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Tato bakalarska prace se vénuje problematice Simultanni lokalizace a mapovani.
Uloha je korektné formulovana a je uvedena jeji matematicka pravdépodobnostni
podoba, jak byva definovana a se kterou je dale pracovano. Rozsahla ¢ast prace po-
pisuje tri zakladni pristupy, pomoci nichz Ize tuto dlohu resit. Tyto pristupy byly
nasledné implementovany v jazyce Python. Nasledné¢ je problém zjednodusen na 2D
pripad (pozice robota v roviné s thlem znacicim jeho orientaci). Vytvorené zdro-
jové kédy byly zaclenény do struktury systému ROS 2, coz vyzadovalo jejich dpravu.
V ROSu 2 tak vznikla jednoducha aplikace, ktera vysledné simulatory zalozenych
na danych pristupech spousti a poskytuje data pro jejich porovnéani. Poslednim kro-
kem bylo vysledné trajektorie vykreslit pomoci nastroje ROSu 2 pro 3D vizuali-
zaci robotickych aplikaci: RViz 2. Hlavnim pfinosem této préace je implementace
a otestovani systémi resicich Simultanni lokalizaci a mapovani v ramci ROS 2.

This bachelor thesis deals with the problem of Simultaneous Localization and Map-
ping. The problem is correctly formulated and its mathematical probabilistic form,
as it is usually defined, is given and further worked with. An extensive section
of the thesis describes three basic approaches by which the problem can be solved.
These approaches were afterwards implemented in Python. The problem is then
simplified to the 2D case (the position of the robot in a plane with an angle denoting
its orientation). The formed source codes were integrated into the ROS 2 system
structure, which required their modifications. This resulted in a simple application
in ROS 2 that launches the final simulators based on the given approaches and provi-
des data for their comparison. The final step was to render the resulting trajectories
by using ROS 2’s 3D visualization tool for robotic applications: RViz 2. The main
contribution of this work is the implementation and testing of systems solving Si-
multaneous Localization and Mapping within ROS 2.

landmark « pozice robota « odhadovani stavu « hustota pravdépodobnosti « simulace
« Python « Robot Operating System 2
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Uvod

Tato bakalaiska prace je ¢lenéna (kromé tohoto kratkého Uvodu a samoziejmé
Zavéru) do dvou hlavnich kapitol: do Teoretické a Praktické ¢asti. Jejich nazvy plné
vystihuji myslenku tohoto rozdéleni. Aby se znovu neopakovaly stejné ¢asti textu,
jsou predmeéty jejich néplné¢ vzdy uvedeny az na zacatku téchto sekci.

1.1 Simultanni lokalizace a mapovani

Simultanni lokalizace a mapovani (déle jen SLAM) je dnes jiz zavedena, samostatna
cast robotiky. Byla formulovana a fesena jako teoreticky problém v rtiznych for-
mach. V teoretické a navrhové roviné mtize dnes byt povazovan za problém vyre-
$eny. Nicméné zna¢né problémy pretrvavaji v praktické realizaci obecnéjsich reseni
SLAMu (zejména ve tvoreni a pouzivani bohatych map). Muze byt implementovan
v radé odlisnych prostredi, napf. ve vnitfnich a venkovnich prostorech, pod vo-
dou, ve vzdusnych systémech atd. Jak jiz bylo zminéno, v této praci se pojednava
o trech zakladnich vypocetnich fesenich: Rozsiteny Kalmanuv filtr (EKF-SLAM),
Rao-Blackwellized casticovy filtr (FASTSLAM) a Unscented Kalman Filter (UKF-
SLAM). Jedna se o principialni pristupy, ze kterych mohou vychéizet a stavét na nich
pokrocilejsi algoritmy vhodnéjsich do prostredi redlného nasazeni. Po velice stru¢né
zmince o historii nasleduje popséani (formulace a struktura) SLAM problému a jeho
vyse uvedenych zakladnich metod reseni, jsou ukazany konkrétni implementace.

1.2 Historie

Jako pocatek pravdépodobnostniho SLAMu Ize oznacit rok 1986, kdy se v San Frans-
ciscu konala IEEE Robotics and Atomation Conference. Byly zde uvedeny klicové
myslenky a potencialni problémy. Robot pohybujici se v neznamém prostredi vyhle-
dava vyznamné body (landmarky). Bylo predstaveno, ze tiplné konzistentni reseni
lokaliza¢niho a mapovaciho problému by vyzadovalo stav slozeny z pozice robota
a aktualni pozice vyznamnych bodu (a s tim spojend aktualizace pfi kazdém po-
zorovani), odhady téchto bodi jsou totiz nutné navzajem korelované kvtli chybé
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v odhadu pozice robota. Vznikl by tak obrovsky stavovy vektor (fad roven poctu
bodt v mapé). Muselo by se pocitat s vypocetni slozitosti odhadovani v kvadratu
poctu téchto bodu. Dale tedy bylo nutné problém aproximovat (aby byl problém kon-
vergentni). Korelace mezi landmarky byla minimalizovana nebo tplné zanedbana,
takze byl plnohodnotny filtr zredukovan. Do filtru tak vstupovala série oddélenych
landmarkd. Problém tedy byl rozdélen na dvé ¢asti: bud probihalo mapovéani nebo
lokalizace. Za téchto predpokladi dohromady vznikla konvergentni tiloha. Posléze
vsak prisel myslenkovy zlom. Navrat k myslence slouc¢eni mapovani a lokalizace
zpét do jedné odhadovaci dlohy, protoze se prislo na to, Ze i tento problém je kon-
vergentni. Nejdilezitéjsi bylo zjisténi, ze ¢im vetsi je korelace mezi jednotlivymi
landmarky (kterou se do této chvile snazili v§ichni vyzkumnici minimalizovat), tim
lepsi feseni je nakonec dosahovano.



Teoreticka cast

Tato kapitola prinasi teoretické zéklady k SLAM problematice. Zadefinuje samotny
pojem a popisuje matematické pozadi této ilohy. Hned nésledujici podkapitolou je
tedy Formulace a struktura SLAM tlohy. Dale je zadefinovano jedno z klicovych
slov této prace - landmark a kratkd podkapitola se vénuje také nezbytnému tseku
tohoto problému a to sice méfeni vzdalenosti - vyctu zékladnich senzori v této
oblasti. Rozsahla cast této kapitoly se zabyva popisem zakladnich pristupt k reseni
SLAM tlohy. Posledni podkapitola uvadi vybrané metriky umoznujici porovnani
dosazenych vysledkt ze SLAM algoritmd.

2.1 Formulace a struktura SLAM ulohy

SLAM je proces, u kterého mobilni robot tvofi mapu prostiedi a zdroven tuto
mapu pouziva k uréeni své pozice v ni. Pfi tomto odhadovani nema zadnou
apriorni informaci. Odhaduje se jak trajektorie platformy, tak umisténi v§ech
landmarkd.

2.1.1 Definice proménnych
v urcitém case k plati:
« X}: stavovy vektor popisujici umisténi a orientaci robota
« uy: vektor fizeni pouzity v ¢ase k — 1 pro dosazeni stavu robota x},

« ni;: vektor pozice i-tého landmarku, jehoz skute¢né pozice je predpoklédana
jako pevna (neménici se v case)

« Zjp: vektor pozorovani (z robota) i-tého landmarku, kdyz béhem jednoho po-
zorovéani zpozorovano vice landmarkd, psano do jednoho vektoru zj,

« Xox = {X0, X1, . X1} = {Xoxk-1, X }: mnozina, historie pozice robota

e Upk = {u1,u2, .., ur} = {Ugx—1, tk }: mnozina, historie fizeni



2. Teoretickd cdst

« m = {my, my, .., M, }: mnozina vsech landmarkt
« Zox = {21,275, .., 2k} = {Zox-1, Z¢ }: mnozina vSech pozorovéni (landmark)

Problém je zndzornén na obrazku 2.1. Pivodni obréazek z [1]. Je vyzadovano
simultdnni odhadovéni jak pozice robota, tak landmark. Skute¢na umisténi vsak
nikdy znama nejsou. Objevuji se totiz odchylky vzniklé z nepresnosti méreni.

Landmark

oy odhad |- {> A
skutecnost *D* {i}

Obrazek 2.1: Zobrazeni zdkladni SLAM problematiky

2.1.2 Pravdépodobnostni SLAM

V této forme vyzaduje pocitani hustoty pravdépodobnosti ve vSech ¢asovych oka-
mzicich k:
p (X, m|Zox, Upx, X0) (2.1)

Toto pravdépodobnostni rozdéleni popisuje sdruzenou hustotu pravdépodobnosti
umisténi landmark a stavu vozidla v ¢ase k. Je podminéna ziskanymi pozorova-
nimi a fidicimi vstupy do (véetné) okamziku k a pocatecnim stavem vozidla. Je
tedy vyzadovano rekurzivni reseni. Zac¢ina se odhadovanim hustoty pravdépodob-
nosti p(Xp—1, m|Zg.x—1, Upx—1) pro ¢as k—1, sdruzené posteriorni pravdépodobnost
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pro vstup U}, a pozorovani zj je poc¢itina podle Bayesova vztahu. Tento vypocet vy-
zaduje stavovy pohybovy model a model pozorovani.

Pohybovy model (motion model).
hustota pravdépodobnosti

(] Xp1, 1) (2.2)
Jedna se o Markovav proces. To je takovy proces, pro ktery plati:

Pkl Ve=1, Ve=2, - Y0) = P (Ve Vr-1)

Cili pro znalost j v ¢ase k sta¢i znat pouze y v ¢ase k — 1 (nezalezi, jak se proces do
tohoto stavu dostal, na historii vyvoje, postaci jen stav o jeden casovy krok starsi).
V ptipadé pohybového modelu se samozrejmé musi znat jesté rizeni.

Model pozorovani (observation model).
Popisuje pravdépodobnost vytvoieni pozorovani z;, zndma pozice vozidla a
umisténi landmark:

p (21| %, m) (2.3)

SLAM algoritmus je tedy implementovan ve standardni dvou-krokové rekur-
zivni (sekvencni) prediktivni (predikee: tzv. casovd aktualizace: time-update) ko-
rektivni (korekce: tzv. aktualizace z méreni, z pozorovdni: measurement-update)
formé [1].

Moznost rozdéleni tilohy na mapovaci a lokalizacni problém.
Problém sestaveni mapy muze byt také formulovan jako vypocteni podminéné
hustoty pravdépodobnosti:

P(m|X0:k» ZO:k’ UO:k)
Nutny predpoklad tohoto vyjadreni vsak je znalost umisténi vozidla robota x}, ve
vsech ¢asovych okamzicich k, véetné pocatecni pozice. Mapa m je pak zkonstruo-

véana sloucenim pozorovani z odlisnych mist.

Podobné, lokaliza¢ni problém by mohl byt také formulovan:

p(fk |Z0:kr UO:kr m)

Tentokrat se predpoklada, ze umisténi landmarki jsou presné znama.
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Tato ¢ast se zabyva zejména chybami odhadu. Chyba odhadu pozice landmarku
je uvsech pozorovanych landmarkd stejna, podobna (pouze posun ve stejném sméru,
viz obrazek 2.1): chyby v odhadech umisténi jednotlivych landmark jsou tedy velmi
korelované. Z toho plyne, ze relativni umisténi (vzdalenost) mezi dvéma landmarky
i aj, v zavedeném znaceni: ni; — i, je vysoce presné, i kdyz odhadovana samostatna
absolutni umisténi m; a n; jsou docela nepfesna. Znamena to, ze sdruzena hustota
pravdépodobnosti pro par landmarkd p(m;, ni;) je velmi "$picata’, i kdyz marginalni
hustoty p(i;) a p(m;) mizou byt docela "rozprostiené, rozlozené".

