globalni chyby z odhadu pozice. Systém neobsahuje zadny
¢asticovy filtr a to z duvodu snizeni hardwarovych naroku na béh algoritmu.

Submapa se po porizeni jiz dale nijak nepfepisuje a je zarazena mezi ostatni k
porovnavani na uzavieni smycky. Pokud dojde k blizkému odhadu pozice a zaroven
dostatecné shodé snimku, prida se omezeni uzavieni smycky do optimalizacniho
problému, ¢imz je odhad pozice. Odhad se aktualizuje po nékolika vtefinach a
uzavieni smycky je tedy okamzité viditelné.

Rozlisuji se dva mozné pristupy, lokalni a globalni, v obou piipadech se jedna
o optimalizaci pozice, pficemz pozice se zklada z hodnoty na ose x, z hodnoty na ose
y a z natoCeni robota. V systému je také mozné vyuzit jednotku IMU, kterd slouzi
k odhadu sméru gravitace, coz je vhodné pii pohybu na nerovné plose.

3.3.1 Lokalni 2D SLAM

Skeny prostredi se iterativné zarovnavaji se snimky jiz obsazenymi v submapé. Sub-
mapa je tedy v postaté zachyceni kousku svéta, které je slozené z par skenu. Lokalni
chyba, vznikajici pii jeji tvorbé, je poté odstranéna v globalnim piistupu. Pro kazdy
bod mriizky je definovan odpovidajici pixel sklddajici se ze vSech pixelu nejblize
danému bodu.

Pri pridani skenu do pravdépodobnostni miizky je poc¢itana mnozina zasazenych
bodu mrizky a bodi minutych. Pti zdsahu se nejblizsi bod miizky vlozi do mnoziny
zasahu. PTi nezaznamenani prekazky jsou vlozeny do mnoziny minuti vSechny body
odpovidajici draze laserového paprsku (vizualizace na obrazku 3.3). Dosud nepozo-
rované body mftizky maji pfifazenou pravdépodobnost minuti ¢i zasahu, podle toho,
jestli se v jedné z téchto mnozin vyskytuji. Jiz pozorovanym bodum se pak aktuali-
zuji pravdépodobnosti minuti a zasahu.

Pted vlozenim skenu do submapy se jesté vyuziva porovnani pozorovani, které
optimalizuje pozici skenu vuci submapé. Jedna se o maximalizaci pravdépodobnosti
vyskytu v dané oblasti:

argmingSp_, (1 — M(T¢hy,)), (3.8)

kde H je informace o bodech skenu, M je pravdépodobnostni miizka, £ je pozice
snimani skenu a T¢ je pozice skenu vuci submapé. Dochézi k transormaci, kdy body
skenu se transformuji do submapy.
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Obrézek 3.3: Vizualizace zasazeni a minuti bodu v mtizce (z [8])

3.3.2 Globalni 2D SLAM

Dany systém pracuje v oblasti submap s porovnavanim scan-to-scan, hromadi se v
ném tedy lokdlni chyby. Par snimku za sebou mé vSak vuci sobé chybu miniméalni.
Relativni pozice skenu se uklddaji a v ptripadé, ze se submapa nezméni, vSechny
dalsi pary ze skenu a submapy se predkladaji k porovnavani pro uzavieni smycky.
To vSe bézi na pozadi a pokud je nalezena shoda, dojde k ulozeni relativni pozice
mezi optimalizac¢ni problémy.

Optimalizaéni problém je problém nelinedarnich nejmensich ¢tvercu. Diky tomu
se muzou jednoduse ptridavat residua pro zohlednovani dalsich dat. Jednou za par
sekund je, pro optimalizaci pozice skenu vuci danym omezenim, spustén scan matching.
Omezenimi jsou myslena relativni pozice §;; a kovariancéni matice >;;.

. 1 m S
aTgmanm,Es§2ijP(E2(§i &7 245, &ij) (3.9)

kde p je ztratova funkce, naptiklad tedy Hubertova ztrata. Jedné se o snizeni vlivu
odlehlych hodnot, které ptridavaji nespravna omezeni do optimaliza¢niho problému.

Pii uzavirani smycky se vyziva také branch-and-bound scan matching, coz se
da prelozit jako porovnavani vétvi a mezi. Zde se metoda zamétuje na presnou shodu
pixeli. Podmnoziny moznosti jsou popsany jako uzly stromu, kdy kofenovy uzel
obsahuje vSechny mozné moznosti W. Potomci uzlu dohromady utvaii stejny soubor
moznosti, jako samotny rodicovsky uzel. Listy jsou brany jako singlety, odpovidaji
jedinému proveditelnému feseni. Tento pristup dava stejné feseni jako ten predchozi,
dokud je hodnota score(c) vnitinich uzlu horni mezni skére jeho prvku. Neexistuje
tedy zadné feSeni, nez to doposud znamé.
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&= argmax(&w)Zszanwrest(Tghk) (3.10)

W je zde vyhledédvaci okno a M, cerest je rozsiteni pravdépodobnostni miizky M
na vsechny R? zaokrouhlenfm argumentt do nejblizétho bodu mifzky. Rozsifens
hodnota bodu mftizky ukazuje na odpovidajici pixel.

Vybér uzlu probihd prohledavanim do hloubky. Efektivnost algoritmu hodné
zavisi na podobé stromu, zda-li ma pro vypocet dobrou horni mez a dobré aktudlni
feSeni. Dulezitym terminem je zde prahova hodnota skére. Jedna se o hodnotu,
pod niz neni v zdjmu jit a feSeni je tedy nevyhovujici. Diky tomu se nepridavaji
Spatné shody jako omezeni pro uzavirani smycky. Pro rychlost algoritmu je dulezité
rozhodovani o pruchodu stromem. Pro kazdého potomka je vypoc¢itana horni hranice
skore a je vybran ten nejslibnéjsi, coz je uzel s nejvétsim meznim poctem.

Kazdy z uzlu je popsan pomoci celociselného pole:

c= (cx,cy,c@,ch)eZA‘, (3.11)

kde ¢, je vyska uzlu. Pokud c; = 0, uzel je list.
Horni meze jsou pak poc¢itany pres vnitini uzly:

score(c) = Elemax(jGW)Mnemest(ng hy). (3.12)
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Kapitola 4
Experimentalni meéreni

Pro testovani vsech vyse zminénych systémiu bylo vyuzito frameworku Robot Opera-
ting System (ROS). V této ¢ésti préace je tedy popsana jeho funkénost a vyuziti.
Dale je zde porovnani implementaci SLAM, jak na simula¢nich datech, tak i na
datech realnych. Porovnani je provedeno vypoctem chyb v trajektoriich jizdy a v
pripadé nekonvergence systému rozebranim situace, pro¢ k danému problému doslo.
Zdrojové kédy, které slouzily k nahravani simula¢nich dat a porovnéni implementaci,
se nachdz{ na odkazované adrese.!

