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Abstrakt

V dnesni dobé ma mapovani okolniho prostoru obrovské vyuziti v mnoha technickych
odvétvich. Pfikladem mtZe byt jeho pouziti pro lokalizaci automobilii a jinych vozidel,
dale pak realistické 3D modely budov nebo jinych prostor a v neposledni fadé ma velké
uplatnéni v robotice. Jednou z nejpouzivanéjsich a nejzajimaveéjsich metod mapovanije v
soucasnosti mapovani pomoci technologie LIDAR, respektive pomoci LIDARového ske-
neru. V této praci popisuji nékolik zdkladnich metod pro mapovani a také implementaci
jedné z nich.

Kliéova slova: Mapovini, 3D, LIDAR, laser, skener

Abstract

There are a lot of different technical fields in which is mapping of 3D space used these
days. A good example can be it’s use for localization of cars and other vehicles, then
realistic 3D models of buildings or other areas and last but not least has a big use in
robotics. One of the most widely used and the most interesting method of mapping is
mapping by using LIDAR technology or by using LIDAR scanner. This work includes a
description of several methods, which are used for maping and also an implementation
of one of these methods.

Keywords: Mapping, 3D, LIDAR, laser, scanner



Seznam pouzitych zkratek a symbolt

LIDAR
3D
Laser
CD
DVD
GPS
NASA
LAS
SLAM
MLC
FastSLAM

EKF

DP

PCL
RANSAC
ICP

Light Detection And Ranging

Three-dimensional

Light amplification by stimulated emission of radiation
Compact disc

Digital video disc

Global Positioning System

National Aeronautics and Space Administration

Lidar Archive Standard

Simultaneous localization and mapping

Monte Carlo localization algorithm

Factored Solution to the Simultaneous Localization and Map-
ping Problem

Extended Kalman Filter

Distributed particle

Point Cloud Library

Random sample consensus

Iterative closest point
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1 Uvod

Je urcité nepopiratelnym faktem, Ze LIDRova technologie a technologie s ni spojené, maji
dnes obrovské uplatnéni v mnoha oblastech védy a techniky. At' uz tuto technologii
mame ve svych autech a poZivame ji napiiklad pii parkovani nebo ji vyuZzivame pro zjis-
t'ovani hladin ocednti a dalsich informaci, které ndim umoziiuje pouZiti této technologie
v leteckém skenovani. Tato prace se oviem vénuje zcela jiné, velice zajimavé oblasti.

Konkrétné se jednd o vyuZiti této technologie k vytvafeni map budov a jinych 3D
prostor. Mapovani prostoru obecné je velice zajimavé a md mnoho vyuZiti v praktickém
zivoté. Naptiklad umozZnuje primitivnimu robotu orientovat se v dané mistnosti, dokdzat
ji bez problému projit a pofidit dileZité informace o prostordch bez toho, aniz by do
dané mistnosti musel vstoupit cloveék. Toto méd samoziejmeé vyuZziti v ptipadé, kdy vstup
do takovych prostor neni pro clovéka bezpecny, nebo jednoduse neni mozny z hlediska
dostupnosti.

Tato prace ve své prvni ¢asti uvadi LIDAR technologii. Dozvite se néco o jeji his-
torii, jak se ¢asem vyvijela az do dnesni verze, déle pak jeji bohaté vyuziti, a také jak
vlastné funguje a z ¢eho se takovy skenovaci systém LIDARu miize sklddat. Druha ¢ast
préce uz je zaméfena pfimo na metody umoziiujici pfesné mapovani 3D prostoru. Budou
zde predstaveny celkem ctyfi znamé metody, z nichZ jedna bude v posledni ¢asti prace
popséna i z hlediska jeji praktické implementace. Kazd4 metoda obsahuje jednoduché
vysvétleni jeji zdkladni myslenky, sloZitost jejtho vypoctu a samoziejmeé jeji srovndni s
ostatnimi.

Cilem této prace je popsat a sezndmit ¢tendfe se zdkladnimi metodami pro mapovani
3D prostoru a naslednd implementace jedné z téchto metod.