Dilezity nahled na SLAM: Je tfeba si uvédomit, ze ¢im vice pozorovani je prove-
deno, tim vice roste (monotdnné¢) korelace mezi odhady landmark. Prakticky
to znamena, ze odhad relativniho umisténi landmarkd mezi sebou se vzdy vy-
lepsuje, nikdy nediverguje (nezalezi na pohybu vozidla). Z toho vyplyv4, ze ¢im
vice pozorovani je udélano, tim vice se (monoténné) sdruzena hustota pravdé-
podobnosti pro v§echny landmarky p(m) stava "Spicaté;jsi".

Tato konvergence nastava, protoze pozorovani robota mohou byt povazovana
za "skoro"nezavisla méreni relativniho umisténi (vzdalensoti) mezi landmarky. Jak
uz bylo zminéno, relativni umisténi pozorovanych landmarka jsou nezéavisla na
koordinaci vozidla robota.

Vse mize byt ilustrovano na ukdzkovém prikladé: Uvazovano umisténi robota
X%. Robot pozoruje dva landmarky (s pozicemi #i; a mi;). Robot se pohne do X
a znovu pozoruje landmark 7i;. To umoznuje odhadovanou pozici robota a land-
marku aktualizovat relativné k predchozi pozici x;. Tato zména se propaguje, zpétné
aktualizovan landmark #1; (i kdyz tento landmark neni z nové pozice viditelny). Déje
se to proto, Ze tyto dva landmarky jsou vysoce korelované (jejich relativni vzajemné
pozice jsou dobre znamy) z predchoziho méreni. Déle fakt, Ze ta sama namérena
data jsou pouzita pro aktualizaci téchto dvou landmarkad, je déla vice korelovanymi.
Je tedy na misté pripomenout termin “skoro"nezéavislych pozorovani. Pfi zazname-
nani novych landmarkd v pozici X1 jsou tyto landmarky rovnou pfitazeny (tzn.
korelovany) do zbytku mapy. Pozdéjsi aktualizace téchto landmarka aktualizuje také
landmark na pozici #i; a skrz néj landmark ni; atd. Kdykoliv je tedy udélano nové
pozorovani, presnost se zvysuje.

Dalsi intuitivni priklad na pochopeni téchto faktd, je moznost predstavit si mapu
(umisténi robota a jednotlivych landmarku) jako vzajemné propojenou sit pruzin,
které predstavuji korelace (jako analogii). Cim vice je pruzina silnéjsi, tim znaéi vétsi
korelaci mezi landmarky (pfipadné mezi landmarkem a robotem). Silnéjsi pruzinu
lze hiife natdhnout: tedy vyznam to ma takovy, Ze nové pozorovani relativni umis-
téni zmeéni jen velice malo, zanedbatelné - typicky v pripad¢, kdy pozorovanich bylo
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jiz hodné. Nové pozorovani se zpétné propaguje do celé sité propojenych pruzin (od-
had pozic je v pribéhu ¢asu upravovan). Silna pruzina se vyskytuje mezi vzajemné
blizkymi landmarky, naopak slabé pruziny (mensi korelace) se ¢asto vyskytuji mezi
landmarky a umisténim robota.

2.2 Landmarky

Jedno z nejvice frekventovanych slov v této praci je bezpochyby landmark. V této
¢asti tedy bude pojem vysvétlen.

Landmarky - vyznacné body, které mohou byt v prostredi snadno opa-
kované pozorovany a vyznacovany. Jsou pouzity robotem ke zjisténi, kde se
nachazi (sebe lokalizace). Vybér landmarkd zavisi na tom, v jakém prostredi
robot operuje.

2.2.1 Klicové body pro vybér vhodnych landmarku
(dle [2]):
« Mélo by je byt mozno snadno opakovatelné pozorovat (z jinych pozic, thla).
« Mély by byt dostate¢né unikatni, aby byly v pribéhu ¢asu snadno identifiko-

vatelni. Dva landmarky by nemélo byt mozno zaménit mezi sebou, mély by
také byt od sebe dostate¢né vzdaleni.

« Meélo by jich byt dostatek, aby se robot ,neztratil“ (mohl se podle nich neustéle
orientovat).

« Mély by byt statické (nehybné).

2.3 Senzory pro méreni vzdalenosti

Vzdalenost od landmark je v realném prostredi potreba né¢im mérit. Tato prace
se primarné vénuje simulacnimu reseni dlohy SLAMu. Nicméné je vhodné zminit
pouzivané senzory alespon v kratkém prehledu.

2.3.1 LIDAR (laserovy skener)

LIDAR (Light Detection And Ranging - svételnd detekce a méveni rozsahu) je velmi
presny a efektivni senzor. Vystup nepotiebuje mnoho vypocetniho vykonu. Zaroven
je viak velmi drahy. Spatné vysledky ma v nestandardnich prostedi, predevsim pak
skrz sklo nebo ve vode¢.
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Uz dlouhou historii se jedna o nejlepsi feseni do vody (inspirovano prirodou, napft.
delfini). Zaroven nepatfi mezi nejdrazsi senzory. Avsak v jinych prostredi nez ve
vodé dosahuje oproti laserovému senzoru horsich vysledki.

Tato technologie jako senzor zaznamenala velky rozmach zejména diky zvyseni
vypocetniho vykonu a implementaci pokrocilych algoritmid. Mizi tak nevyhoda
velké naroc¢nosti zpracovani. Jedna se o intuitivni pristup (vidéni podobné jako u
¢lovéka). Kromé toho, v obraze se vykytuje vice informaci, dat. Jako nevyhoda se
preci jen jesté uvadi jiz zminéna vypocetni slozitost zpracovani. Predevsim pak ale
zavislost na svételnych podminkach. Napt. chyba zptisobena zménou svételnych
podminek, nebo primo tma (v principu nemoznost fungovani).

Vyzaduje hledani vhodné reprezentace obou modelt (pohybového a modelu pozo-
rovani) pro efektivni a konzistentni pocitani hustot pravdépodobnosti:

p (%, m|Zox_1, U, Xo) (2.4)

predikce: tzv. ¢asova aktualizace (time-update) - Na zdkladé pohybového modelu
se predikuje v jaké pozici se robot v pristim kroku bude nachazet.

p (2, m|Zox, Upx, X0) (2.5)

korekce: tzv. aktualizace z méfeni na zékladé pozorovéni z}, (measurement update)
- Uprava, korekce odhadu dle pozorovani. [1]

Jeden zpisob je reprezentace stavovym modelem s aditivhim Gaussovskym Su-
mem. To vede na pouziti EKF (viz ¢ast nize) reseni SLAM problému. Ovsem dilezita
je také alternativni reprezentace. Je totiz mozné popsat pohybovy model (2.2) jako
mnozinu vzorki vice obecného (ne-Gaussovského) rozdéleni pravdépodobnosti. To
vede na pouziti FASTSLAM algoritmu.

Tri zakladni zpasoby reseni problému jsou: EKF-SLAM, FastSLAM,
UKF-SLAM. Nasleduje teorie k témto pristupim.
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2.4.1. EKF-SLAM

Extended Kalman Filter - Rozsifeny Kalmanuv filtr
Cilem je popsat pohybovy model 2.2 ve formé:

(x| Xpm1, k) & xp = f(Xp—1, Uk) + W (2.6)

kde vektorova funkce f{) popisuje pohyb vozidla, wy, je aditivni Gaussovsky po-
hybovy $um (jehoz jednotlivé slozky jsou nekorelované) s nulovou stredni hodnotou
a s kovarian¢ni matici Q.

Poté je potieba popsat i model pozorovani 2.3 ve formé:

P(Z@lfkrm) And 27;6 = h(fkrm) + l;;e (27)

kde vektorova funkce h() popisuje, jaké pozorovani ze vstupnich argumentd (po-
zice robota a landmark v case k) vznikne a jednotlivé slozky vektoru v}, jsou opét
aditivni Gaussovské sumy (vzdjemné nekorelované) s nulovou stredni hodnotou a s
kovarianéni matici Ry; maji vyznam pozorovaci chyby (chyby méreni).

S témito rovnicemi (2.6 a 2.7) Ize vypocitat pozadovana umisténi robota a land-
markd jako vysledek EKF metody, kterd muaze byt aplikovana defacto ke spocteni
primeéru. Pouziji se k tomu vsechna dosud nasbirana méreni. Vysledek metody tedy
bude mit nésledujici matematicky vyznam:

A

THk| = g [Xk|ZO:k] (2.8)
my m

K tomu prislusna kovariancni matice ma tvar:

\T

P, P T — % | [T %
Py = [P;x me] =E[[ TR (Zox (2.9)

Vyznam jednotlivych podmatic:
P, .. kovarian¢ni matice pro stavovy vektor robota (jednotlivych prvki x})
P, ... kovarian¢ni matice pro stavovy vektor robota s jednotlivymi slozkami pozic
landmarkt
P,.. = P . vyplyva z vlastnosti kovarianéni matice; stejna jako kovarian¢ni ma-
tice Py, pouze transponovana
P, ... kovarian¢ni matice pro slozky pozic landmarka

Tyto pravdépodobnostni ukazatele po spocitani slouzi k nahrazeni sdruzené
posteriorni hustoty pravdépodobnosti p(x}, m|Zg.x, Ugx, xo): 2.1.

Nyni tedy staci vyse zavedené proménné 2.8, 2.9 dvéma kroky (predikce 2.4 a
korekce 2.5) vypocitat. Postup feseni podle [1].
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2. Teoretickd cdst

Predikce (Casovd aktualizace) - dle toho, jak je pohybovy model pro EKF-SLAM 2.6
definovan, tak nejlepsim odhadem x}, je vysledek funkce f() bez pfidaného sumu
(stfedni hodnota Gaussovského Sumu je totiz rovna 0), tedy:

K1 = f (Xp—1]k=1, Uk) (2.10)

Pozn.: Dolni indexy k|k — 1 znadi fazi vypoctu, kdy se prechazi z ¢asového
okamziku k — 1 do okamziku k (aplikace predikce - ¢asové aktualizace); tedy k|k
znaci jiz findlni dopoctenou hodnotu (po korekci z méfeni).

Obecné se nemusi vyhodnocovat predikce pro nepohybujici se landmarky (nao-
pak nutné pro ty, které se pohybovat mazou). V této pracijsou landmarky brany jako
nehybné, tudiz pro vypocteni casové aktualizace kovarian¢ni matice P staci prepo-
Citat jen podmatici Py.,.. K vypoéteni se pouzije Jakobian funkce f{): Hf vyhodnoceny
v predchozim odhadu §k—1| e—1, Cili:

Pryke—1 = Hfox,k—1|k—1H,? + Qi (2.11)

Korekce (aktualizace z méreni) - na zakladé téchto vztah:

Z’Ek k i d N — e A
[mL] = [Rgp—1t—1] + Wi [2 — h(Zjp—1, thie_1)] (2.12)

Py = Preot — WicSkW, (2.13)

kde matice Sy a Wy jsou spoéteny pomoci Jakobidnu Hy, funkce h(), vyhodnoceny v
Xlk—1 @ Mg—1:
Sk = Hth|k—1HZ: + Ry (2.14)

Wi = P HY S (2.15)

Matice Wy se nazyva Kalmanovo zesileni a Sy je inovace (inova¢ni kovarian¢ni
matice) [2]. Slozky Kalmanova zesileni indikuji, jak moc pozici robota a pozice vsech
landmarku korigovat, aktualizovat (jak velké korekce nakonec bude, néco jako mira
dtivéry v provedené méteni) - v rovnici 2.12 ¢ast Wy [z} — h(;ck“e_l, my_1)]: od zis-
kaného pozorovani z}, se odeéitd ocekavané méreni, které je vysledkem funkce h()
vyhodnocené ve odhadnutém stavu fk|k—1, ziskaného z predchozi ¢asové aktuali-
zace 2.10 (predpokladana pozice robota).