4.1 Robot Operating System

Robot operating system, zkracené ROS, je operacni systém urceny pro ovladani ro-
botu. Poskytuje vse ocekavané od operacniho systému, jako je napiiklad abstrakce
hardwaru, nizkodroviové ovladani, komunikace mezi procesy a mnoho dalsich funkeci
[15]. Obsahuje také nastroje a knihovny pro vytvéreni, ziskavani, psani a spousténi
kédu na vice zafizenich. ROS prozatim bézi pouze na platformach zalozenych na
Unixu. Software je testovany predevsim na systémech s Ubuntu nebo Mac OS X,
pricemz s Windows neni zatim kompatibilni.

Pfi béhu je komunika¢ni infrastrukturou ROSu vytvaiena sit volné propo-
jenych procesu, které mohou bézet na vice zarizenich. Implementovano je zde nékolik
moznych komunikac¢nich styla. Pres sluzby je to synchronni komunikace pro vzdalené
volani procedur (Remote Procedure Call, RPC). Je to jedna z nejstarsich metod pro
komunikaci programu na dalku. Obsahuje mechanismus umoznujici volat z programu
funkce ze vzdaleného pocitace. Dalsim obsazenym stylem komunikace, je asynchronni
streamovani dat, které bézi ptres topiky. Poslednim je ukladani dat na Parameter
Server, coz je sdileny viceuroviovy slovnik, ktery je pristupny prostfednictvim
sftovych rozhranni API. Procesy, oznacované jako uzly (nodes, nody), vyuzivaji
tento server k ukladani a nac¢itani dat za béhu.

Existuje cela fada softwarovych platforem pro roboty a je tézké porovnavat,
ktera z nich je ta nejlepsi. ROS je open source systém, hlavni jeho snahou je zno-
vuvyuzitelnost napsaného kédu a multiplatformni provozuschopnost, coz z néj ¢ini

Thttps://github.com/KuhajdaLu/Bakalarska_prace.git
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nejrozsirenéjsi systém pro roboty. Cely ramec je slozeny z distribuovanych procest,
nodu. Nody jsou individuané spustitelné soubory, které se ze béhu volné propojuji
do peer-to-peer sité, mohou byt seskupeny do baliku a byt tak jednodusSe sdileny.

Jednou z dalsich snah systému ROS je co nejvétsi hubenost. Nedochazi k za-
baleni metody main() a tim muze byt kéd vyuzit i jinymi frameworky. ROS je tak
snadné integrovat s dalsimi robotickymi softwarovymi frameworky, jako je napiiklad
OpenRAVE nebo OROCOS. Dalsim dulezitym rysem je jazykova nezavislost, kdy
je mozné plné vyuzivat jazyku Python, C++ a Lisp. Déle, zatim experimentalné, je
mozné pouzivat urcité knihovny z jazyku Java a Lua. Neméné dulezitymi vlatnostmi
jsou také skalovatelnost, coz je pro velké runtime systémy vlastnost velmi uzitecna
a snadné testovani pomoci vestavéné jednotky rostest.

Ros se skladé ze tif drovni pojmu. Prvni trovni je souborovy systém, dalsi je
vypocetni graf a posledni je komunitni troven.

4.1.1 Souborovy systém

Na trovni souborového systému jsou v ROSu mysleny vSechny prostiedky, se kterymi
se pracuje na pevném disku. Jednd se o balicky (Pakages), Package Manifests,
metabalicky (Metapackages), repozitare, typy zprav a typy sluzeb.

Balicky jsou zakladni stavebni jednotkou softwaru ROS. Jednd se o nejnizsi
strukturu umoznujici tvorbu programu. Balicky mohou obsahovat ROS runtime
procesy, dale knihovny zavislé na ROSu, datové sady, konfigura¢ni soubory a mnoho
dalstho, co 1ze uziteéné zahrnout do jednoho souboru.

Metabalicky se jiz nachazi vyse, je to specializovany balicek, ktery slouzi k
reprezentaci skupiny souvisejicich balicku. Nejcastéjsi jejich vyuziti je drzeni zpétné
kompatibility pro zdsobniky (Stacks), které prosly konverzi pres rosbuild. Zasobniky
jsou téz kolekce balicku, které seskupuji urcité funkce, napriklad navigation stack,
jenz na zakladé informaci ze senzoru dava piikazy pro dalsi navigaci robota v
prostiedi. Package Manifest, package.xml, poskytuje metadata o daném balicku.
Jsou v ném obsazené informace jako nazev, verze, popis, licencni informace, zavislosti
a dalsi.

Repozitar je opét souhrn balicku (muze vsak obsahovat pouze jeden balicek),
které sdileji spolecny systém kontroly stejné verze (Version Controlling System,
VCS). Balicky tak mohou byt spoleéné uvolnény uzitim néstoje catkin. Repozitare
casto mapuji prevedené zasobniky pres rosbuzld.

Typy zprav a typy sluzeb pak jiz definuji typy, které se sméji v ROS vyuzivat.
Pro typy zprav je cesta k souboru my_package/msg/MyMessageType.msg a obsa-
huje datové struktury pro posilané zpravy. Definice typu sluzeb se nachéazi na adrese
my_package/srv/MyServiceType.srv a definuje datové struktury pozadavku a od-
povédi.
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4.1.2 Vypocetni graf

Vypocetni graf se skldda z jednotlivych procesu zpracovavajicich spolecné sdilend
data a dohromady vytvérejicich peer-to-peer sit. Zékladnimi pojmy pro vypocetni
graf jsou nody (nodes), Master, Parameter Server, zpravy (messages), topiky
(topics), sluzby a bagy. Vsechny pojmy jsou implementovény v repozitaii pro ko-
munikaci ros_comm.

Nody, neboli uzly, jsou procesy obstardvajici vipocty. Ridici systémy pro ro-
bota obsahuji ¢asto mnoho uzli. Pro ROS je typicka snaha o co nejvétsi modularitu,
kazdy uzel ma tak jednu svoji ilohu, napiiklad zpracovani laserového senzoru. Uzly
jsou nejcastéji psany pomoci knihoven roscpp nebo rospy, kde pismena za ros zna-
menaji, zda-li se jedna o implementaci jazyka C++ nebo Python.

Master zde zajistuje registraci jmen a vyhledavani ve vypocetnim grafu. Uzly
s Masterem komunikuji a oznamuji mu své registracni udaje, bez néj by se tedy
uzly navzajem nemohly najit a vyménovat si zpravy. Pii zméné registracnich udaju
provede Master zpétné volani uzld, tim je zajisténo dynamické vytvareni spojeni
mezi uzly. Blizce souvisejici termin je Parameter Server, ktery je souc¢asti Mastera
a umoznuje ukldadani dat do centralniho umisténi.

Zpravy jsou informace posilané mezi uzly. Jsou tvoreny datovymi typy jako je
integer, float, boolean a tak dale a nebo ve formé pole obsahujicich tyto primitivni
typy.

Topik je nézev slouzici k identifikaci obsahu, kterym je urcita zprava. Pokud
uzel vyzaduje urcity typ dat, zacne odebirat data z ptislusného topiku. Pokud chce
uzel data do topiku odesilat, publikuje do néj danou zpravu. Do jednoho topiku
muze zapisovat i ¢ist z néj zaroven vice uzlu a jeden uzel muze odebirat a publiko-
vat do vice topiku. Uzly, at publikujici, ¢i odebirajici, nejsou si védomy ostatnich
ucastniku u daného topiku.