2 LIDAR technologie
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Tato kapitola slouZi k sezndmenti ¢tenafe s technologii LIDAR. V prvni ¢sti popisuje z&-
kladni rysy této technologie, jeji pouZiti ve svéte, zejména pak pouziti pro méfeni vzda-
lenosti. V druhé ¢ésti seznamuje ¢tenate s jednotlivymi ¢dstmi LIDARu a v tfeti ¢asti se
zabyvé vyvojem této technologie od historie az po sou¢asnost. Ctena# by si mél odnést
zékladni znalosti o této technologii, které mu pomohou k lepSimu pochopeni zbytku
préce.

2.1 Seznameni s LIDAR technologii

LIDAR neboli Light Detection and Ranging, coz v pfekladu znamend detekce svétla a vzda-
lenosti, je technologie zaloZena na takzvaném remote sensing neboli ddlkovém prazkumu.
Jedna se o metodu vyuZivajici svétlo ve formé pulzniho laseru, pro méfeni vzdélenosti
na Zemi. Tyto svételné pulzy se v kombinaci s tidaji z jinych systémi stavaji skvélym né-
strojem pro vytvofeni 3D informace o tvaru daného prostoru, (napfiklad tvar Zemé pii
leteckych snimcich) popiipadé i vlastnosti jeho povrchu. Vice informaci zde [1].

Jak uz je zminéno vyse, LIDAR technologie je zaloZena na pulzujicim laseru. Ale co
je to vlastné ten laser? Obecné laser znamend light amplification by stimulated emission of
radiation neboli zesilovac svétla pomoci stimulované emise zéfeni. Co pfesné to znamenda
neni ndplni této prdce. Nam bude stacit védét, Ze se jednd o zafizeni generujici silny
proud &astic s vysokou energii (fotony) v rdmci velmi tizkého rozmezi vlnovych délek. To
dava laseru schopnost vytvofit souvisly zdroj svétla pro konkrétni uziti. Dnes jej mtiZeme
vidét prakticky vSude. At' uz na CD/DVD ¢teckdch, chirurgickych &i feznych nastrojich
nebo pravé na piistrojich pro LIDAR mapovani, které nas zajima. Zdroj laserového svétla
je vlastné zakladem celé LIDAR technologie.

Aby byl laser dostatecné silny a pouZitelny musi mit jiZ zminénou tizkou vinovou
délku. Ta se maZe v zdvislosti na svém vyuZiti lisit, ale obecné se pohybuje kolem 1064
nanometrt. Toto ¢islo si asi dokdZete jen stézi predstavit. Pro lepsi ukdzku co to ¢islo
vlastné znamend slouzi nasledujici obrazek, na némz je zndzornéné celé spektrum vlno-
vych délek a k nim pfidané piislusné pouziti.
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Obrazek 1: Ukézka spektra vlnovych délek

Zdroj: ASPRS



Abychom dobie zvladli praci s LIDARem a nasledné mapovani prostoru, musime
byt schopni si poradit se zdkladnimi problémy, které toto mapovani obnasi. DtileZité je
abychom byli schopni pfesné lokalizovat senzor, ze kterého méfime, a také byt schopni
pfesné zméfit Cas, ktery laser potfebuje k tomu, aby dorazil k cilovému objektu a zpét.
Kazdy laserovy pulz vyzafeny smérem k danému objektu je definovan jako ,sloupec
svétla” elektromagnetické energie. KdyzZ tento sloupec svétla dorazi k danému objektu
zachyti ho snimac¢. Pokud je zasaZeny objekt ,,pevny”, jako napiiklad budova nebo auto,
dojde k odrazu dopadané energie, ale pouze jeden odraz se zaznamend. Problém mftize
nastat pfi skenovéni vegetace, kdy laser miize projit nékterymi objekty, jako naptiklad
listem a vysledny obraz nebude pfesny. Pokud se ndm vse podafi mohl by vysledny ob-
raz daného objektu vypadat naptiklad jako nasledujici obrazek.