Prehled iterativniho postupu:

1. Prvnim krokem je ziskani dat z okoli robota: dle pouzitého senzoru, napf.
laserova data.
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2.4.1. EKF-SLAM

2. V readlném nasazeni je dtlezitym aspektem SLAMu tzv. odometrie, odomet-
ricka data. Jejich cilem je poskytnout informaci o priblizném pohybu robota
napt. pomoci méreni pohybu kol robota nebo informaci pfimo pouzitych k
fizeni. Slouzi jako pocéate¢ni odhad mista, kde by se robot mohl nachazet. Je
dulezité, aby laserova a odometricka data byla vztazena ke stejnému ¢asovému
okamziku.

3. Asociace dat: problém spravného prirazeni namérenych dat (Gdajnych pozic
landmarkd) s jiz namérenymi v minulosti (opétovné pozorovani landmarka
v jiném case, z jiného mista, pod jinym uhlem). I kdyz je k dispozici velmi
dobry algoritmus extrakce landmark?, lze se dostat do problému $patnym
vybérem landmarkt nedodrzenim boda zminénych v seznamu 2.2.1. Je proto
vhodné mit nastavenou strategii asociace dat pro minimalizovani téchto pro-
blémau. Spatné asociace dat muze mit za nasledek dokonce to, zZe robot bude
udévat svoji polohu takovou, ve které ve skutecnosti neni. Jedna z technik
napr. maze byt pristupem nejblizsitho souseda, kdy se prirazuje landmark nej-
bliz§imu (nejpodobnéjsimu) landmarku v databazi urcené pro uchovavani jiz
nalezenych landmarki (poc¢itano napt. pomoci Euklidovské vzdéalenosti).

4. Aplikace EKF: pouzivan pro odhad stavu (pozice) robota z odometrickych dat
a z pozorovani landmark. Poté odhadovany i samotné pozice landmarkd.

Prehled EKF procesu:

4.1. Aktualizace odhadu aktualniho stavu pomoci udaji odometrie (predikce
- Casova aktualizace 2.10): secten ptivodni odhad stavu se slozkami, které
jsou vysledkem aplikaci fizeni na dosazeni dalsi (dil¢i) pozadované po-
zice. Napft. pozice robota je dina dvéma souradnicemi x, y (2D, plocha)
a jeho natocenim 6 (takto bude také uvazovan a zadefinovan stav robota
v praktické ¢asti):

x
§k—1|k—1 =1y

>

Vysledek tohoto kroku tedy je novy stav robota (v predchozi ¢asti znacen
jako Xp[r—1), lze zapsat jako:

X +dx

§k|k—1 =1y +dy
6 +do

4.2. Korekce odhadnutého stavu (3Tck|k_1) pomoci opétovné pozorovanych
landmarka 2.12: odhad soucasné pozice lze vyuzit k odhadnuti toho,

13



2. Teoretickd cdst

kde by se dany landmark mél nyni nachazet. Urcité vsak zde bude né-
jaky rozdil oproti namérenym datdm - kvtli tzv. inovaci. Inovace je
(stru¢né feceno) rozdil mezi odhadnovanou a skute¢nou (spise namére-
nou - chyby v méreni) pozici robota. Je také aktualizovana neuréitost
kazdého landmarku: pokud je neurcitost soucasné namérené pozice
landmarku velmi mal4, snizZuje tak neurcitost celkovou (kazdym dal$im
meérenim se rozptyl pozice - 1épe receno rozptyly jednotlivych slozek
pozice - landmarku snizuje, tim padem se zvys$uje jeho ,urcitost).

4.3. Do soucasného celkového stavu jsou pridany nové nalezené (poprvé
spatrené) landmarky. Celkovy stav — robotova mapa (pouzitim infor-
mace o soucasné pozici robota a pridanim informace o vztahu mezi
novymi a starymi landmarky).

Pro lepsi predstavu byl vytvoren diagram s vyse uvedenymi fazemi: 2.2. Pro
tvorbu schématu byl vyuzit nastroj Graphviz: https://graphviz.org/.

Pohyb robota

Méfeni (1)
(napf. laserovy sken)

lodometrick4 data (2)

naméfend data (napf. laserovd)
y

Extrakce landmarkd EKF predikce (4.1)

A
Asociace dat (3)

EKEF korekce (4.2)
na zakladé opétovného pozorovani jiz spatfenych landmarkd

A

EKEF krok (4.3)
pridani novych landmarkt

Obrazek 2.2: Schéma fazi iterativniho postupu (v tomto pripadé EKF-SLAMu)
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2.4.2. FastSLAM

1. Konvergence (pro pozice landmarku): Variance slozek pozic jednotlivych
landmarka konverguji monoténné pouze k nizsi hranici uré¢enou pocatec-
nimi neurcitostmi v pozici robota a pozorovani, tedy nikdy ne k nule (tzv.
konvergence neurcitosti landmarku). Nové landmarky jsou totiz ziskavany
béhem pohybu robota.

2. Vypocetni slozitost: Krok aktualizace z méreni (2.12) vyzaduje, aby vSechny
landmarky a kovarian¢ni matice P (2.13) byly aktualizovany pokazdé, kdy
je udélano nové pozorovani. Z toho vyplyva, ze vypocetni naroky rostou s
kvadratem poctu landmarku. Tento problém se pak resi ve vylepsenych verzi
zakladniho EKF algoritmu.

3. Asociace dat: Standardni formulace reseni EKF-SLAMu je specilné nachylna
k nespravnému propojeni naméreného pozorovani s jiz zaznamenanymi lan-
dmarky. Zvlasté obtizné je, kdyz se robot vraci na stejné misto po dlouhé
absolvované trase (tzv. smycky) a méa rozpoznat jiz jednou vidéné landmarky
(znovu pozorovani landmark). Tento problém se jesté zhorsuje v realném
prostredi, kde landmarky nejsou pouhé body a tedy z riznych pozorovacich
mist mizou vypadat odlisné.

4. Nelinearita: EKF-SLAM vyuziva linearni modely nelinearnich modeli po-
hybu (2.2) a pozorovani (2.3). To sebou ale prinési velké varovani. Nelinearita
nevyhnutelné vede k nekonzistentnosti reseni (velky problém v EKF-SLAM
pristupu). Konvergence a konzistentnost mize byt totiz zaruc¢ena pouze v
linearnim pripadé.

FastSLAM algoritmus (nebo Rao-Blackwellizeduv ¢asticovy filtr) zaznamenal
koncep¢ni pokrok v navrhu (rekurzivniho) pravdépodobnostniho SLAMu. Pred-
chozi snahy se totiz zamérovaly na vylepseni vysledkt EKF-SLAMu. U néj ale pretr-
vavaji jeho fundamentalni linearni (Gaussovské) predpoklady. FastSLAM, ktery ma
zaklad v rekurzivnim Monte Carlo vzorkovani ¢i v ¢asticovém filtrovani, byl prvni,
ktery reprezentoval primo nelinearni procesni model a ne-Gaussovské rozlozeni
pravdépodobnosti pozice. FastSLAM vyuziva tri techniky: Rao-Blackwellizaci, pod-
minénou nezavislost a prevzorkovani [3]. Stile linearizuje model pozorovani (2.3),
ale je to typicky rozumnd aproximace pro méfeni s dosahem, kdyz je pozice robota
znama (Castice). Vysoka dimenze stavového prostoru (pozice robota a landmark)
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2. Teoretickd cdst

SLAM problému ovsem d¢la primou aplikaci casticovych filtrti vypocetné neprove-
ditelnou. Jestlize ale historie pozic¢nich stavi robota je znama presné, potom pokud
jsou jednotlivd pozorovani podminéné nezavisla!, stavy mapy jsou také nezavislé.
Odstrani se tak prvni bod ze seznamu probléma EKF-SLAMu (konvergence pozic
landmark). Kazda castice pak definuje odlisnou hypotézu trajektorie vozidla.

Je mozné redukovat vzorkovaci prostor aplikovanim tzv. Rao-Blackwellizaci,
prostrednictvim niz, kdyz je néjaka obecna sdruzend hustota pravdépodobnosti
p(¥1, ¥2) vyjadiena jako p(¥1, 2) = p(321y1)p(31), tak jestlize p(y,|y1) mtze byt
reprezentovana analyticky, je potfeba navzorkovat pouze p(y;): jl(i) ~ p(31), kde
horni index i znaéi i-tou castici. Tedy misto pravdépodobnosti pro urcity stav y;
se tato pozice bere jako dana (s pravdépodobnosti rovnou 100 %), pro kazdou ¢as-
tici jind. Potom je sdruzena hustota pravdépodobnosti reprezentoviana mnozinou
{ 5;1(")’ p(] j)’l(i))}lN , kde N je pocet ¢éstic a statistika jako marginalni pravdépodob-
nost p(32) ~ & 2N p(ih |)7fl)) muze byt dosazena s vy$si presnosti, nez je mozné s
vzorkovanim pres cely sdruzeny prostor.

Sdruzeny SLAM stav (trajektorie pozice robota s pozicemi landmark) pak mize
byt rozlozen na komponenty — podminéné hustoty pravdépodobnosti trajektorie
vozidla robota a mapy:

P (Xoio m|Zox, Upk,x0) = p(m|Xox, Zox)p Xok|Zox, Uox,x0)- (2.16)

Na rozdil od EKF-SLAM fes$eni, v rovnici 2.16 je uvedeno pravdépodobnostni roz-
déleni pro trajektorii X (kterd je pevné dana pro kazdou ¢éstici) oproti samostatné
pozici x, (hlavni myslenka, kdyz se podminuje trajektorie, mapa landmarkd se stane
podminéné nezavisla). To je klicova vlastnost FastSLAMu a davod jeho rychlosti:
mapa je reprezentovana jako mnozina nezavislych Gaussovskych rozlozeni prav-
dépodobnosti s linearni vypocetni slozitosti (oproti kovarian¢ni matici P sdruzené
mapy s kvadratickou slozitosti prepocitavani).

Zakladni struktura FastSLAMu: Rao-Blackwellizav stav, kde trajektorie je
reprezentovana vazenymi vzorky a mapa je spocitana analyticky. Proto je sdruzena
hustota pravdépodobnosti v ¢ase k (2.1) reprezentovina mnozinou

(@, X0 p(m[X), Zog) 1Y (2.17)

kde mapa pro kazdou ¢astici je slozena z (podminéné) nezavislych Gaussovskych
hustot pravdépodobnosti:

M
p(m|X(), Zoa) = | | p(tj X {5 Zos) (2.18)
j

'Dva jevy A, B jsou podminéné nezavislé (jevem C), pokud plati: P(A, B|C) = P(A|C)P(B|C);
obecné ale pro né nemusi platit nezavislost: P(A, B) = P(A)P(B)
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2.4.2. FastSLAM

a vektor 171]?) obsahuje historii k vah pro danou ¢éstici, ¢ili nejdalezitéjsi je slozka
(i)
k-3

5 jakou méla céstice o tfi kroky zpét bez tif novych stavil.

wéi), kterd udava aktualni vahu. Tedy napft. slozka w
@)
XO:k—
Rekurzivni odhadovani je pak nahrazeno nebo spise vykonavano céasticovym fil-

tak znaci véhu trajektorie

trovanim pro stavy pozice robota a aplikaci EKF na stavy mapy (pozice landmark).
Pri aktualizaci mapy pro danou trajektorii X(()ll)( je pak kazdy pozorovany landmark
zpracovan individualné s pouzitim EKF aktualizace z méreni 2.12 ze znadmé po-
zice. Z vyse uvedeného vyplyva, Ze nepozorované landmarky zlstavaji nezménény
(neplati tedy analogie s pruzinami uvedena pro intuitivni predstavu struktury prav-

dépodobnostni SLAM dlohy).