Komunika¢ni model typu publikujici/odbératel je vhodny pro posilani zprav.
Pro distribuované systémy, které vyuzivaji interakce typu zddost/odpovéd, je to
vSak nevyhovujici. Tato interakce se tedy provadi pomoci sluzeb, které jsou defi-
novany dvojici struktur. Jedna pro zddost a druhd pro odpovéd. Napiiklad uzel
nabizi urcitou sluzbu pod jménem a klient této sluzby vyuziva zaslanim pozadavku,
kdy poté ¢ekd na odpoved.

Poslednim pojmem jsou zde bagy, v origindlu Bags, které slouzi k ulozeni a
prehravani dat z topiku. Jednd se o dulezity mechanismus skladovani dat, ktery je
nezbytny pro vyvoj a testovani algoritmu.

Pro ROS jsou velmi dilezita pojmenovéani. Jména jsou primarnim prostiedkem
pro vybudovani velkého a slozitého systému. Kazdy uzel, topik, sluzba nebo para-
metr ma svuj nazev. VSechny klientské knihovny podporuji premapovani nazvu z
prikazového tadku, bézici programy tak mohou byt za béhu prekonfigurovany, aby
fungovaly i v odlisné topologii vypocetniho grafu.
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4.2 Zisk dat k porovnani

Data potfebna pro porovnavani se daji ziskat prostfednictvim internetu. Existuji
verejné pristupné nahrané datasety z MIT, Deutsche Museum a fady dalsich mist.
Pro vyzkouseni systému na velkych datech je tedy dana moznost také vyuzita. Pro
porovnani implementaci jsou ale prevazné pouzity datasety ziskané jak ze simulace
v ROS, tak i realnd data naméfend robotem Dagu Wild Thumper 6W D. Ziskani
datasetu je pro porovnani implementaci zdsadnim faktorem. Systémy SLAM mo-
hou samoziejmé jednotlivé bézet na aktualné simulovanych datech, pro spravné po-
rovnani jsou vSak potfebna data totozna.

Datasety jsou v ROS uklddany ve formatu bag, kde se jsou nahrany vybrané to-
piky. Pro kazdou porovnavanou implementaci byly vytvoreny launch soubory, které
pri zavolani spoustéji uvedené uzly se specifikovanym nastavenim. Soubory launch
byly pro vSechny systémy nastaveny tak, aby potiebovaly informaci o méreni z Li-
DARu, odometrickou informaci a transformaci prepocitavajici pozici robota. Tyto
tTi typy informaci staci pti spusténi dané metody k vytvoreni mapy a vSseho k tomu
pridruzeného. Pro porovnani trajektorii je potfeba ulozit jesté informaci o pfesné
pozici robota, neboli ground truth. V nahranych souborech bag se tedy nachdazi
pouze tyto zminéné Ctyti informace. Vyjimkou jsou data ziskana robotem Wild
Thumper. Ground truth by zde méla vychézet z odometrie kol, tudiz o informaci
méné. Odometrie z kol robota je vSak natolik neptesnd, ze se pro tcely porovnavani
neda vyuzit. Tato nepfesnost samoziejmé zhorsuje provedeni metod, které odome-
trii vyuzivaji (Cartographer, gMapping), podrobnéjsi popis dané problematiky se
nachazi u vyhodnoceni daného typu namérenych dat.

4.2.1 Simulace v ROS

Pro zisk dat pomoci simulace jsou v systému ROS implementovany dva hlavni si-
mulatory. Prvnim z nich je Gazebo. Jedna se o nastroj urc¢eny pro simulaci ve 3D,
stdle prochézi vyvojem a je nejpouzivanéjsim simuldtorem v ROS. Pro dané tucely
mé vsak zbytecné veliké mnozstvi nastaveni. Byl zvolen tedy nastroj Stage, ktery je
starsi, ma méné funkci, ma ale také mensi vykonostni naroky a pro simulaci robota
s 2D LiDARem je naprosto vyhovujici.

Simula¢éni prostiedi je rozlozeno do tif souboru. Dva s priponou inc, kdy
prvni obsahuje informace pro nacteni mapy. Jsou zde obsazeny informace o veli-
kosti, frekvenci obnovovéani, vysce prekazek v ose z a ruzna boolean nastaveni. V
druhém inc souboru se pak nachazi informace o simulaénim robotovi. Byla zvo-
lena trojihlenikova platforma, na které se nachézi maly ctvercovy blok simulujici
LiDAR. Je zde obsazeno i jeho nastaveni, jako je pocet paprsku, uhel rozsahu a
velikost dosahu. Poslednim konfiguraénim souborem je soubor wolrd, ve kterém se
nachazi nastaveni velikosti okna a nacteni obou soubortu inc. Pfi na¢itani souboru s
nastevenim mapy je zde definovan obrazek obsahujici mapu a s nac¢itanim souboru
o robotovi se definuje jeho pozice v prostoru. Vysledny vzhled prostiedi je zobrazen
na obrazku 4.1.
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Pro nahrani dat poté staci prikazem
rosrun stage_ros stageros file.world

spustit simulaci a pomoci nékterého z navigacnich balicku s robotem v mapé jezdit.
Pro navigaci byla zvolena knihovna teleop_twist_keyboard, kterd umoznuje navigaci
robota pomoci klavesnice.
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Obrazek 4.1: Prostiedi Stage

4.2.2 Nahrani realnych dat

K nahrani redalného datasetu byl k dispozici robot Wild T humper 6W D (viz. obrazek
4.2). Jedna se o robota s pohonem Sesti kol. Hlinikové télo ma v sobé s rozestu-
pem jednoho centimetru otvory, diky kterym se na néj daji jednoduse pridélat dalsi
soucastky.

Pro fizeni kol je vyuzito Arduino, pro zpracovani dat a komunikaci je zde
vykonny maly pocita¢ od spolecnosti NVIDIA, jehoz oznaceni je Jetson TX2 a
velikost 50 x 87 milimetrii. Vypocetni vykon zajistuje osmijadrovy procesor s ar-
chitekturou jadra ARMvS8. Velikost opera¢ni paméti ma 8 GB a tlozisté 32 GB. Pro
komunikaci je zde rozhrani Wi-Fi 802.11ac a Bluetooth 4.1. Jako méfici senzor je zde
vyuzit LIDAR Hokuyo URG — 04LX — UGO1 s detekovatelnym rozsahem od dvou
centimetru do 5,6 metru. Dany sezor mé rozsah snimani 240° s ihlovym rozlisenim
0,36°. Obnovovaci frekvence je 100 milisekund a uvedend presnost je 30 milimetru.