Obrézek 2: Pfiklad naskenované budovy

Zdroj: Project Surveyors

Vysledny obrédzek, ktery miizete vidét, se sklddd s velkého poctu ,tecek”, kde kazda
predstavuje jednu cestu laseru smérem k objektu a zpét a jeho ndsledné zaznamendni na
snimac.

Dilezitou slozkou p#i méfeni LIDARovymi lasery je jiZ vySe zminény ¢as. Respektive
¢as, ktery je potieba aby laser urazil vzdalenost k objektu a zpét. JelikoZ se dany laser
pohybuje rychlosti svétla, mizeme vyndsobenim uplynulého ¢asu s konstantou rychlosti
svétla urcit lehce vzdélenost od objektu a to pomoci ndsledujici rovnice.

Vzddlenost snimace od objektu a zpét = uplynuly as * rychlost svétla

Pokud chceme urcit vzdalenost k objektu musime vysledek samoziejmé vydélit dvéma,
jelikoZ ndm pocitd vzdalenost k objektu a zpét. Tato vzdalenost je ¢asto oznacovéna jako
rozsah. Pro tuto podkapitolu jsem ¢erpal predevsim z [2].

2.2 Zakladni komponenty LIDARu
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Pokud se chceme bliZe sezndmit s technologii LIDAR, musime zndt zdkladni ¢4sti, které
LIDAR obsahuje. Samoziejmé Ze to neni pouze laser, ale je to cela fada dulezitych zafi-
zeni, které spolu museji perfektné spolupracovat a fungovat, aby byl vysledek perfektni.
V této préci bych rdd uvedl pouze ty nejdiilezitéjsi ¢asti.



Hlavni ¢édsti LIDARu je samoziejmé Laserovy snimac. Toto zafizeni se déle sklada
z dal$ich tfech dhleZitych ¢ésti. Jeho prace spocivéa ve vytvareni konzistentnich proudt
laserovych impulz, které jsou pfivadény do takzvané ,rozmezni jednotky”, kde se od-
rézeji od zrcadla, které mtize byt napfiklad rotac¢ni, a tim se dostdvaji pfimo k cili. V této
rozmezni jednotce je také opticky pfijimac, ktery zaznamendva celkovy cas, ktery laser
potiebuje ke své cesté k cili a zpét a posila tuto informaci do fidici jednotky. Tento stejny
proces se opakuje 100 000 az 200 000 krat za sekundu. Laserovy snimac¢ bohuZel neni
sdm schopen spocitat soufadnice odrazenych laserovych bodd, ani pfesné urcit polohu
snimace aby mohl vytvofit 3D model soufadnic a tedy vysledny obraz.

Zde pfichdzi na fadu takzvané P¥imé Georeferencovini, které hraje klicovou roli v
celém systému. Jak uZ z ndzvu napovid4, jeho préce je pfesné urcit pozici snimace a jeho
orientaci vzhledem k zemi.

Tomu velice napoméha GPS. Jak je dnes jiz velice zndmo jednd se o satelitné fizenou
radio-navigaéni technologii, kterd je dnes zakotvena v mnoha béznych osobnich zafize-
nich. LIDAR tuto technologii vyuziva také a to k pfesnému odvozeni polohy snimace
v trojrozmérném prostoru, zatimco je umistén na pohyblivém zafizeni, at’ uz se jednd o
auto, letadlo nebo robota. Samoziejmé, Ze se nejednd o stejné zafizeni jako mame my v
mobilech, ale o jeho pfesné upravenou a vyladénou verzi.

Na fadu ted” pfichadzi Inercidlni soustava, kterd ke znalostem o umisténi snimace a
cile pfidava i posledni, velmi dtileZité slozky a to rychlost a ¢as. Inercidlni méfici sys-
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témy obsahuji akcelerometry, které dokazi velmi pfesné méfit rychlost. Jedinou nevyho-
dou je jeho nachylnost na zménu okoli a to hlavné vnéjsi vliv gravitace nebo sebemensi
,Stouchnuti” mtiZze zptisobit odchylky ve vypoctech.