SIS (sequential important sampling) - rekurzivni forma vzorkovani; Vzorkuje
z historie stavu. Ze sdruzené hustoty pravdépodobnosti pro jednotlivé navazujici

stavy robota x 1ze dostat rekurzi pomoci?:

p(x0, X1, oo X7|Zo:1) = p(%0|Z0o.1) p(x11%0, Zo:1)--p (27 Xo0:T-1, Zo:T)

V kazdém kroku k jsou ¢astice znovu urceny tentokrate s novym vzorkem xp,
jenz je ziskéan z tzv. navrhované hustoty pravdépodobnosti 7 (%} | Xox-1, Zox ), ktera
aproximuje skute¢nou hustotu p(x%|Xox-1, Zo-r) @ mnoziné vzorka Xox je pak
prirazena vahou tzv. dtlezitost (kompenzace nesrovnalosti).

Co se tyce chyby aproximace, ta roste s ¢asem (spjata také se sdruzenym sta-
vovym prostorem). Zvétsovani rozdilt mezi vdhami vzorkt snizuje statistickou
presnost. Je tedy nutné udélat tzv. prevzorkovaci krok, ktery obnovi jednotné vazeni,
vzorkovanim mutze produkovat seridzni vysledky (statistiky) pouze pro systémy s
exponencialnim zapominanim jejich minulosti. Pro napf. Sum, aktudlni stav v case
k nezavisi na predchozich stavech.

1. Pro kazdou ¢astici spoc¢itana navrhovand hustota pravdépodobnosti podmi-

néna danou ¢asticovou minulosti; vzorek x ]El) ziskan z
xk ~ ﬂ'(xklx():k_l! ZO:k; uk) (219)

, s L s QA _ v =0
a tento novy vzorek je ptidan do historie dané ¢astice X, = {X; X, }-

2Vychézi z moznosti Gpravy sdruzené hustoty pravdépodobnosti pro vice jak dvé proménné,
napt. p(yo, y1,¥2) = p(¥0)p(y1, 2130) = p(yo) p(311y0)p(y2131, y0)
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2. Teoretickd cdst

2. Vypodcitat novou vahu céstice pro trajektorii X( ) tyorenou vzorky; podle
funkce dilezitosti

00 pGIXY, Zoge)p (7 P 1E i)

k k 1 -
(x (Z)lxok erO:kyuk)

(2.20)

v Citateli pohybovy model a model pozorovani. Ten se lisi, protoze R-B vyza-
3

duje, aby byla zavislost na mapé marginalizovana®.
3. Pokud je potreba, aplikuje se prevzorkovani (kdy ho nejlépe udélat je otevieny
problém, nelze rici, jaky cas je presné ten nejvhodnéjsi). Prevzorkovani se
provadi vybérem céstic z mnoziny {X(()lz(}f\] , véetné jejich pridruzenych map,

s pravdépodobnosti vybéru ﬁmérnou vaham céstic w( 9

(i) _
pak déna stejnd viha w, N.

. Vybranym c¢asticim

4. Prokazdou castici aplikovat EKF aktualizaci z méreni 2.12 na pozorované lan-
dmarky ovsem s rozdilem takovym, ze je jako pfi prostém mapovani poloha
robota povazovana za znamou.

« FastSLAM 1.0

« FastSLAM 2.0

Lisi se pouze z hlediska tvaru navrhované hustoty pravdépodobnosti () uve-
dené v 1. kroku postupu (2.19) a tudiz i ve vypoctech jejich vah - 2. krok (2.20).
FastSLAM 2.0 jakozto novéjsi verze je samoziejmeé efektivnéjsi reseni. Nasleduje
velice struc¢ny popis obou verzi.

FastSLAM 1.0 - Navrhovana hustota pravdépodobnosti 7() je pohybovy mo-
del (2.2):

*(' >(i)

~ p(xklxk X uk)
Proto jsou vzorky defacto vazeny pouze marginalizovanym modelem pozorovani
(z rovnice 2.20):

w = w” p(FXD Zos1)

Tato verze je nasledné uvazovana v praktické ¢asti.
FastSLAM 2.0 - Navrhovana hustota 7() se navic podminuje trajektorii ¢astice
znamou z predchoziho kroku s celou historii pozorovani véetné soucasného:

~ p(x | ()k I)ZOZk’u_)k)
*marginalizace: pro sdruzenou hustotu pravdépodobnosti p(y,z) je marginalni hustota nahodné
velic¢iny Y p(y) = /Rp(y, z)dz
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2.4.3. UKF-SLAM
tato hustota Ize vyjadrit pomoci pohybového modelu jako:

- 1 - 1 - | > i - 1 >(1 -
Pl XY Zos i) = EP(Zk|xk;X((;l)<_1;ZO:k—l)P(xk|x£l_)1;uk)

kde C je normaliza¢ni konstanta. Z rovnice 2.20 opét po dosazeni 7 () vyplyva vztah
pro vypocet vahy: w,ii) = w,ﬁ?lC . Vyhodou této verze je to, ze navrhovana hustota
7() je lokalné optimalni. Z tohoto faktu vyplyvd, ze rozptyl vihy wéi) kazdé castice
je nejmensi mozny.

FastSLAM (1.0 a 2.0) neni z principu problematiky schopen zapominat minu-
lost (marginalizovanim mapy vznika zavislost na historii polohy a méreni a pri
prevzorkovani se z této historie Cerp4, tudiz se statistickd presnost ztraci). Ale i
tak zkusenosti s vysledky FastSLAMu 2.0 ukazuji schopnost v praxi ve venkovnim

prostredi vytvaret presné mapy.

Unscented Kalman Filter; do cestiny se Unscented v tomto kontextu nepreklada
(¢ili v krajnim pripadé jen "Unscented Kalmanuv filtr", spise ale jen zkratka UKF-
SLAM).

Opét jako v pripadé EKF-SLAMu je nutné Gaussovské rozlozeni pravdépodob-
nosti. Kalmanuv filtr vyzaduje linedrni modely: jak pohybového (2.2), tak modelu
pozorovani (2.3). Pokud je nema, ziska je linearizaci Taylorovym rozvojem okolo
sttredni hodnoty odhadu. Aby vsak bylo docileno toho, ze vysledek neni linearizovan
okolo stfedni hodnoty (jak to déla EKF), je treba udélat tzv. Unscented Transform
("Unscented transformaci”). Ta muze byt shrnuta jako postup o ¢tyrech bodech [4]:

Unscented Transform

1. spocitat mnozinu tzv. Sigma bodi

2. ke kazdému Sigma bodu priradit vdhu

3. transformovat tyto body danou nelinearni funkci

4. z vazenych Sigma bodi spocitat Gaussovskou hustotu pravdépodobnosti

UKF-SLAM algoritmus vyuziva Unscented transformaci v predikénim (2.4) a
korekénim (2.5) kroku. Unscented transformace mize byt brana jako alternativa k
linearizaci, dava lepsi vysledky nez Taylortv rozvoj.
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2. Teoretickd cdst

. )([i]: mnozina Sigma bodd; index i pro znaceni jednotlivych Sigma bodt
« wlil: véha pro i-ty Sigma bod

. %: vektor stfednich hodnot funkce hustoty pravdépodobnosti rekonstruované
ze Sigma bodt.

« P: kovarian¢ni matice této hustoty

Vahy se voli tak, aby platilo nasledujici:

Zw“] —1 (2.21)

=) wlilyf (2.22)

P= > w1 -5 -7 (2.23)

Neexistuje vsak univerzalni postup jak mnozinu Sigma bodi a jejich vahy zvolit.
Déle je tedy uveden pouze zdkladni doporuceny algoritmus.

1. Prvni Sigma bod zvolen jako vyse uvedena stiedni hodnota: yl° = £

2. Dalsi Sigma body jsou situovany kolem této stredni hodnoty podle vztaht:

M=+ @+ )P)yi=1,.,n
A=+ )P)ii=n+1,.,2n

kde n je dimenze hustoty pravdépodobnosti, i (nebo i — n) je index patti¢ného
sloupce matice (4/(n + A)P) a 1 je tzv. $kélovaci parametr (¢im vétsi je jeho
hodnota, tim vétsi je vzdalenost mezi stredni hodnotou a jednotlivymi Sigma
body).

3. Dale je tfeba zvolit vahy. Je nutné rozlisit dva druhy w,[ni] a wc[i]. Prvni se pou-
Zije pro vypocteni stredni hodnoty (2.22), druhy zavedeny pak pro vypoéteni

kovarianéni matice (2.23).
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2.4.3. UKF-SLAM

Pro véhy nultého Sigma bodu pak plati:

G
"on+A

wc[o] = w,£10] +(1- a® +f)

kde , f jsou parametry Uncented tranformace. Doporuceni pro zvoleni jejich
hodnot je uvedeno nize.

Vztah pro vahy w,gf] a wc[i] “i-tého az 2n-tého"(i = 1, ..., 2n) Sigma bodu se v$ak

nelisi:

Byt, jak uz bylo zminéno pred zacatkem tohoto postupu, neexistuje univer-
zalni reseni dlohy, je mozné pouzit nasledujici doporuceni pro nastaveni pa-
rametrd pouzitych vyse:

a € (0,1)

B = 2 (optimalni pro Gaussovskou hustotu pravdépodobnosti)
A=a*(n+x)—n

x>0

« tedy ovliviiuje, jak daleko jsou Sigma body vzdaleny od stredni hodnoty z.

. Potom jiz 1ze pro vazené a transformované (transformace vykonana danou
nelinearni funkci) body rekonstruovat do nového Gaussovského rozdéleni
pravdépodobnosti:

2n
Fepe1 = ) wn g(x1)
i=0

2n
Peer = » wl (g(211) = Fupe) (g (21) = Fageer)”
i=0

Pozn.: Vyznam dolnich indext faP je stejny jako u EKF-SLAMu.

Funkce g() bude v tomto piipadé zastupovat pohybovy model robota (2.2).
Vyjadreno v pojmech vyuzitych v predeslych pristupech, jedna se tedy o krok
predikce pohybu (¢asové aktualizace - 2.4). Postupuje se vyse uvedenym zptiso-
bem a ke kovarian¢ni matici P se pouze pric¢te matice R vyjadrujici pohybovy

Sum.
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2. Teoretickd cdst

5. Korekce (aktualizace na zakladé pozorovani - 2.5) - algoritmus se vraci opét
do prvniho kroku a postupuje se stejnym zptisobem, v tomto pripadé se vsak
vychézi z vysledku predchoziho kroku predikce: §k| k—1 @ Ppjr_;. Sigma body
(mnozina pro prehlednost znacena jako y') se tedy vytvaii vzhledem k této
nové hustoté pravdépodobnosti (reprezentované jejimi ukazateli - stredni
hodnotou a kovarian¢ni matici). Za funkci g() se v kroku étyfi tentokrat zvoli
model pozorovéni (2.3): Z* = h(}'). Symbolem Z' se zna¢i touto funkci trans-
formovana mnozina Simga bodi )('. Ke kovarian¢ni matici P je poté nutné
pric¢ist Sum meéreni Q a vznikne tak matice oznacena jako S:

S=P+Q

Nasleduje urceni Kalmanova zesileni K. K vypocteni Kalmanova zesileni je
nejdrive nutné vypocitat tzv. kfizovou korelaci stavu a predpokladaného po-
zorovani:

2n
P = ) ol (1 = ) (21 - 3)T
i=0

kde 7 (stfedni hodnota, predpokladané pozorovani) je vysledek vypocteny v
tomto kroku. Kalmanovo zesileni je pak ddno vztahem:

K = P’xzs—l
Cili pro aktudlni krok k je pak nové iz pozorovani ziskano:
Kk = Kpje—1 + K(Zp — 2) (2.24)
a k nému prislusna kovarian¢ni matice P:
Prir = Peje—1 — KSK” (2.25)

Tim je hotovy jak cely aktualiza¢ni krok prechodu stavu z casového okamziku
k — 1 do k, tak zaroven cely uvadény postup.

Stoji za povsimnuti, Ze algoritmus reseni je velice podobny jako v pripadé EKF-
SLAMu, pouze je nahrazen EKF (Rozsifeny Kalmanuv filtr) a pti vypoétech tedy
nejsou pouzity zadné Jakobidny matic. To je principialni vlastnost a jeden z diivoda
vytvoreni tohoto zptsobu reseni SLAM tlohy.