Pro pohyb robota v prostoru byla vyuzita moznost piipojeni bezdratového
ovladace Xboxr One Wireless Controller. Ptesto, ze robot diky integrovanému
pocitaci od NVIDIA ma velmi vysoky vykon, tyto prostfedky byly nevyuzity a data
byla pti béhu programu posilana rovnou do pocitace, kde se néasledné ukladala do
souboru bag. Spojeni bylo zprostiedkovano Wi-Fi routerem Ubiquiti AirCube AC,
ktery musi byt pripojen ethernetovym kabelem k danému pocitaci. Tento druh pro-
pojeni ma své jisté vyhody i nevyhody. Vyhodou je bezproblémovy prenos, ktery pii
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pripojeni robota rovnou na univerzitni Wi-Fi nebyl zdaleka pravidlem. Nevyhodou
tohoto feSeni je dosah, ktery je limitovan, stejné tak jako je tomu bézné u vysilacu
Wi-Fi signalu. Pro dané ucely to vSak nakonec nebyl problém a vhodnym umisténim
routeru se podarilo nasnimat data na dostatecném prostoru.

s . "1

Obréazek 4.2: Dagu Wild Thumper 6WD s pfipevnénymi senzory

4.2.3 Ulozeni trajektorie

Po nahrani datasetu a spusténim vsech metod SLAM na téchto datech, je ziskana
mnozina vysledku, kterou je mozno porovnat. Je vice moznosti jak implementace
porovnavat, kromeé trajektorie je mozné srovnani map. Pro moznost s mapou, byla
by tfeba tvorba vyslednych map ve stejném méritku a zisk presné vymeéry prostiedi,
ve kterém byla data nahrana. Zvlasté informace o presné podobé prostredi by byla
ve velkém mnozstvi porovnavani znaény problém. Pro tyto ucely se tak voli moznost
s trajektoriemi, kdy zisk pfesné trajektorie pohybu robota, ground truth, je vyrazné
jednodussi.

Tvorba trajektorie je u kazdého systému zcela rozdilna. Nejjednodussi ex-
trakce trajektorie je v piipadé Hector SLAM. Tato metoda sama publikuje topik
s nazvem slam_out_pose, kde je zaznamenavana aktualni pozice. Tim, ze Hector
SLAM neumi prepisovat predchozi vysledky ruznymi optimalizacemi, ¢i uzaviranim
smycky a informace pouze pridava, muze se slam_out_pose pii béhu implementace
celou dobu poslouchat a data z topiku uklddat. Poslouchani topiku je provadéno
pirikazem rostopic echo /topic, coz zacne vypisovat data do terminalu. Piidanim
za piikaz > file.txt se data ulozi do daného soboru. Vysledny piikaz pro ulozeni
trajektorie pomoci Hector SLAM tedy vypada néasledovneé:

rostopic echo /slam out_pose > trajectory_hector.txt.
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vvvvvv

jektorii sama nezaznamenava. Jednou z moznosti, jak ji tedy ziskat, je vyuzit uzel
obsazeny v systému Hector SLAM. Pridanim uzlu s ndzvem hector_trajectory_server
do spousténého souboru launch, je tak ziskana moznost extrahovat trajektorii.
Nebot je gMapping systém obsahujici optimalizaci cesty a mapy a umi uzavirani
smycky, je tfeba trajektorii ulozit az po dobéhnuti dat obsazenych v souboru bag.
Takto se zavolani topiku provadi piikazem rosservice call /topic, ulozeni do
souboru se provede stejné jako v pripadé s Hector SLAM. Ptikaz pro ulozeni trajek-
torie ma podobu:

rosservice call /trajectory > trajectory_gmapping.

vvvvvv

se dala tato informace ziskat pomoci dvou prikazu. Aktualizaci Cartographeru ptred
dvéma lety vsak zavedl Google pro uklddani dat novy format pbstream, pro praci s
nimz neni prilis dobra verené dostupna dokumentace. Cartographer pti béhu pub-
likuje uzel s nazvem /trajectory node_list, ktery nese v daném ¢asovém okamziku
informaci o vSech bodech trajektorie. Pti dokonceni vypoctu ze spusténého bag sou-
boru je tedy k ulozeni dostupna findlni trajektorie. Soucasti této informace jsou
vSak pouze soutadnice v prostoru a chybi tak informace o natoceni, ¢i casovém mo-
mentu, kdy robot v daném misté byl. Pro jednodussi porovnani implementaci by
to stacilo, ale pro spravné porovnavani dle [10] by to bylo nedostate¢né. Nakonec
pro pievedeni souboru pbstream do souboru bag poslouzil kéd, ktery pridal do své
implementace Cartographeru jeden vyzkumnik Googlu [12]. V bézné implementaci
Cartographeru se tento kéd nevyskytuje. Vyuzitim tohoto kodu jiz byla moznost
trajektorii ziskat a to nasledujicim postupem. Nejprve je tfeba nechat probéhnout
vSechny vypocty z nahraného souboru bag, pro lepsi orientaci bude oznacen jako
measured.bag. Po dobéhnuti vypoctu z measured.bag je potieba ukoncit vypocty
Cartographeru zavolanim

rosservice call /finish trajectory O,

kdy 0 oznacuje cislo trajektorie. Timto piikazem se zahrnou do optimalizace trasy a
mapy i castice, na které pti dobéhnuti dat z measured.bag jesté nedoslo. Nasledujicim
prikazem

rosservice call /write_state state.pbstream,

se ulozi aktualni stav Cartographeru do souboru pbstream. Poté je tteba se dvéma
parametry zavolat pridany uzel s nazvem pbstream_trajectories_to_bag, ktery ma
dva vstupni parametry. Prvni parametr je nazev souboru pbstream a parametr druhy
je nazev souboru bag, do kterého se data ulozi. Tento novy soubor bag bude pro
orientaci nazyvan jako processed.bag. Finalnim krokem je z processed.bag ziskani
trajektorie, kterd je zde ulozena v topiku /tf. To se provede jiz pouzitym piikazem
rostopic echo /topic, za ktery se ptida argument -b "bag file", ¢imz se fekne,
ze se nechce poslouchat aktualné publikovany topik, ale topik z urceného souboru
bag. Za to se pro ulozeni do vybraného souboru jesté prida > file.txt. Vysledny
piikaz je tedy v podobé:

rostopic echo /tf -b processed.bag > trajectory_cartographer.txt
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4.2.4 Priprava dat

Data ze vSech systémiu jsou v stejném tvaru, poc¢atek maji v bodé [0,0,0], informace
o natoceni ma shodny pocatek a i rozsah hodnot, ktery se pohybuje na intervalu
(0,1). Stejné je tomu tak i v ptipadé ground truth, s jedinym rozdilem, ze pocatek
trajektorie neni v bodeé [0,0,0]. Uprava tak spocivala v posunuti viech bodu tak, aby
byl pocatek v tomto bodé.

Druhou a posledni tpravou, byla zména intervalu popisujici natoc¢eni robota.
Nové zvoleny rozsah je (—m, 7). Duvodem je problém se zménou natoceni v okoli
hrani¢ni hodnoty. Pti hodnoté natoceni blizké jedné a otocenim se na hodnotu blizké
nule, vznika velky rozdil hodnot, ktery nepopisuje vzniklou situaci. S novym inter-
valem se muze preskocCit od hodnoty blizké 7 do hodnoty blizké —m, coz pti praci s
absolutnimi hodnotami dava pfesnou informaci o zméné natoceni.
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4.3 Vyhodnoceni vysledku

V této kapitole se nachazi popis kritéria, dle kterého jsou porovnavany systémy
SLAM. Nésledné jsou zde uvedeny vysledky z jednotlivych méteni a jejich rozbor.