Mame tedy spoustu tidajii z rliznych systém, které LIDAR vyuZiva, ale potfebujeme
je néjak zpracovat a také zajistit, Ze vSechny slozky systému odvadéji svou préci spravné.
K tomu je zapotiebi spolehlivé poéitacové systémy. Tyto systémy také poté musi integro-
vat vypocitané tidaje do pouZitelnych a pfesnych vysek na zemi.

Pro ukézku jak takovy pfistroj, obsahujici vSechny vyse zminéné slozky vypada po-
slouzi nésledujici obrazek.

0C50 Operator Interface

SC50 System with mini-keyboard
Controller

LC50 Laser
Controller

©OC50 Pilot Interface
Obrazek 3: ALS-50 II Lidarovy Systém
Zdroj: Leica Geosystems

Pro néasledujici podkapitolu jsem erpal informace z [3]].



2.3 Historie a vyvoj

Laser na bazi dalkového priizkumu jak ho zndme dnes, vznikl v roce 1970 pod NASA,
za Ucelem poftizovani leteckych snimkt. Snimace ptivodné slouZily zejména na védecké
méfeni, jako naptiklad méfeni vlastnosti atmosféry, hladiny vody ocednti, snimky lesti
a ledovcti atd. Tato technologie se ukdzala jako velice pfesna pro méfeni, ovSem v té
dobé (80. 1éta) nebyla k dispozici spolehliva technologie GPS, pro umisténi a lokalizaci
snimace.

Toto samozfejmeé odstartovalo obrovskou poptavku praveé po technologii typu GPS,
coZz pomohlo jejimu rychlému vyboji smérem kupfedu. To umoznilo sbirat dtilezité in-
formace ze satelit@i a druZic, které slouzily pro zpfesnéni vypoctt. Tento rychly vyvoj
technologii tykajicich se laseru vedl k tomu, Ze v poloviné 90. tych let byl vyroben LI-
DARovy laser schopny dosahnout az 25 000 pulsti za jedinou sekundu. Tento laser mél
uspokojit pfedevsim zdkazniky, ktefi jej pouzivali vyhradné pro topografické mapovani.
I kdyZ v dnesni dobé znf tato ¢isla jako smésnd a nedostatecnd, v 90. tych letech to zna-
menalo obrovsky pokrok a hlavné dalsi impulz pro vyvoj lepsich a lepSich technologii do
budoucna. UZ v této dobé pfinasely LIDARy velmi kvalitni a pfesna data, které nebyly
mozné ziskat klasickou metodou pozemniho prtizkumu nebo fotogrammetrieﬂ Komu-
nita lidi zabyvajicich se touto technologii, projevila velky zdjem o LIDARové data, nejen
pro mapovani zemského povrchu, ale i pro mapovani budov a komunikaci.

Kdyz byla LIDARova technologie a LIDARova data pfedstavena spolecnosti zabyva-
jici se mapovanim, byl to ohromny tspéch. Do té doby se totiz, jak uz bylo vyse zminéno,
provadélo mapovéni s vysokym rozliSenim pomoci fotogrammetrie. Hlavni pfinos byl v
tom, Ze pfi fotogrammetrii musi byt dany objekt ,vidén”, aby mohl byt mapovan, kdezto
LIDARovy laser mél schopnost proniknout mraky a zmapovat i objekty, které by fotogra-
mmetrie nevidéla, na druhou stranu byla tato technologie mnohem draZsi a vyZzadovala
zkuSenosti na préci s pofizenymi daty. LIDAR také dokédZe prohlédnout mezi stromy v
husté zalesnéné oblasti, kde by jiné technologie selhaly. LIDAR se tedy s postupnym sta-
bilizovdnim cen a naklad® na provoz ukdazal jako rychld, pfesnd a atraktivni technologie
pro 3D mapovani.

Spole¢né s nartistem poptavky po LIDARu vznikaly i rizné normy, pokyny a tech-
nické specifikace pro jeho pouZiti. Byly vyvinuty normy pro zajisténi kvality a pfesnosti
dat. Déle spole¢nost ASPRS vyvinula ,LAS” pro vyménu LIDARovych dat, které byly
zpracovavany jak vyrobci snimact, vyvojafi softwaru tak i koncovymi uZivateli.