V praktické casti byly zhotoveny implementace vsech tfi pristupd. Posledni pod-
kapitola teoretické casti se tedy vénuje popsani ukazatel, které umoznuji jejich
porovnani (Iépe teceno jejich vysledka z experimentt). Je tieba poznamenat, ze
nejsou jediné, existuje jich vice. Jako prvni bude uvedena tzv. RMSE.
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2.5.1. RMSE

Root-Mean-Square Error, Odmocnina ze stredni kvadratické chyby je zékladni statis-
ticky ukazatel. Pro dvé ¢asové posloupnosti A, B, které se skladaji z vektort dy, a by,
se RMSE vypocte podle nasledujiciho vztahu:

N
1 S -
rmse(A, B) = |~ ) (dic = bel)? (2.26)
k=1

kde N je pocet vzorka ¢asové posloupnosti.

RMSE bude vyuzito pro polohy robota, kdy vektory budou mit dvé slozky (x, y)
jako souradnice v roviné a jedna ¢asova posloupnost pak bude znacit skutecnou
trajektorii robota, druh4 odhadovanou.

V ¢lanku [5], ktery se zabyva méreni presnosti SLAM algoritmt, byla vytvorena spe-
cialni metrika pro tuto problematiku (nepojmenovana, proto chybi nazev v nadpisu).
Celkova chyba ¢ je zadefinovéana takto:

£(5) = % 3 trans(di;© 67 + ror(8y; € 87,)° (227)

Metrika zalozena na relativnim posunu mezi polohami robota: d; ; znaci relativni
polohu i-té a j-té odhadované pozice v casové posloupnosti (trajektorii robota), 0 i
je relativni poloha i-té a j-té skutecné pozice robota. Béhem vyhodnoceni byl zvolen
index j jako: j = i+ 1 (nasledujici ¢asovy okamzik po 1ndexu z) Potom napt. relativni
poloha J; ; je v zavedeném znaceni v této praci: §k = xk+1 - xk

Vyraz 2.27 muze byt rozlozen do dvou casti: vypocet chyby v urceni polohy
robota ;4,5(0) a chyby v urceni jeho natoceni ¢, (9) .

1 .
cirans(9) = 55 D trans(83;© 87 (2.29)

trans(): Funkce, ktera urcuje chybu v translaci robota:
trans(0;; © 5*) =110;; - (51*]||

¢ili urcena jako norma vektoru vzdalenosti mezi d;; a J 1*] N je pocet binarnich
relaci (i, ).

£rot(0) = % Z rot(;; © d;; )2 (2.29)

i,j
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2. Teoretickd cdst

rot(): Funkce, ktera urcuje chybu v rotaci robota:
T’Ot(é\i,j o 5:]) = min(lﬁi,j - ﬁfjjl, 27 — |é\i,j - 0\:]|)

dijad; ; jsou v tomto pripadé pouze ¢isla (ne vektory) - hodnoty thlt v radidnech.
Funkce min() pro dané dva argumenty je zde pro ptipad, kdyby vyraz |d;; — o l*]|
presahl 27 (pro spocteni realné chyby orientace). Toto opatfeni je dostacujici, pro-
toze samotné thly natoceni robota jsou v rozmezi (—n; 7): vysledek [d;; — J :;‘l tedy
nemuze presahnou 4.

Celkova chyba ¢(0) (2.27) je pak dana souétem téchto dil¢ich chyb:

5(5) = 5trans(§) + Ero[(a)

Tato metrika tedy umoznuje vyhodnotit stav robota jako celek, bez nutnosti oddélit
a vyhodnocovat zvlast odlisnymi ukazateli pozici robota v prostoru a jeho orientaci.
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Prakticka cast

Béhem tohoto stru¢ného tivodu této kapitoly bude predstavena hlavni osa: zadéani,
dil¢i cile, smér, kterym se zbytek prace bude ubirat. Nasledné bude v kazdych podka-
pitolach popséna kazda dilci cast. Vsechny dohromady pak utvareji vysledny celek,
jehoz smyslem (velice stru¢né feceno) je vytvorit simulaci SLAM problému pro
prijezd robota v urceném prostredi. Hlavni naplni praktické ¢asti této prace byl
prepis vSech tii zakladnich pristupt k feseni SLAM tlohy (EKF-SLAM, FastSLAM,
UKF-SLAM), které jiz byly implementovany v MATLABu, do programovaciho ja-
zyku Python. Uveden bude také i stru¢ny navod, jak udélat pomoci vytvoreného
jednoduchého GUI prostredi, ve kterém se robot ma pohybovat. Néasledovat bude
popis zaclenéni prepsanych pythonovskych zdrojovych kéda do struktury systému
ROS2, pro ktery byly kddy napsény a ve kterém nakonec algoritmy budou spous-
tény. Bude zde probihat i vyhodnocovani, které je v této praci uvedeno na konci
kapitoly. Data ze simulaci pak budou poskytovany nastroji Rviz2, ktery bude dané
experimenty graficky zobrazovat. Uvedeny budou muset byt bohuzel i chyby, ¢i
nedostatky, které se béhem vypracovani vyskytly a které kvuli velké rozséhlosti
projektu jiz z ¢asovych divodu bylo velmi tézké opravit, odstranit.

3.1 Zkonkretizovani SLAM ulohy pro
praktickou cast

Pro zbytek této prace bude SLAM tloha uvazovana pro tyto esencidlni faktory:
Robot se bude pohybovat v roviné a jeho poloha v ni se bude uré¢ovat dvojici cisel
(kartézskymi souradnicemi): x, y. Treti slozkou pak bude thel natoceni robota 6 v
radianech (standardni pripad: dhel, ktery bude svirat osa vybihajici z ¢ela vozidla s
osou x). Je namisté zduraznit, Ze Ghel bude vzdy preveden do intervalu (—r; 1), coz
je pro potieby SLAMu vyhovujici a zidouci. Cili stav robota bude mit v konkrétnim
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3. Praktickd cdst

casovém okamziku k nasledujici tvar:

=

=

Xp =

> R

k
1
k
2
k
3

=

Casova aktualizace (predikéni krok) miize byt zjednodusené zapsan jako

x +dx
Ek|k—1 = y+dy
0+do

kde dx, dy a df je vysledek aplikace tizeni (df je zména v orientaci robota). Hodnoty
jsou tedy secteny s poslednim odhadem stavu. Vysledky jsou obdrzeny z pohybového
modelu.

Pozice landmarku v prostredi ma samozrejmeé také dvé pozicni, kartézské sou-
radnice [x;, y;]. Jedno konkrétni pozorovani i-tého landmarku pak bude prichézet
ve tvaru tzv. vzddlenosti-se-smérem (range-bearing). Vyznam tohoto tvaru je prosty:
je to vektor o dvou slouzkach, kde prvni z nich znaci vzdalenost robota od tohoto
landmarku a druhd smeér, ve kterém se nachazi (thel mezi osou ¢elniho pohledu
robota a spojnici mezi robotem a landmarkem):

[ range; ] = V@i —x)2+ (3 — )2 (3.1)

bearing;| tan_l(ij’:—:ﬁ) -0

V redlném prostredi se samozrejmé presné tohoto tvaru nikdy nedosdhne, v obou
slozkach bude vzdy pfitomen néjaky sum méreni. Sum je tedy v simulacich také
pripocitavan.

Poslednim terminem, ktery je na tivod této ¢asti potieba zminit, je tzv. waypoint
(bod cesty). Waypointy jsou body, které jsou urceny na zacatku tlohy a znaci cestu,
kudy robot ma jet. Je nutné, aby robot projel kazdym timto bodem a to v poradi,
které jim bylo prirazeno. Zaroven by se mél pokusit o to, aby mezi dvéma way-
pointy byla projeta co nejmensi mozna vzdalenost (nejlépe tedy prima cesta, zalezi
na prekazkach na trase, na podminkach, na Sumu v méreni atd.). Posledni waypoint
je zaroven cil cesty. Misto, kam se ma robot dostat. V této praci tedy budou mit
waypointy dvé souradnice [xy,, y,,].

Béhem let 2004 - 2006 vytvoril australsky védec Tim Bailey implementace nejpo-
uzivangjsich pristupti k reseni SLAM problematiky uvedenych v teoretické ¢asti
této prace. Jsou naprogramované pro prostredi MATLAB, repozitar je dostupny
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3.2.1. Charakteristika projektu

Vv,

larské prace tedy bylo prepsat tento projekt z programovaciho jazyka MATLAB
do Pythonu. Z edukativnich diavodi tak vlastné dochazi k oziveni témér dvacet let
starych kodi. Vysledek je dostupny taktéz na GitHubu?.

Byla snaha se co nejvice drzet predlohy. Samozrejmé nékteré casti kddu vyza-
dovaly pro Python vétsi zménu oproti originalu, ale néjaké zdsadni (myslenkové) se
v prepsanych verzi nevyskytuji. I tak témér kazda radka vyzadovala upravu. Kromé
kosmetickych zmén typu posun indexovani o jeden zpét (MATLAB indexuje od 1,
Python od 0), nahrazeni znakd pro operace linearni algebry (napft. * neni v Pythonu
pro nasobeni matic, ale pouze pro nasobeni mezi jejich prvky), importovani potieb-
nych modult (zejména NumPy) ¢i zména zavorek (napt. z kulatych na hranaté), bylo
nutné si dat pozor zejména na klicovy rozdil mezi MATLABem a Pythonem. Pro
reprezentaci matic byl zvolen modul NumPy a je pole (array).

Klicovym rozdilem je fakt, Ze hodnota proménné matice v MATLABu je re-
prezentovana primo jejimi ¢iselnymi hodnotami, kdezto matice v Pythonu
(numpy.array()) je referenéni proménns, jejiz hodnota je reference (velice zjed-
nodusené receno odkaz do paméti).

Pripadné neosetreni této skutecnosti by mélo vliv na spravnost vysledkt simu-
laci. Resit se tato situace d4 napt. pomoci metody numpy.copy(), ktera vytvori v
paméti kopii prislusné matice (pole) a preda referenci na toto nové pole (napt. do
nové referencni promeénné).

Hlavnim cilem projektu Tima Baileyho a spol. bylo vytvoreni programu pro si-
mulace SLAM ulohy pomoci vsech tfi zakladnich pristupt. Tedy prijezd robota
(vozidla) skrz prostiedi s landmarky po zvolené trajektorii dané waypointy na zvo-
lené misto urceni. Landmarky jsou pouze body v prostoru, kterymi se nesmi projet,
jinak se robot muze pohybovat kdekoliv. Po¢atek (napt. roviny: [0, 0]) souradného
systému (mapy) se vzdy urci tam, kde robot svoji trasu zahajuje. Ve vsech pristupech
je uvazovano robotické vozitko ridici se Ackermannovou geometrii. Jeden z volitel-
nych parametru tak je i rozvor (wheelbase). Aby byl naprosto zfejmy vyznam tohoto
technického terminu, je prilozen obrazek 3.1.