4.3.1 Srovnavaci kritérium

Pro srovnani algoritmu SLAM je dle [10] zvoleno porovnavaci kritérium ve tvaru

£(0) = etrans(0) + €rot(9), (4.1)

kde €4qns(d) je chyba uréeni pozice robota a e,,(9) je chyba natoceni robota.
Rovnice pro vypocet chyby pozice se da déle rozepsat jako:

1

E‘:t?‘ans(CS) - NEi,jftrans((si,j o 523')27 (42)

kde N je celkovy pocet bodu trajektorie, ¢; ; je relativni pozice robota dle daného
algoritmu SLAM v case i a j, pficemz i a j jsou bezprostiedné se nasledujici ¢asové
zaznamy. Pozice v danych ¢asovych okamzicich z ground truth je oznacena jako o; ;.
Funkce firans() je uréena ve formé Euklidovské normy:

ftmnS(di,j © 5:,]') = H(Si,j © 5:,;“ (4'3)
Rovnice pro urc¢eni chyby natoceni robota je ve tvaru:

1
5rot<5) - Nzi,jfrot((si,j S 5Zj>27 (44)

kde v8echny proménné maji stejny vyznam jako u chyby urceni pozice a funkce f.()
ma predpis:

frot(0ij © 07 ;) = |min(2m — 1055 © 07 41, [0, © 67 ]| (4.5)

Tento pristup, narozdil od bézného porovnavani vzdalenosti bodu v prostoru, nehledi
na primy rozdil pozice bodu v daném case, ale na zménu relativnich pozic v ¢asovém
useku.
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4.3.2 Porovnani vysledkt ze simulatoru Stage

Pro porovnani vysledku, nahranych pomoci rozhrani Stage bylo vytvoreno nékolik
obrazkovych map. Piesnost algoritmu byla u vsech map pfiblizné stejna. Nézorné
porovnani je tedy provedeno pouze na jedné, kde pii prujezdu vznikly dvé smycky.
Vysledné trajektorie a mapy jsou vyobrazeny na obrazcich 4.3, 4.4. K porovnani
jsou vyuzity rovnice z piredchozi sekce.

‘ Etrans(0) [m]  €.00(0) [rad] (0)

GMapping 0.00006 0.00004 0.00010
Hector 0.00004 0.00023 0.00027
Cartographer 0.00086 0.00062 0.00149

Z vysledku je ziejmé, ze vSechny algoritmy probéhly v pordadku a s vysokou
presnosti. Nejlepsich vysledku v tomto pripadé dosdhl systém gMapping. Byla zde i
prokazana dulezitost zvoleného kritéria porovnavani. Napriklad pti srovnéani trajek-
torif pomoci metody Root Mean Square Error (RMSE) dosahl nejlepsich vysledku
algoritmus Hector SLAM. RMSE je porovnani trajektorii, kde se pocita pouze s
rozdilem bodu v daném ¢asovém okamziku.

—— ground truth
-2 gmapping
—— hector

—— cartographer

Obréazek 4.3: Grafické srovnani vytvorenych trajektorii
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GMAPPING

HECTOR SLAM

CARTOGRAPHER

Obrazek 4.4: Vykreslené mapy jednotlivymi systémy

4.3.3 Porovnani vysledku ze stazeného datasetu

Pro porovnani systému byla potieba najit dataset, ktery v sobé obsahuje vSechny
potfebné informace pro jejich vykonani. Dalsi podminkou, kterd musela byt splnéna,
aby testovani mélo srovnatelné vysledky, je nutnost znalosti ground truth pro dana
data. Potfebné informace obsahuji datasety nahrané v MIT Stata Center, kde k
mnohym z nich je mozno jesté stdhnout zminéné ground truth. Pro porovnani tak
byl zvolen jeden z téchto datasetu.

Ground truth mé rovnou informaci o natoceni v rozsahu (—m, ), nebyla v
tomto ohledu tedy potieba zadna zména. Data vsak byla natocena priblizné o 30°
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a posunuta mimo pocatek [0,0,0]. Stazend data byla tedy prepocitana tak, aby bylo
natoceni a pocatek stejny. Porovnavani pak bylo provedeno dle rovnic v kapitole
4.3.1.

| Etrans(0) [M]  €r0t(0) [rad] (6)

GMapping 0.02002 0.00698 0.02701
Hector 0.00860 0.00144 0.01005
Cartographer 0.00049 0.00148 0.00197

GMAPPING

Obrazek 4.5: Vykreslené mapy jednotlivymi systémy pro zkraceny dataset
Z vysledku je patrné, ze v tomto pripadé si nejlépe vedl Cartographer. Za nim

je dle tabulky Hector SLAM a posledni je gMapping. Pii pohledu na trajektorie
(obrazek 4.6) je vsak vidét, ze trajektorie Hector SLAMu je neiplnd a na konci silné
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vychylena. Je to z duvodu, ze pii prujezdu predchazejicim vybézkem, doslo vzdy k
dislokaci robota, nasledné i v dalsich ¢dastech mél problémy v orientaci i pres zmény
v tfadé nastaveni. Trajektorie Hector SLAMu by tak byla pro porovnani naprosto
nevyhovujici a je proto ukoncena v bodé, do kterého se systém jevil spravné. Grafické
znazornéni na obrazcich 4.5, 4.6.

Vyse zminéné vysledky a mapy jsou vSak ziskany z datasetu, ve kterém byla
pouzita pouze ¢ast trajektorie obsazend ve stazeném datasetu. Duvod byl, Ze i pres
nastaveni Cartographeru urcené pro tyto data, nedokazal si tento systém cCastecné
poradit s jednou chodbou a doslo tak k posunu velké ¢asti trajektorie a mapy. Dané
misto je znazornéno na mapach nélezicich obrazku 4.7, vysledné trajektorie jsou na
obrazku 4.8.

304

201

10 A

ground truth
gmapping
hector
cartographer

—-10 4

|1

—40 =20 0 20 40

Obrazek 4.6: Grafické srovnani vytvorenych trajektorii pro zkraceny dataset

Vysledky z nezkraceného datasetu jsou nasledujici.