V soucasné dobeé existuje vice nez 200 LIDARovych systémi po celém svété. Ty nej-
lepsi systémy jsou schopné dosdhnout az 250 000 pulsti za jedinou sekundu, spravovat
vice impulzti najednou, zpracovavat vétsi vynosy z danych impulzt nebo dokonce zvla-
daji digitalizaci zpate¢niho priibéhu. Sbérnice dat jsou poté upraveny pro vysledné pou-
ziti uzivatelem. LIDAR je v souc¢asné dobé vyuZzivan v mnoha rtiznych oblastech a jeho
pouziti a vyvoj do budoucna je na perfektni cesté. Pro tuto podkapitolu jsem erpal z [4].

1Fo’cogrammetrie se zabyva rekonstrukci tvarti, méfenim rozmérd a urc¢ovanim polohy pfedmétd, které
jsou zobrazeny na fotografickych snimcich.



3 Metody pro 3D mapovani
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Nasledujici kapitola se vénuje nejzndméjsim a nejpouzivanéjsim metodam urcenych pro
mapovani 3D prostoru za pouZiti LIDARovych dat. Ctena by mél ziskat pfehled o téchto
metoddch, jejich pouZiti a hlavné jejich srovnani.

3.1 Metody SLAM

Tato bakalafska prace se zabyva metodami z rodiny SLAM neboli Simultaneous Locali-
zation and Mapping. Tyto metody v dnesni dobé pfitahuji velkou pozornost v oblasti ro-
botiky a mapovani prostiedi. Resi totiZ problém budovani map daného prostiedi za po-
uziti urcité sekvence orienta¢nich bodi naméfenych a ziskanych pomoci jednoduchého
robota. Ovsem od té chvile, kdy se robot za¢ne pohybovat, aby nasbiral nové informace
nastavd prostor pro chybu. Je totiz nutné provadét mapovani zaroven s lokalizaci ro-
bota. Odtud nazev SLAM. Schopnost soucasné lokalizovat robota béhem jeho cesty a
mapovat jeho okoli je povaZovana, jako klicovy predpoklad pro vytvofeni skute¢né au-
tonomnich roboti. Toto ale nenf jediny problém, ktery metody rodiny SLAM fe$i. Jak uz
bylo zminéno, prostor pro chybu nastava v okamziku pohybu robota, a nejednd se pouze
o problém jeho lokalizace, jako spiSe o problém Sumu v jeho pohybu. Dnesni jednodusi
roboti, ktefi se pro zakladni mapovani pouzivaji, maji tento Sum pi#ili$ velky na to, aby
bylo moZno mapu sestavit pouhym posunutim snimkt. A zde pravé nastupuji metody
rodiny SLAM, které, jak se dozvite v ndsledujicich kapitolach, pravé tento problém fesi.

Kazda z metod, kterym se tato prace vénuje, fesi vySe zminény problém trochu odlis-
nym zplsobem.

Obréazek 4: Problém SLAMu

Zdroj: [7]

Na obrazku vyse jde vidét pohyb robota, ktery se pohybuje z pozice S1 pies sled
ovladacich prvka Ul, U2,... Ut. Jak se pohybuje, tak pozoruje vyznacné body v okoli
své pozice. V ¢ase t1 pozoruje vyznaény bod 01 z celkového poctu dvou vyznaénych
bodt 01 , 02. Toto méfeni je oznaceno jako Z1. V Case t2 robot pozoruje druhy vyznaény
bod 02 a v ¢ase t3 pozoruje znovu prvni vyznacny bod 61. Problém SLAMu spociva v



odhadu(vypoctu) umisténi vyznaénych bodi a cesty robota pomoci ovladdacich prvka U
a méfeni Z.

3.2 FastSLAM

Prvni metoda, kterou si v této préci predstavime se nazyvd FastSLAM. Nenechte se
zmast ndzvem metody. Slovo Fast zde nepfedstavuje oznaceni pro rychlost, ale jednd se o
zkratku, kterd ve spojeni se slovem SLAM, dava celkovy ndzev metody Factored Solution
to the Simultaneous Localization and Mapping Problem. Jedna se o velice zndmy a vyznamny
algoritmus z rodiny SLAM.