"https://github.com/OpenSLAM-org/openslam_bailey-slam
*https://github.com/vao25/slam_python
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Obrazek 3.1: Typ vozidla robota uvazovaného v praktické ¢ésti (obrazek z [6])

3.2.2 Prepsané casti

V této sekci budou popsany c¢asti kddu, které bylo nutné prepsat do jazyka Python.
Pro EKF-SLAM byl vyuzit adresar repozitare ekfslam_v1 a to sice vSechny potrebné
skripty pro fungovani simulace. Nebyly tedy prepsany skripty, které slouzi k vykres-
lovani vysledki (to se vykonava v nastroji Rviz2; uvedeno na konci praktické ¢asti).
Dale nebyly prepsany KF_IEKF_update.m a update_iekf.m vykonavajici efektivné;jsi
verzi aktualizace pro velké stavové prostory (s mnoho landmarky). Soucasti tohoto
puvodniho adresére je i skript vytvarejici v MATLABu GUI pro nastaveni prostredi
robota. To také nebylo prepsano (tato problematika vyresena samostatné, viz pod-
kapitola nize). Pro FastSLAM byly vyuzity kody z adresare fastslam. Vynechany byly
stejné skripty pro vizualizaci vysledki experimentu a nastaveni mapy jako v pripadé
EKF-SLAMu. Navic nebyl vyuzit skript fast_to_ekf_diag.m. Byla zvolena verze Fast-
SLAM 1.0 (podadresar fastslam1). Z adresare ukfslam pro UKF-SLAM feseni byla
prepsana vSechna skripta. Fungovani této ¢asti navic vyzaduje i balicek Matlab Uti-
lities® od Tima Baileyho. Z tohoto baliku jsou nutna tii skripta, ktera byla nasledné
také prepsana: unscented_transform.m, unscented_update.m a sqrt_posdef.m.

3.2.3 Vysledna struktura

Kvili prehlednosti byly vytvoreny stejnojmenné adresare: ekfslam_v 1, fastslam,

ukfslam. Pokracuje se stru¢nym popisem obsahu, kli¢covych soubort téchto adresart.
V kazdém adresari se nachazi soubor s konkrétnim nastavenym prostfedim pro
robota: file.json (pocate¢ni thel orientace, landmarky, waypointy; pfesna struktura

*balicek Matlab Utilities dostupny na adrese: https://www-personal .acfr.usyd.edu.
au/tbailey/software/matlab_utilities.htm
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3.2.3 Vyslednd struktura

popsana v podkapitole nize). Dale je vzdy pritomen konfiguraéni soubor configfile.py
zajistyjici konfiguraci, nastaveni celé simulace. Ten uz se muaze lisit podle toho, v ja-
kém adreséri se nachazi (rizny pro odlisné pristupy), v zasadeé si jsou ale podobné. V
kazdém se napr. nachazi jiz zminovany parametr WHEELBASE, dale pak V (rychlost
pohybu robota), MAXG pro urc¢eni maximalniho thlu zatoceni atd. Kromé volitel-
nych parametra zde jsou i tzv. prepinace ridici pribéh simulace (nabyvaji hodnoty
1, 0; napt. SWITCH_SENSOR_NOISE pro to, zda-li se bude pricitat Sum méreni).
Veskeré parametry, prepinace jsou v souborech podrobné okomentovany, neni tedy
treba zde kazdy rozepisovat.

Hlavni zdrojovy soubor pro pribéh celé simulace je ve vSech pripadech pojme-
novan tak, ze je zakonc¢en _sim.py: ekfslam_sim.py, fastslam I_sim.py, ukfslam_sim.py.
Na zac¢atku simulace si hlavni zdrojovy kod nacte rozlozeni mapy z file.json a para-
metry z configfile.py a poté provede simulaci dle nastavenych prepinac¢t. Vysledky
jsou jinak strukturovany pro EKF-SLAM a UKF-SLAM pripad nez pro FastSLAM.
V prvnim pripadé je vysledek vlozen do python slovniku data. Ten ma ¢tyri klice:
"true’, "path", "i'} "state". Hodnota pro kli¢ "i" je ¢islo, celkovy pocet ¢asovych oka-
mzikti v dané simulaci. Hodnota data["true"] a data["path"] je 2D numpy.array repre-
zentujici matici. Kazdy sloupec urcuje stav robota v ¢asovém okamziku rovnému
indexu tohoto sloupce (matice tedy maji 3 fadky). Ve slovniku data["true"] je zazna-
menana skutecna cesta, v data["path"] pak odhadovana (kudy si robot "mysli', ze
projizdél). Hodnota data["state"] je seznam tak dlouhy, kolik bylo ¢asovych krokt v
simulaci. Na kazdy krok na daném indexu pak pripada dalsi pythnovsky slovnik s
klici "x") "P". V data["state"][j]["x"] je potom ulozen celkovy odhadovany stav ulohy
(stav robota + pozice landmarki) v daném kroku. V data["state"][j]["P"] je ulozena di-
agonala kovarian¢ni matice P. Tedy pouze rozptyly pro jednotlivé slozky celkového
stavu (zjednoduseni z divodu zvyseni prehlednosti a usetfeni paméti). V pripadé
fastslam1_sim.py je do navratové hodnoty data ulozen seznam castic. Je to vSéech N
castic ve stavu, kterého dosahli v poslednim casovém okamziku simulace. Atributy
jednotlivych ¢éstic jsou: vaha castice w (2.20), xv - vektor se tremi slozkami udavajici,
v jakém stavu robot skoncil, xf - matice udavajici vysledné odhadované pozice land-
mark(: ma dvé radky, kazdy sloupec pro jeden landmark a Pf - kovarian¢ni matice
Pm (2.9) landmark (pro vektor vytvoreny z matice xf, pozice landmarkt dany
pouze za sebe). Pouze tyto data by byla v dalsich fazich nedostatecnd, proto byly
navratové hodnoty metody posléze v pripraveé kdda pro ROS 2 rozsireny (viz nize).

V kazdém adresari potom jsou veskeré moduly, které hlavni soubor vyuziva
pro vykonani simulace, napf. metody pro aktualizaci stavu (predikci, korekci), po-
hybovy model atd. Jsou to implementace pojmu vysvétlovanych v teoretické ¢asti,
jejich nazev vétsinou vystihuje predmét jejich ¢innosti a jsou také podrobné oko-
mentovany. Neni tedy nutné zde kazdy modul rozebirat. Celd simulace jiz maze
byt spusténa takto mimo ROS 2, spusténi hlavniho zdrojového souboru je dosazeno
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pomoci souboru launch.py: v prislusném adresari staci otevrit terminal a zadat pri-
kaz python3 launch.py . Nebo samozfejmé muize byt vyuzito jakékoliv vyvojové
prostiedi pro Python.

V ramci bakalarské prace vzniklo jednoduché grafické uzivatelské rozhrani (GUI)
nastavujici prostiedi robota. V jiz zminéném repozitaii se nachazi v adresati gui®.
Smyslem jeho vytvoreni bylo to, aby se nemusely souradnicové hodnoty zadavat
ru¢né primo do souboru file.json a také aby se celd mapa dala s pomoci vykresleni

> uréeného zejména pro

predstavit. Program byl vytvofen pomoci nastroje Pygame
tvorbu plosinovych her. GUI nastavujici prostredi 1ze spustit v adresari gui s pouzi-

tim terminalu a zadanim prikazu python3 setup.py .

Pokud jiz v adreséari gui existuje patfi¢ny file.json, prislusna mapa se z néj nacte
pomoci tlacitka load. Robot je vyznac¢en pomoci zeleného trojihelni¢ku. Jeden z po-
zadavki byl, aby robot byl napevno usazen ve stfedu platna a nastala tak pozadovana
situace pro vysledné implementace pristuptt SLAM dlohy, které zahajuji simulaci
s pozici robota v poéatku soustavy souradnic [0, 0]. Vsechny pozice landmarka a
waypointi jsou pak dany vzhledem k této poloze. Navic oproti originalnim imple-
mentacim 1ze zadat i pocatecni orientaci robota (ta je v originalnich verzich napevno
zvolena jako 0 rad), ktera je také nastavitelna z tohoto GUI. Staci kliknout na tlacitko
robot: ¢[°] a objevi se prostor pro zadani Ghlu® ve stupnich (uzivatelsky piivétivéjsi
nez radiany, kone¢na hodnota se pred ulozenim do file.json na radiény, které imple-
mentace vyzaduji, prevede automaticky). Cislo je mozné upravovat mazanim ¢islic
pomoci klavesy Backspace. Zadany thel pak staci potvrdit stiskem klavesy Enter,
nebo kliknutim na jiné tla¢itko. Landmarky, které Ize pridavat a odebirat po klik-
nuti na tlacitko landmarks, jsou vyobrazeny pomoci modrych ¢tverecki. Pridani se
vykona kliknutim na pozadované misto na bilém platn¢, odebrani kliknutim na ode-
birany landmark. Waypionty, znacené cervenym krouzkem, Ize utvaret po kliknuti
na tlacitko waypoints. Pridani a odebrani funguje stejné jako v pripadé landmarki. Je
tfeba mit na paméti Ze waypointy jakozto pozadovana trajektorie, se zdimérné prida-
vaji v poradi daném jejich planovanym prijezdem, tedy posledni vlozeny waypiont
je cilem cesty.

‘https://github.com/vao25/slam_python/tree/main/gui
Shttps://www.pygame.org
®moznost zadat hodnotu i s desetinnymi ¢isly, pro tento tcel se pouziva desetinna tecka
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3.4 Zaclenéni prepsanych kodu do struktury systému ROS 2

Po vytvoreni pozadované mapy se vysledek ulozi do souboru file.json kliknutim
na tlacitko save. Tento soubor pak Ize umistit k modulu launch.py do pozadovaného
adresare vykonavajici dany typ simulace SLAM ulohy. Vysledna struktura tohoto

x "

souboru pak je: pro kli¢ "x3" float hodnota thlu v radidnech; pro kli¢ "Im" je hodnota

pole poli soufadnic [x, y] landmarki; pro kli¢ "wp” stejné situace jako v pripadé
lanmdark, akorat pro waypointy.

SLAM environment-making GUI

Obrazek 3.2: Vysledné GUI pro nastaveni prostredi robota

3.4 Zaclenéni pfepsanych kodu do
struktury systému ROS 2

ROS 2 (Robot Operating System) [7] je open source projekt pro tvorbu profe-
sionalnich aplikaci ur¢enych pro robotiku. Jedné se v podstaté o systém zalozeny
na Linuxu a jako takovy méa mnoho svych distribuci. Obsahuje poc¢etné mnozstvi
softwarovych knihoven a nastrojt. Spoléha na néj velka ¢ast primyslu v robotic-
kém odvétvi. Dnes je nasazen v robotech zajistujici produkci po celém svét. Je také
zakladem pro vétsinu robotickych vyzkumu. Lze ho vyuzit témér v jakémkoliv pro-
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stfedi - ve vnitfnich nebo venkovnich prostorech, ve vod¢, ve vzduchu, ve vesmiru...
Mezi jeho vyhody patfi také to, ze je multi-platformni - je podporovan na Linuxu,
macOS, Windows ¢i na riznych vestavénych platformach (micro-ROS). V této ba-
kalarské praci byla vyuzita distribuce Foxy Fitzroy. Je zaloZen4 Linuxové distribuci
Ubuntu, vyuziva tedy kromé svého ROS 2 repozitare i jeho balickovaci systém (jeho
repozitare). Dale z tohoto faktu plyne i napf. syntaxe terminalu, ¢i aktualiza¢ni pri-
kazy.

Ve zvoleném adresari je nejprve vhodné vytvorit workspace adresar pojmenovany
napr. ros2_ws. Workspace ma v ROS 2 patri¢nou strukturu, obsahuje tyto podadre-
sare: build, install, log, src. V poslednim jmenovaném adresari jsou obsazeny zdrojové
kédy dané aplikace ve formeé tzv. ROS packages - balickt. ROS package je jednotka,
kde jsou umistény a organizovany kddy pro ROS. Adresar src mize obsahovat libo-
volné mnozstvi téchto balicku (kazdy je umistén ve svém adresari). Adresar build
je urceny pro ukladani mezilehlych soubort vytvorenych ROSem. Adresar install
je misto, kam se kazdy bali¢ek bude instalovat a kde jsou nastavovaci soubory da-
ného workspace, které jsou uzivany pro tzv. "ozdrojovani‘(source). A adresar log je
urcen pro logovaci informace. V adresari src tedy byly vytvoreny dva ROS packages
pro fungujici implementace SLAM problému prepsanych do Pythonu: ekfSLAM a
fastslam . ROS 2 totiz umoznuje (poskytuje oficidlni podporu) psat zdrojové kody v
Pythonu nebo v C++. Dilezité soubory, které je potfeba patficné nastavit, daného
package (v pripadé Pythonu) jsou: package.xml - validni (testovany validity oproti
danému schematu) XML dokument obsahujici meta informace o daném package,
setup.cfg - vyuzivan k uvedeni vytvorenych spustitelnych souboru aplikace tak, aby
je prikaz ros2 run meél k dispozici a setup.py pro instrukce, jak se package bude
instalovat. V pripadé Pythonu se uvnitt daného package (v adresari) nachazi dalsi
stejné pojmenovany podadresar. To je prostor pro umisténi zdrojovych kéda chténé
aplikace, tedy pro tuto praci misto pro nahrani upravenych verzi prepsanych kédu.