‘ Etrans(0) [M]  €.00(0) [rad] (0)

0.02601 0.00831 0.03432
0.00292 0.00158 0.00451

GMapping
Cartographer

Je videt, ze vysledky se u obou porovnavanych systému mirné zhorsily, chyba v
pozici u Cartographeru poté vyraznéji, coz je zavinéno zminénym posunem. I tak ma
viak Cartographer opét lepsi vysledek, nebot srovndvaci kritérium nepocité rozdil
jednotlivych bodu od sebe, ale poméruje prirustek mezi dvéma c¢asovymi okamziky.
Prechody v trajektorii jsou u Cartographeru tedy presnéjsi, nez ty u gMappingu.
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GMAPPING

CARTOGRAPHER

Obrazek 4.7: Vykreslené mapy jednotlivymi systémy pro cely dataset

254

201

154

101

—— ground truth
— gmapping
—— cartographer

-40 =20 0 20 40

Obrazek 4.8: Grafické srovnani vytvotrenych trajektorii pro cely dataset
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4.3.4 Porovnani dat nahranych robotem

Data pro toto porovnéni jsou nahrana na Fakulté aplikovanych véed ZCU v budové
NTIS. Jak je vyse zminéno, odometrie zaznamendna robotem je v tomto piipadé
nepouzitelna. Presto, ze vSe v ném nahrané je nastaveno dle specifikace vyrobce,
informace je velmi nepiesna. Robot sam pii jizdé dopiedu lehce zataci doprava. In-
formace o dopfedném pohybu je ale jinak ukladana spravné, pri zataceni vsak robot
zaznamenava informaci o mnohem vétsim zatoceni, nez k jakému doslo. Ztrata odo-
metrie ma na kazdy ze systému rozidlny dopad.

Hector SLAM, ktery odometrickou informaci viibec nepouziva, neni tedy timto
omezenim nijak ovlivnén a jeho prubéh je standardni. Cartographer jiz odomet-
rii vyuziva, lze ale vypnout sledovani odometrie a pouzivat odometrii systémem
dopocitavanou. Pouzitim tohoto nastaveni se Cartographer stava nachylny na po-
dlouhlé prostory bez vétsich rozdila, typickym piikladem jsou chodby. GMapping
bezpodminééné odometrickou informaci vyzaduje. Informace silné zkreslena tak pru-
béh programu velmi komplikuje.

Pii pohledu na vytvorené mapy (obrézek 4.9) je znat nedostatek s odometrif
pouze u Cartographeru, kdy jedno projeti celého prostoru bylo nedostatecné a mapa
neni na pohled prili§ kvalitni. Pro srovnani tak byl nahran jesté novy dataset, kdy
bylo danym prostorem projeto dvakrat a vysledek je znatelné lepsi (obrézek 4.11).

Pohled na trajektorie je vsak jiz vice vypovidajici o nedostatcich spojenych s
nekvalitni odometrickou informaci. Pro Hector SLAM se opét nic nemeénilo a tra-
jektorie je v poradku. U Cartographeru je vidét, ze kvuli obcasnym problémum s
rozeznanim posunu po chodbéch, je trajektorie znacné kratsi. Nejvétsi problém v ob-
lasti trajektorie je znatelny u systému gMapping, kdy informace o pretdaceni vytvari
na trajektorii po celou dobu velké vychylky a zuby. Algoritmus si s tim vSak dokaze
i tak poradit a vysledna mapa tim ovlivnéna neni.

Bez znalosti ground truth je tfeba porovnat algoritmy na zékladé ziskanych
map. Méfenim poméru vzdalenosti mezi jednotivymi body v prostoru a porovnanim
s témito body ve vytvorenych mapach, vychazi pro tento ptipad jako nejlepsi algo-
ritmus Hector SLAM, v tésném zavésu poté gMapping. Pro srovnani je prilozen i
graf s trajektoriemi 4.10.
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GMAPPING

3
B

Obrazek 4.9: Vykreslené mapy jednotlivymi systémy pro nahrana data robotem
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—— gmapping
—— hector
—— cartographer

10 A

_10 -

-15

Obrazek 4.10: Trajektorie jednotlivych systému vytvorené na datech nahranych ro-
botem

CARTOGRAPHER

Obrazek 4.11: Mapa vytvorena systémem Cartographer pii dvojném projeti protoru
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Kapitola 5

Pruzkum vybraného systému

Pro dukladnéjsi prozkoumani vybraného systému byl zvolen gMapping, nebot je nej-
starsi, ma aktivni komunitu a stale se vyuziva. Tim je zajisténo rychlé ustabilizovani
systému po piipadnych aktualizacich. Pro blizsi seznameni a pripadné navrhy zmén
vychézi tedy nejlépe.

5.1 Zmény v konfiguraci systému

V predchozich métenich bylo vzdy pouzito defaultni nastaveni systému. Toto na-
staven{ nebylo tfeba ménit, nebot gMapping vzdy provedl vypocty dle ocekavani a
nikdy se nestalo, ze by jako jediny selhal. Pro zkouméni vlivu nastaveni na systém,
byly postupné ménény ruzné parametry. Jako testovaci data byl zvolen zkraceny
dataset z MIT Stata Center.

Kritériem pro testovani vlivu nastaveni na algoritmus byla pro tento piipad
zvolena odlisna rovnice, kterd porovnava piimo polohu jednotlivych bodu trajek-
torie s ground truth (Root Mean Square Error). Duvodem je absence extrahova-
telné trajektorie primo ze systému gMapping. Pti vyvoji tak nebyl kladen duraz na
srovnéani dle [10], ale hlavné na to, aby ¢astice tvofici mapu méli spravné umisténi.
Rovnice pouzitd pro srovnani je ve tvaru:

o(t.6) = [ =5t~ al 51

kde t je vypoctend trajektorie, g je ground truth, N je pocet vzorku trajektorie a 7
udava casovy okamzik.

V nasedujici tabulce jsou defaultni hodnoty parametri, které byly upraveny
pro tcely porovnani. Ostatni parametry byly ponechany na defaultnich hodnotach.

45



Parametr Hodnota | Vyznam
linearUpdate 1.0 ujetd vzdalenost pro nové méfeni [m] (1)
angularUpdate 0.5 zaznamenané otoceni pro nové meéfeni [rad]
particles 30 pocet ¢astic tvofeny v kazdém kroku (2)
llsamplerange 0.01 rozsah translaéniho vzorkovani pravdépodobnosti (3)
llsamplestep 0.01 krok v translaé¢nim vzorkovani pravdépodobnosti
lasamplerange 0.005 rozsah uhlového vzorkovani pravdépodobnosti
lasamplestep 0.005 krok v thlovém vzorkovani pravdépodobnosti

Ciselna hodnota vpravo u prvniho parametru v dané sekci znazornuje oznaceni dané
skupiny. Provedend méreni se provadéla vzdy se zménou parametru pro celou sku-
pinu. Vysledky pro prvni 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 vidét, ze ve vétsiné pripadu nemd dané nastaveni velky vliv na
prubéh programu. S nastavenim na linearUpdate = 2 a angularUpdate = 1 je vsak
dosazeno znatelného zlepseni. Snizenim vzorkovani dochazi ke snizeni vykonovych
naroku, ale stale je udrzena dostatecna frekvence pozorovani pro spravné sestaveni
mapy. Pro tento pripad tedy dané nastaveni zlepsuje prubéh programu. Grafické
zobrazeni trajektorii se nachazi na obrazku 5.1.