Hlavni myslenka tohoto algoritmu, a také jeho nejvétsi plus, jenZ mu dédvé obrovskou
vyhodu oproti ostatnim algoritmiim, je rozdéleni hlavniho problému SLAM, ¢ili lokali-
zace robota a zdroven mapovdani okoli na dvé ¢asti. To déla FastSLAM algoritmus velice
efektivni. JednoduSe nemusi fesit obé tyto ¢asti dohromady, ale dokéze je vypocist neza-
visle na sobé. Prvni ¢ast se tedy zabyvd spravnym uréenim polohy robota a jeho cesty.
Druhé cast poté fesi odhadovénﬂ pozice vyznacnych bodti, na zakladé dat pofizenych
robotem. Toto rozdéleni, jak uz bylo zminéno, velice zvySuje efektivnost a pfesnost to-
hoto algoritmu a oznacuje jej jako algoritmus nezéavisly na problému SLAM.

Samotny vypocet je poté provadén pomoci takzvanych upravenych Parlicle filtri [8],
které slouzi k odhadovani bodi na cesté robota, a tedy i jeho polohy. Tyto filtry upfestiuji
svij vypocet v piipadé, kdy robot danym mistem jede podruhé. Zptisob, jakym tyto filtry
funguji je velice zajimavy a presny. Kazdy z Particle filtr(i si totiZ udrZuje normalizovany
soubor vzorkt S = si, ..., 5, které se nazyvaji ¢astice. Slovo ¢astice bude v této préci za-
znivat Castéji, jelikoZ Particle filtry se ukézaly jako velice efektivni a poZivaji jej i ostatni
metody. KaZzd4 z téchto castic poté obsahuje K Kalmanovych filtrt, ¢ili filtr, které do-
kazi predikovat a upfesnit polohu bodi na zdkladé pfedeslych vypocti, v nasem piipadé
na zakladé predeslych dat z robota. Jednoduse feceno, robot pfi druhém priichodu da-
nou oblasti odhaduje a upfestiuje polohu bodti na zdkladé vypoctt, které ziskal, kdyz
tudy jel poprvé. Vice o Kalmanové filtru zde [5]. Vysledny algoritmus je poté instanci
Rao-Blackwellizedova filtru [6]. P¥i naivni implementaci vySe zminéné myslenky, se do-
stdvame k algoritmu, jehoZ ¢asova naro¢nost bude O(M K'), kde M je pocet ¢astic ve filtru
a K je pocet vyznacnych(orientacnich) bod.

Co se tyce testovani tohoto algoritmu v praxi, tak vysledky byly v nékterych pfipa-
dech velice zmatené. Experimentélni vysledky pomoci zkusebniho robota totiz ukazaly,
Ze pocet vyznacnych bodd K neni vzidy pfimo tumérny k poctu potiebnych ¢astic M,
pro vytvoreni pfesné mapy. Jednoduse se v nékterych pfipadech snizil pocet potiebnych
¢astic M a v nékterych se zase zvysil, pti pfidani vétstho poctu vyznaénych bodt K.

Nyni, kdyz zname zdkladni myslenku a zptisob jakym se provadi v praxi, miizeme
prejit k samotnému vypoctu FastSLAMu. Nez k tomu ale dojde, musime si zavést par
pojmi a jednotek se kterymi budeme pocitat. Zavedeme si proménou nt, kterd bude re-
prezentovat index vyzna¢ného bodu, na ktery se robot diva v ¢ase t. Napiiklad na ob-

2V této praci bude slovo odhad zaznivat namisto slova vypocet velice ¢asto, jelikoz potitat vzdy odhaduje
a nikdy nepocita a samotné vzorce pro dané vypocty, pocitaji pouhou pravdépodobnost vyskytu daného
jevu.
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razkufmame nl = 1,n2 = 2,n3 = 1, neboli v ¢ase t1 pozoruje vyznatny bod 61, v Case
t2 vyznacny bod 62 a v ¢ase t3 opét vyznaény bod 01.