Aby mohly byt prepsané kédy zaclenény do ROS 2, bylo provedeno nékolik
zmén. Pokud se v daném modulu importuje n¢jaky jiny vytvoreny modul, je potfeba
pred nazev tohoto modulu umistiti tecku: import .example. Je to z dtivodu toho, ze
kdyz ROS 2 sestavuje soubory ze src, dava je do adresare ros2 ws/install/lib/
python3.8/site-packages/<package name> . Tento adresar je povazovan za
korenovy pro Python balicky daného ROS 2 package.

V pripadé¢ FastSLAMu byly kvili vyhodnocovani a vykreslovani rozsifeny navra-
tové hodnoty hlavniho modulu fastslam 1_sim.py. Kromé jiz popsaného seznamu data
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jsou navraceny 2D numpy.array xtrue a xpath, reprezentujici matici o trech radcich
(stav robota) a s poctem sloupcti odpovidajici poctu ¢asovych okamzika simulace (na
daném indexu sloupce se nachézi stav robota v patti¢ném casovém okamziku). Pro-
ménna xtrue je pro skutec¢né stavy, xpath pak pro odhadované. Byla také vytvorena
matice pro odhadované pozice landmarkd Ims se v§emi ¢asovymi kroky. Posléze z
dtvodu toho, Ze byla pouzita pouze jedna verze FastSLAMu, byly vSechny tfi mo-
duly z adresare fastslam 1 zaclenény mezi ostatni do adresare o stupen vyse a adresar
fastslam 1 byl zrusen.

Dalsi zménou je to, ze hlavni moduly pro simulace (..._sim.py) nejsou spoustény
modulem launch.py . Soubory launch.py nebyly ani do ROSu nahrany. Spusténi zde
obstarava node.py. Node (uzel) je v ROSu néco jako zakladni stavebni jednotka. Apli-
kace jich mze mit neomezeny pocet. Kazdy node muze zasilat a dostavat data od
ostatnich uzlt. Existuje vice schémat komunikace napft. zpravy skrz topiky nebo
pomoci sluzeb, akci atd. V této praci byl v kazdém package vytvoren jeden node
(node.py) publikujici zpravy do topikt. Déle je uvedeno, z jakych ¢éasti jsou tyto mo-
duly této aplikace slozeny.

Po importovani vsech potfebnych modulti je zadefinovana tfida (bud EKF nebo
FAST) dédici od jiz implementované tiidy Node z knihovny rclpy. V konstruktoru
této tridy se nejprve zavola konstruktor tridy Node a nastavi se jméno uzlu. Na-
sleduje vytvoreni publisheri pomoci metody ve tvaru create_publisher(datovy
typ zpravy, nazev topiku, velikost fronty). Po konstruktoru je zadefinovana
metoda run() spoustéjici danou simulaci. Tato metoda vraci vysledky simulace. Jiz
mimo tfidu EKF nebo FAST se nachazi vstupni bod celé aplikace, hlavni metoda
main() . V ni je nejprve vytvorena instance vyse zminénych trid. Poté je spusténa
simulace zavolanim metody run() . Potom je z vyslednych dat simulace provedeno
vyhodnoceni dle metrik uvedenych v teoretické ¢asti (2.26). Metody implementujici
dané metriky byly vytvoreny za metodou main() na konci modulu. Dalsi vétsi ¢asti
tohoto modulu je priprava dat pro Rviz 2. Pfiprava ma zajistit vytvoreni zprav pub-
likovanych do danych topikd, které poté bude Rviz 2 odebirat. Nakonec jsou zpravy
do patri¢nych topikt publikovany pomoci vytvorenych publishert jejich metodou
publish() . Aby se stihl Rviz 2 spustit a nastavit, opakuje se publikovani téch sa-
mych zprav stokrat vzdy po jedné vteriné. Poté je dana instance node smazana. Jeste
by bylo vhodné doplnit, Ze béhem vyvoje tohoto modulu byly vytvoreny struktury
zprav, které nejsou urceny pro Rviz 2, pro pripad, kdyby napft. bylo potreba tyto data
odebirat jinymi uzly aplikace (pomoci subscribert). Jsou pripraveny k pouziti od-
komentovanim ¢asti pro vytvoreni jejich publishert v konstruktoru tridy a prikazt
pro zahajeni publikovani v metodé main() .
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Poslednim krokem pred spusténim, je iprava jiz popsanych potrebnych soubort
danych package. Do package.xml bylo pridano nasledujici - nazev balicku,
napr. <name>fastslam</name> a potfebné zavislosti pro spusténi, které je potfeba
dodat na zakladé vyuzitych importovanych nestandardnich Pythnovskych knihoven
(v tomto pripadé pridany dvé radky):
<exec_depend>rclpy</exec_depend>
<exec_depend>std_msgs</exec_depend>
V modulu setup.py je potreba uvést tzv. vstupni bod aplikace (entry_point): to, co
pod jakym nézvem bude ve vysledku pousténo, v tomto pripadé metoda main()
modulu node.py. Do slovniku entry_points["console_scripts"] tedy byla vlozena radka
"ekf_sim = ekfSLAM.node:main’,

v package fastslam obdobné: ’ fast_sim = fastslam.node:main’,

Nyni jiz je aplikace pripravena k sestaveni. Pro moznost snadné instalace byl
opét na Githubu vytvoren samostatny repozitar src:

https://github.com/vao25/src
Ten obsahové pln¢ odpovida adresari src jiz popsaného workspace ros2_ws . Staci si
tedy dany workspace vytvorit a adresar si tam naklonovat. Nachazi se zde stru¢ny
navod, ktery mtize byt nasledovan. V ném je pro pripadné pouziti obsazen popis jiz
zminénych topikl a zprav do nich publikovanych, které mohou byt dale vyuzity.

V daném workspace je nejprve nutné aplikaci sestavit (build). K sestaveni balicka
je vyuzivan nastroj colcon. Je to nastroj pro sestavovaci systém ament (v pripadé
Pythonu typ ament_python). Pro sestaveni daného package je tedy nezbytné zadat
prikaz:

colcon build --packages-select fastslam (pripadné ekfSLAM)
Vystup tohoto prikazu je v adresari install (vygenerovany .bash soubor, ktery nasta-
vuje prostredi). Prostredi je potfeba “ozdrojovat'(source) - pred pouzitim jakého-
koliv nainstalovaného spustitelného souboru je nejdfive nutné nastavit prislusné
cesty (setup.bash prida veskeré pozadované soucésti a cestu nastavi). “Ozdrojovani'se
vykona prikazem:

source install/setup.bash
S "ozdrojovanym"prostredim lze spustit spustitelné soubory, které colcon sestavil.
Pozadovana simulace se pak spusti pomoci pridaného vstupniho bodu prikazem:

ros2 run <package> <entry_point>

napfr. ros2 run fastslam fast_sim
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3.5. Experimenty

Na zavér praktické casti dojde na jiz avizovany experiment a vysledky simulaci bu-
dou slouzit k porovnani uvedenych pristupi k reseni SLAM problematiky. Vsechny
experimenty se vykonaji s mapou jiz uvedenou na Obrazku 3.2. Prislusejici soubor
file.json je prilozen i v danych repozitafich na patfi¢nych mistech. Simulace tedy
budou vykonany pro toto prostredi:

Zdrojovy kdd 3.1: Prostredi (file.json) pro vykonané experimenty

1 {

2 "x3": 0,

3 "Im": [[3,-26]1, [33,-33], [25,-68], [75,-66]1, [74,-36],
[99,4], [49,27], [80,60], [55,89], [13,81], [-16,49],
[-66,84], [-96,61], [-76,36], [-87,-21], [-104,-32],
[-93,-78], [-56,-56], [-35,-19], [-56,16], [-7,20],
[26,3], [-20,80], [-42,46], [25,27], [91,28], [-14,-79],
[-53,-92], [-86,15], [-127,23], [-26,5], [56,-171,
[52,-83], [21,-96], [48,58]11],

4 "wp": [[13,-42], [45,-55], [86,-45], [94,-17], [65,6],
[72,32], [71,71], [34,76], [13,52], [-33,67], [-75,69],
[-97,42], [-108,6], [-86,-26], [-84,-64], [-39,-81],
[-18,-52]]

Dale je nutné uvést, s jakymi hodnotami parametrt a prepinact byly simulace
vykonany. Pro zvyseni prehlednosti jsou jednotlivé obsahy konfigura¢nich soubort
configfile.py uvedeny az v priloze A. Je také vhodné uvést upozornéni pro FastSLAM
simulaci, kde byl parametr NPARTICLES (pocet ¢astic) nastaven 100, takze simulace
trva trochu déle.

Jednotlivé pristupy resici SLAM tlohu byly porovnany dle metrik uvedenych v teo-
retické ¢asti. Poznamka k UKF-SLAMu: vyhodnoceni bylo provedeno s vysledky z
originalnich skriptd v MATLABu. Zaokrouhlené vysledky na prislusny pocet dese-
tinnych mist jsou k vidéni v nasledujici tabulce (3.1):
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Tabulka 3.1: Vysledky simulaci

Metrika pro porovnani || EKF-SLAM | FastSLAM | UKF-SLAM
RMSE (2.26) 0,88 6,27 2,33
Etrans (2.28) 5934-107% | 5,868 -107! | 1,415-1073
£ror (2.29) 1,77 -10°¢ | 6,34-107> | 2,02-107°
£(2.27) 5951-107* | 5,869-107' | 1,417 -1073

V provedenych experimentech tedy ve vSech dil¢ich aspektech nejlépe vychazi
EKF-SLAM, nejhtire (a to dost vyrazné) pak FastSLAM. Vysledny rozdil je markantni
aje viditelny i z vizualizaci na Obrazcich 3.3 a 3.4 (popis vykresleni je uveden v nésle-
dujicim paragrafu). Na Obrazku 3.3 ¢ervena ktivka celou dobu az do samého zavéru
kopiruje zelenou, kdezto na Obrazku 3.4 s postupem ¢asu mezi témito dvéma kriv-
kami vznika stale vétsi rozestup. Navic v pripadé FastSLAMU je vidét i "zubatost".
Nebylo by asi spravné praci uzavrit s tvrzenim, zZe by se mél pouzivat EKF-SLAM av
zadném pripadé nikdy FastSLAM (to by se nikde neuvadél v prehledech zakladnich
pristupt resici SLAM problém). Lepsi je to asi okomentovat takto: pro dané verze
algoritmu (zakladni verze EKF-SLAMu a FastSLAM 1.0) vzniklych prepsanim ori-
ginalnich verzi a pro originaln¢ implementovany UKF-SLAM, pro dané nastaveni
konfigura¢nich soubort a pro uvazovany typ mapy lze z vysledkd konstatovat, ze
nejlepsim resenim je EKF-SLAM, poté UKF-SLAM a nejhorsim FastSLAM. Toto
tvrzeni lze pronést s ohledem na to, ze snad kromé porovnani ukazatele ¢,,, mezi
EKF-SLAMem a UKF-SLAMem je mezi v§emi pristupy rozdil v fadu dekad (jejich
mocnin). Jeden z postieht je také to, ze tak jak byly zadefinovany metriky &qs @ £ro1,
hodnotu vysledného ¢ uréuje predevsim &,4y,5. Zaroven vsak nelze fici, Ze algoritmy
urcuji orientaci (oproti urcovani polohy) skoro bezchybné, thly a pozice jsou totiz
pocitany uplné pro jiné ¢iselné hodnoty a s jinak zadefinovanou metrikou.