25 A

20 A

154

10 A

—— settings 1
—— settings 2
—— settings 3
—— settings 4
—— settings 5
—— ground truth

-40 -20 0 20 40

Obrazek 5.1: Ziskané trajektorie pro prvni skupinu nastaveni
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Pro druhou sadu nastaveni se ménil pouze parametr particles:

particles ‘ e(t, g)

15 1.567
30 1.436
45 1.433

Ze zdejsich vysledku je znatelné, ze se prubéh programu s poctem vytvarenych
castic zlepsoval. Jedna se o logicky krok, kdy by meélo dochéazet k timétre poctu
¢astic a presnosti trajektorie. Cim vice ¢astic je produkovéno, tim je vétsl sance,
Ze je vytvorena Castice bliz§i redlnym soutadnicim. Naproti tomu se s pribyvajicimi
¢asticemi zvysuji vykonnové naroky programu, proto se nemuze nastavovat tento
parametr na pftilis vysoké hodnoty. Vykresleni trajektorii se nachazi na obrazku 5.2.

25 A

20 A
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10 A

—— settings 1
—— settings 2
—— settings 3
—10 0 —— ground truth
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Obrazek 5.2: Ziskané trajektorie pro druhou skupinu nastaveni

V posledni testované skupiné se ménily parametry pro vzorkovani pravdépodobnosti:

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 poslednich vysledku je patrné, ze zmenSenim oblasti vzorkovani neni v tomto
pripadé dosazeno lepsich vysledku. Duvodem je rychlejsi degenerace c¢éstic, které
jsou vytvoreny v mensi oblasti. Pokud je tedy tato oblast urcena Spatné, vSechny
tyto castice selzou. Ziskané trajektorie jsou vykresleny na orazku 5.3.
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7 téchto informaci 1ze dojit k zavéru, ze systém je defaultné dobie nastaveny
na vykonéjsi zafizeni. Jednotliva nastaveni lze upravit tak, aby algoritmus poskyt-
nul lepsi vysledek, pii kombinaci vice parametru dohromady vsak jiz vznika riziko
zvyseni vykonnovych naroku natolik, ze mé zména nastaveni na program opacny
vliv.

25 A1

20 1

154

10 A

0 ’ settings 1

- —— settings 2

_54 / —— settings 3
—— settings 4

—— settings 5

—— ground truth

-40 -20 0 20 40

Obrazek 5.3: Ziskané trajektorie pro treti skupinu nastaveni
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5.2 Navrh zmén v systému

Systém gMapping je v soucasné podobé kvalitni systém. Je vSak mozné stanovit
vylepsSeni, kterda mohou vést k vétsi presnosti, stabilité ¢i uzivatelské privétivosti.

Jako prvni véc, kterou je dobré uvést, je vyse zminéna neprodukce extrahova-
telné trajektorie. Jako TeSeni se zde nabizi implementace systému pro publikovani
trajektorie do topiku. Topik by mohl mit strukturu jako /trajectory node_list v
Cartographeru. Ten, jak je popsano v kapitole 4.2.3, neméa vsak pro potiebné po-
rovnavani dostatek informaci. Pro ptipad gMappingu by tak mohla byt do urc¢itého
topiku publikovana zprava o aktudlni trajektorii, ktera by nesla vice informaci. Ob-
sah topiku by tak obsahoval vzdy hlavu, ve které by byl uvedeny aktudlni cas. K
tomu by byly pfipojeny pod sebou dle casu sefazené castice tvorici aktualni tra-
jektorii. K témto casticim by byla pridruzena vzdy informace o simulacnim case,
kdy byla ¢astice vytvorena, jeji soufadnice v prostoru a informace o natoceni. Pti
prijimani dat z topiku by tak bylo mozné v prubéhu programu ziskavat srovnani, jak
se trajektorie v prubéhu casu optimalizovala. Pti zavolani po dobéhnuti datasetu by
pak byla poskytnuta rovnou hotova trajektorie. Pro lepsi pfedstavu je na obrazku
5.4 vyobrazeny vypocetni graf pro takto upraveny systém, kde /odometry posild
zaznamenanou odometrii, /tf obsahuje informace o souradnych soustavach, /scan
obsahuje data ze senzoru, kterd jsou pfijimana z /hokuyo_node. GMappingem jsou
tato data zpracovdna. Produktem zpracovéni je bézné pouze mapa /map, v tomto
pripadé i trajektorie zaznamendvana do /trajectory_list.

Druhym moznym ptistupem by bylo feSeni pomoci funkce rosservice. Volani
trajektorie by tak probihalo stejnym zpusobem, jak tomu bylo pfimo u gMappingu
v kapitole 4.2.3. Rozdil by vsak spocival v tom, ze trajektorie ziskana pristupem z
4.2.3 se zpétné neupravuje. Vybrané céstice tak utvareji trajektorii, i kdyz uz byly
pri optimalizaci programem nahrazeny. Pokud by vsak tato zprava byla publikovana
piimo gMappingem, dany problém by se odstranil.

slam_gmapping

/odometry

/trajectory_list

/hokuyo_node

Obrazek 5.4: Znéazornéni odebiranych a publikovanych topiku pfi implementaci ex-
trahovatelné trajektorie.

Dalsi prospésnou zménou by pro systém byla moznost upravovat parametry za
béhu programu. Pro vyse provedené testy nebyla takova tiprava potieba, nebot se
jak redlny, tak simula¢ni robot pohybovali po celou dobu ve stejném prostiedi. Pti
uvazeni, ze by se vsak robot piemistoval mezi uzavienymi a otevienymi prostory,
tato moznost by byla jisté uzitetnd. Pii bézném prubéhu, kdy uzivatel robotem sam
jezdi, muze program vypnout a spustit gMapping s jinym nastavenim, coz neni piilis
hezké teseni. Pro autonomniho robota by to vSak mohl byt vétsi problém. V piipadé,
ze vyjede do jiného typu prostiedi mohl by si sim prenastavit parametry tak, aby
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odpovidaly ulozenému nastaveni pro dané prostiedi.

Zlepseni systému by bylo jisté dosazeno i integraci jednotky IMU, ktera by
zajisfovala zlepseni odhadu pozice. V jednotce IMU jsou obsaZeny gyroskopy, ak-
celerometry a magnetometry, které zjistuji stoupdni, vyboceni a rolovéni. Zazna-
menavanim zminénych hodnot je tedy ziskan lepsi ptehled o pohybu robota, nez
pouze z odometrie kol a tim tedy zlepseni odhadu pozice. Piiklad, jak tato jednotka
muze vypadat, je na obrazku 5.5. Implementace jednotky IMU je takto pouzita u
visual systému SLAM, napiiklad v [14].

Obrazek 5.5: Jednotka IMU urc¢ena pro pouziti s mikroc¢ipy Arduino.