Samozrejmé vice profesionalnéjsi by byl statisticky pristup, udélat experimenty
vicekrat pro urcité nastaveni parametri v konfigura¢nich souborech a pro urcitou
mapu. Ze ziskanych dat potom udélat napf. primér a smeérodatnou odchylku ¢i
vyuzit jiny statisticky ukazatel. A poté tfeba mapu a nékteré parametry zménit a
zase udélat vice simulaci a pro tyto dané podminky znovu vyhodnotit.

Zobrazeni je udélano pomoci nastroje Rviz 2. Je dostupny ve formé ROS 2
package - rviz2. Je to grafické uzivatelské rozhrani ROSu, néastroj pro 3D vizualizaci
v problematice robotiky. Po jeho spusténi je potieba prihlasit odebirani prislusnych
topikt. To se ucini v levém dolni rohu kliknutim na tlacitko Add a nasledné vybérem
typu prijimanych zprav, které se maji vizualizovat. V tomto pripadé dvakrat pridat
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typ Path pro skute¢nou a odhadovanou trajektorii a PointCloud2 pro zobrazeni
landmarkd. Po jejich pridani je treba kazdy z nich rozkliknout a vybrat prislusny
nazev topiku - v pripadé typu Path zvolit /true_path a /estimated_path, pro
jejich velikost: atribut Size nastavit napft. na 2. Pro rozeznatelnost cest je dobré kaz-
dou trajektorii nastavit na jinou barvu. V nasledujicich snimcich je vzdy zelend barva
pro skute¢nou trajektorii, cervend pro odhadovanou (landmarky jsou vyznaceny
bilymi ¢tverecky).

Obrazek 3.3: Vizualizace EKF-SLAM simulace v grafickém prostredi Rviz
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Obrazek 3.4: Vizualizace FastSLAM simulace
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Tato bakalarska prace se vénovala problematice Simultanni lokalizace a mapovani.
Jejim cilem byly implementace simulatord znamych pristupt k problému SLAMu,
které bude mozné dale vyuzit k vyukovym tcelim. Na zacatku teoretické ¢asti bylo
zadefinovano matematické pozadi pravdépodobnostniho SLAMu. Nejdelsi dsek této
¢asti byl vénovan popisu trech zédkladnich zptisobli reseni SLAM dulohy. Bylo také
uvedeno, pomoci jakych metrik 1ze SLAM algoritmy mezi sebou porovnavat. Na-
plni Praktické c¢asti bylo prepsani téchto tfi algoritmt, implementovanych Timem
Baileyem pred témér dvaceti lety v MATLABu, do Pythonu (tedy implementace te-
oretickych poznatka), pfipravit je pro ROS 2 a data z (v ném) provedenych simulaci
okamzité poskytnout vizualiza¢nimu néstroji Rviz 2 a zaroven z téchto dat provést
porovnani presnosti fungovani téchto simulatort (SLAM algoritm). Doslo na reali-
zaci v$ech vyse uvedenych krokt. Co se ty¢e samotného prepisu, a¢ se to nezd4, tak
je pomérné naro¢ny vzhledem k odlisnosti vyse zminénych jazykt. Zaroven byla
vyzkousena ¢innost prace s profesionalnimi nastroji jako GitHub a ROS 2 uzivanych
hojné v praxi. Béhem prace vznikl i jednoduchy nastroj umoznujici nakonfigurovani
zvoleného prostredi (mapy) robota pro ziskani vstupnich dat pro simulatory.

Jako nejlepsi z pohledu vsech pouzitych metrik v této praci vyslo EKF-SLAM
reseni, poté UKF-SLAM a nejhure s velkym odstupem od téchto dvou potom Fast-
SLAM. A¢ byly implementovany nejzndméjsi pristupy k reseni Simultannilokalizace
a mapovani ve 2D, tak je zde dale prostor pro dalsi budouci vylepseni. Jednim smé-
rem je mozna implementace 3D simulatoru pro tyto pristupy. Druhou moznosti
je implementace pokrocilejsich, efektivnéjsich verzi téchto algoritmt nebo dalsich
pristupt. Zejména pak metody zalozené na feseni metodou nejmensich ctverca
oznacované napriklad jako Lazy SLAM, ktery fesi tlohu pomoci metod optimali-
zace.
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Simulace byly provedeny s nésledujicimi nastavenimi konfigura¢nich soubort configfile.py:

Zdrojovy kod A.1: Nastaveni configfile.py pro provedenou EKF-SLAM simulaci

import numpy as np

"oon

Configuration file

Permits various adjustments to parameters of the SLAM
algorithm .

See ekfslam_sim.py for more information

"noon

# control parameters

V=231#m/s

MAXG = 30+np.pi/180 # radians , maximum steering angle (-MAXG
< g < MAXG)

RATEG = 20#np.pi/180 # rad/s, maximum rate of change in steer
angle

WHEELBASE = 4 # metres , vehicle wheel —base

DT_CONTROLS = 0.025 # seconds , time interval between control
signals

# control noises

sigmaV = 0.3 # m/s

sigmaG = (3.0*np.pi/180) # radians

Q = np.array([[sigmaV=«=2, 0], [0, sigmaG==%2]])

# observation parameters
MAX_RANGE = 30.0 # metres

41



2:

W

24
25
26

28
29
30
3
32

—

33
34

35

36

37

38

39

40

41

42

43
44

45

46

47

48

E R

~

A. Nastaveni konfiguracnich souborii pro provedené simulace

DT_OBSERVE = 8«DT_CONTROLS # seconds , time interval between
observations

# observation noises

sigmaR = 0.1 # metres

sigmaB = (1.0*np.pi/180) # radians

R = np.array([[sigmaR=«=%2, 0], [0, sigmaB=*=%2]])

# data association innovation gates (Mahalanobis distances)

GATE_REJECT = 4.0 # maximum distance for association

GATE_AUGMENT = 25.0 # minimum distance for creation of new
feature

# For 2-D observation:

# - common gates are: I-sigma (1.0), 2-sigma (4.0), 3-sigma
(9.0), 4-sigma (16.0)

# - percent probability mass is: I1-sigma bounds 40%, 2-

sigma 86%, 3-sigma 99%, 4-sigma 99.9%.

# waypoint proximity

AT_WAYPOINT = 1.0 # metres, distance from current waypoint at
which to switch to next waypoint

NUMBER_LOOPS = 2 # number of loops through the waypoint list

# switches

SWITCH_CONTROL_NOISE = 1 # if 0, wvelocity and gamma are
perfect

SWITCH_SENSOR_NOISE = 1 # if 0, measurements are perfect

SWITCH_INFLATE_NOISE = 0 # if I, the estimated Q and R are
inflated (ie, add stabilising noise)

SWITCH_HEADING_KNOWN = 0 # if I, the wvehicle heading is
observed directly at each iteration

SWITCH_ASSOCIATION_KNOWN= 0 # if I, associations are given ,
if 0, they are estimated using gates

SWITCH_BATCH_UPDATE= 1 # if 1, process scan in batch , if 0,
process sequentially

SWITCH_SEED_RANDOM= 0 # if not 0, seed the randn () with its
value at beginning of simulation (for repeatability)

Zdrojovy kdod A.2: Nastaveni configfile.py pro provedenou FastSLAM simulaci

import numpy as np

"oon

Configuration file

Permits various adjustments to parameters of the FastSLAM
algorithm .

See fastslam_sim .py for more information

"o
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8 # control parameters

oV = 3 # m/s

10 MAXG = 30*np.pi/180 # radians , maximum steering angle (-MAXG
< g < MAXG)

11 RATEG = 20*np.pi/180 # rad/s, maximum rate of change in steer
angle

12 WHEELBASE = 4 # metres, vehicle wheel —base

13 DT_CONTROLS = 0.025 # seconds , time interval between control
signals

15 # control noises

16 sigmaV = 0.3 # m/s

17 sigmaG = (3.0*np.pi/180) # radians

18 Q = np.array([[sigmaV=*%2, 0], [0, sigmaG=#=%2]])

20 # observation parameters

21 MAX_RANGE = 30.0 # metres

22 DT_OBSERVE = 8%«DT_CONTROLS # seconds , time interval between
observations

23

24 # observation noises

25 sigmaR = 0.1 # metres

26 sigmaB = (1.0xnp.pi/180) # radians

27 R = np.array ([[sigmaR=*=%2, 0], [0, sigmaB=*=%2]])

28

29 # waypoint proximity

30 AT_WAYPOINT = 1.0 # metres, distance from current waypoint at
which to switch to next waypoint

31 NUMBER_LOOPS = 1 # number of loops through the waypoint list

32

33 # resampling

34 NPARTICLES= 100;

35 NEFFECTIVE= 0.75«NPARTICLES; # minimum number of effective
particles before resampling

36

37 # switches

38 SWITCH_CONTROL_NOISE = 1 # if O, wvelocity and gamma are
perfect

39 SWITCH_SENSOR_NOISE = 1 # if 0O, measurements are perfect

40 SWITCH_INFLATE_NOISE 0 # if 1, the estimated Q and R are
inflated (ie, add stabilising noise)

41 SWITCH_PREDICT_NOISE = 1; # sample noise from predict (
usually 1 for fastslaml1.0 and 0 for fastslam2.0)

42 SWITCH_HEADING_KNOWN = 0 # if I, the wvehicle heading is
observed directly at each iteration

43 SWITCH_RESAMPLE= 1;

44 SWITCH_SEED_RANDOM= 0 # if not 0, seed the randn () with its
value at beginning of simulation (for repeatability)
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Zdrojovy kéd A.3: Nastaveni configfile.m pro provedenou UKF-SLAM simulaci
%%% Configuration file

%%% Permits various adjustments to parameters of the SLAM
algorithm .

%%% See ukfslam_sim.m for more information

% control parameters

V= 3; % m/s

MAXG= 30xpi/180; % radians , maximum steering angle (-MAXG < g
< MAXG)

RATEG= 20+pi/180; % rad/s, maximum rate of change in steer
angle

WHEELBASE= 4; % metres , vehicle wheel —base
DT_CONTROLS= 0.025; % seconds , time interval between control
signals

% control noises

sigmaV= 0.3; % m/s

sigmaG= (3.0%*pi/180); % radians

Q= [sigmaVA2 0; 0 sigmaG+2];

% observation parameters

MAX_RANGE= 30.0; % metres

DT_OBSERVE= 8+«DT_CONTROLS; % seconds , time interval between
observations

% observation noises

sigmaR= 0.1; % metres

sigmaB= (1.0xpi/180); % radians

R= [sigmaR#*2 0; 0 sigmaB*2];

% waypoint proximity

AT_WAYPOINT= 1.0; % metres , distance from current waypoint at
which to switch to next waypoint

NUMBER_LOOPS= 1; % number of loops through the waypoint list

% switches

SWITCH_CONTROL_NOISE= 1; % if O, wvelocity and gamma are
perfect

SWITCH_SENSOR_NOISE = 1; % if 0, measurements are perfect

SWITCH_INFLATE_NOISE= 0; % if I, the estimated Q and R are
inflated (ie, add stabilising noise)

SWITCH_HEADING_KNOWN= 0; % if [, the wvehicle heading is
observed directly at each iteration

SWITCH_SEED_RANDOM= 0; % if not 0, seed the randn () with its
value at beginning of simulation (for repeatability)

SWITCH_PROFILE= 0; % if I, turn on MatLab profiling to
measure time consumed by simulator functions

SWITCH_GRAPHICS= 0; % if 0, avoids plotting most animation
data to maximise simulation speed
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