Dalsi potencidlni zménou, ktera se jiz nevztahuje ptimo k procesum v gMap-
pingu, by byla integrace kamerového vidéni, napiiklad monokularni kamery, jako
je tomu v [5]. Robot by snimal prostiedi jak LiDARem, tak kamerou. V piipadé
kamerovych dat by se snazil rozeznat predmeéty v prostoru a nasledné predat infor-
maci o tom, jaky typ predmétu to je. Napiiklad pfi detekei zidle by byla vyslana
informace, ze se dany predmét nema zanasSet do mapy, pripadné z mapy vymazat.
Do mista, kde je zidle postavena, by se jesté pridala znacka substituujici zidli. Pti
opétovném projeti by pak robot védeél, ze v daném misté by se mohla zidle nachazet
a v pripadé, ze tam stale néjaky predmét je, rovnou ho oznacit jako zidli. Pti velké
mnoziné objektu v paméti by se tak uSetfilo mnoho vypocetniho vykonu. ”Pohyb-
livé” predméty jsou v mapé navic a pti jejich premisténi muze mit robot problém
poznat stejné misto. Pokud by tedy v mapé zaneseny nebyly a robot mél opét jak
LiDAR, tak kameru, sam by opét vyhodnotil, ze predméty jsou v prostoru navic, a
pocital by tak s mapou predméty neobsahujici. Pokud by mu tak byla poskytnuta
mapa néjakého takto ”vycisténého” prostiedi, byl by v ném schopen urcit svoji pozici
bez ohledu na predméty, které v daném prostoru jiz vibec nejsou, jsou premistény
nebo se tam diive ani nenachazeli. Jedno z moznych zapojeni se nachazi na obrazku

5.6.
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Obrazek 5.6: Piiklad sestavy kamera-LiDAR.
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Kapitola 6
Zaveér

Cilem této préace bylo blizsi sezndmeni se systémy produkujicimi mapu na zakladé
dat z 2D LiDARu. Prace zac¢ind u obecnych pojmu a uvedenim do problema-
tiky simultanni lokalizace a mapovani. Nasledné jsou popsany jednotlivé ptistupy,
kterymi se da tento problém fesit. Témito piistupy je rozsiteny Kallmanuv filtr,
Rao-Blackwellizovany ¢asticovy filtr a grafova reprezentace.

V dalsi c¢ésti je jiz popisovano, jak jsou dané pristupy implementovany do
realnych systému, které tesi problém SLAM. Popsany a naledné porovnany jsou
systémy gMapping, Hector SLAM a Cartographer. Zminéné systémy byly vybrany
z duvodu jejich rozsitenosti a kvality zpracovani.

Pro provadeéni simulaci, nahravani dat a ziskdvani vysledki byl pouzit fra-
mework slouzici k programovani a manipulaci s roboty (ROS). V prostiedi ROS
se, diky pocetné komunité a kvalitni dokumentaci, pracovalo dobtfe. Navody jsou ve
velké vétsiné pripadu aktualizované a tak stdle funkéni. Pri hledani problému, které
nepokryva dokumentace, je moznost vyuzit komunitni iroven ROSu a problém tak
vyfesit. Zdrojové kédy vyuzité v této praci se nachdzi na odkazované adrese.! Pii
praci se samotnymi tfemi systémy, byla uc¢inéna fada zjisténi ohledné jejich vykonu
a stability.

Prvnim a i nejvice rozebiranym systémem byl gMapping. Ma kvalitné zpraco-
vanou dokumentaci a je nejvice provéreny ¢asem. Stabilita systému byla po celou
dobu dobra. Naptiklad, i pres celkem slozitou situaci s daty popsanymi v sekci 4.3.4,
dokazal na defaultni nastaveni parametru utvorit kvalitni mapu ve vsech ptipadech.
Blizsi popsani nedostatku je rozebrano v kapitole 5.2.

Druhym popisovanym a zkoumanym systémem je Hector SLAM, ktery je vy-
tvoren predevsim pro rychly pohyb v prostoru a rychlé rozhodovani o nadchazejici
cesté. Z téchto informaci je patrné, ze je kladen duraz na co nejnizsi vykonnostni
naroky. Zatimco na mensich a dobte rozeznatelnych prostorech bézi rychle a kvalitneé,
bami, kde pro Hector SLAM neni dostatek zachytnych bodu pro indikaci pohybu
vpred. Dand problematika se da ¢astecné odstranit castéjsim mérenim a zapisovanim
pozorovani. Dand zména ma vSak za nasledek zhorseni jinych vlastnosti. Naptiklad
se zhorSuje orientace pii rychlém otoceni (viz. graf 4.6). Celkové byla tieba vice

Thttps://github.com/KuhajdaLu/Bakalarska_prace.git
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ladit néktera nastaveni a i tak nebylo zaruceno ziskani spravného vysledku. V uve-
denych testech Hector SLAM dokéazal vytvorit kvalitni mapu a presnou trajektorii.
Ve spousté pripadu vsak dochéazelo k destabilizaci systému a znedhodnoceni celého
vysledku.

Poslednim rozebiranym systémem je Google Cartographer. Jedna se o nej-
novejsi a nejpropracovanéjsi systém ze vSech uvedenych. Tento aspekt byl ale ve
velkém mnozstvi pripadu na skodu. Z hlediska stability, systém vytvari presnou a
kvalitni mapu, kdy se projevuje dulezitost back-end procesu, optimalizace mapy.
Problémem vsak je, ze finalni podoba systému vznikla pred dvéma lety, casti do-
hledatelné dokumentace pritom stale odkazuji na predchozi verze. Napiiklad v sekci
4.2.3 je uveden Cartographerem publikovany topik /trajectory -node_list. Ten je
spravné zobrazen ve vypocetnim grafu v oficidlni dokumentaci Cartographeru, ni-
kde se vSsak o ném nedd dohledat zadna informace. P¥i komplikovanosti systému se
da absence spolehlivé dokumentace povazovat za vyznamny problém pro kazdého
¢lovéka, ktery se bude chtit se systémem seznamit. Hledani feseni pak muze zabrat
velké mnozstvi casu, coz se projevuje zejména pri snaze systém spustit.

Finalni porovnani systému a zhodnoceni jejich pouzitelnosti je nasledujici. V
pripadé potieby pouze navigacnich informaci a pro rychlou tvorbu mapy, nejlepsi
volbou je Hector SLAM. Stejné tomu tak je v pripadé mensich uzavienych pro-
stor s vétsim mnozstvim zachytnych bodu. S takovymi prostory samoziejmé nemaji
problém ani gMapping a Cartographer. Pro rozsahla izemi by mél byt nejlepsi Car-
tographer. Pokud tedy clovék vénuje dostatek casu zkoumanim nastavovani a poté
jeho zménami a testovanim, jedna se o nejkvalitnéjsi moznost. Ve zkoumaném roz-
sahu vsak gMapping vzdy splnil své tikoly a vétsi smycky také detekoval a uzavtel.
Pro celkovou jednoduchost v nastavovéani, rozsah pouziti a odladénost systému, je

Diky svym kvalitam tak byl gMapping vybran pro blizsi prozkoumani. Byly na
ném testovany zmeény konfigurace (kapitola 5.1), na které se objevila odpovidajici
reakce. Pii praci s gMappingem se vSak prislo na to, ze i zde je prostor pro zlepseni.
V kapitole 5.2 jsou posany moznosti, jak systém z hlediska vykonu i uzivatelsky
vylepsit. Z pohledu uzivatele se jednd o moznost extrakce trajektorie a zménu para-
metru za béhu programu. Z hlediska vykonnostniho pak integrace jednotky IMU. Na
konci sekce je jesté uvedena moznost integrace kamery. V tomto ptipadé se jedna o
vyrazné rozsiteni systému, ne pouze o zlepseni. Tato zména by tak posunula systém
jesté na vyssi uroven, coz muze byt zajimavy nameét na budouci praci.
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