3.2.1 Ciselna reprezentace

Vime tedy, Ze FastSLAM pouziva Particle filtry. Vime také, Ze kazda z jeho castic obsa-
huje K Kalmanovych filtrii. Tim jsme tedy zvladli teoretickou reprezentaci tohoto algo-
ritmu. Jak ale vypada ta ¢iselnd? Zaéneme nasi tivahu na pripadé, kde zname vSechny
n' = nl,....nt a také vSech K vyzna¢nych bodt. Z toho co vime, tedy z podminéné nezé-
vislosti na problému SLAM vyplyv4, zZe celkova pravdépodobnost vyskytu vyznacnych
bodt a pozic robota, ziskand pomoci méfenich 2! a kontrolnich piikazii u!, mtize byt
pocetné vyjddiena ndsledujicim zptisobem.

p(sh,0]2% ut,nt) = p(s'|2, ut, nt) Hp(ﬁk\st, 2t nt) (1)
k

Na této rovnici 1ze krasné vidét rozdéleni problému SLAM na dvé ¢asti. Slovy feceno,
cely problém mtZe byt rozdélen na K + 1 problémfi, kde jeden problém je odhadovani
pravdépodobnosti pozice robota béhem jeho cest s' a K problémt odhadovani pozice K
vyznacnych bodi zavislych na odhadnuté cesté. Tato faktorizace je velice pfesnd a vzdy
aplikovatelna na SLAM problém.

Prvni ¢ast pravé strany rovnice ndm tedy zobrazuje, jakym zptisobem FastSLAM
implementuje odhad pravdépodobnosti vyskytu bodti na cesté robota(jeho lokalizaci)
p(s'|2t, ut, n'), za pouziti jiz zminéného Particle filtru. Tento postup pouZiti filtrti je nejen
pfesny, jak uz bylo vySe zminéno, ale také dokaze poskytnout dobry odhad i v pfipadé
nepiili§ linedrniho pohybu robota. Coz v dnedni dobé je velice dobra vlastnost. Ne, Ze by
roboti byli tak nepfesni co se tyce jejich pohybu, ale pozadovand pfesnost u map roste
s konkurenci, a tak kazdy vykyv je nutné opravit. Druhd ¢ast pravé strany rovnice poté
fesi zbylou &4st problému SLAM, a to odhad pozice vyznaénych bodu p(6|st, 2*, ut, nt),
ktera je tedy realizovdna Kalmanovymi filtry. Jak jiz zaznélo v Gvodni kapitole o me-
todé FastSLAM, tak kazda castice obsahuje K Kalmanovych filtri. Kazdy filtr slouzi k
odhadu jednotlivych vyzna¢nych bodt. Je tomu tak proto, jelikoz kazdy odhad pozice
vyznacnych bodt je logicky zdvisly na pfedeslém vypoctu, ¢ili na odhadu pravdépodob-
nosti pozice robota, a proto ma kazd4 ¢astice v daném Particle filtru sviij vlastni, lokalni
vypocet vyznacnych bodti. Celkové ndm to tedy pro M &astic a K vyznaénych bodit dava
M K Kalmanovych filtrti

3.2.2 Particle filtr pro odhadnuti cesty robota

Nyni uz tedy mdme zase o néco lepsi prfedstavu o tom, jak FastSLAM pracuje, ale je tfeba
jit trochu do podrobnosti. Pojd'me si pfibliZit jednotlivé ¢asti rovnice|l} Za¢neme tou pro
vypotet pravdépodobnosti vyskytu bodi na cesté robota p(st|z!, ut, n'). Opét ptipomi-
nam, Ze pro tento tcel slouzi Particle filtry, ale v tomto konkrétnim piipadé se jedna
o Particle filtry, které jsou velice podobné takzvanému MLC algoritmu, jenz je aplikaci
Particle filtru na problém urceni pozice robota. Podobnost téchto algoritmt spocivd v
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tom, Ze si oba v kazdém casovém tiseku uchovavaji mnozinu ¢astic, kterd poté reprezen-
tuje odhad pravdépodobnosti vyskytu bodii na cesté robota, oznacenou jako S;. Kazda
jednotliva ¢astice sb™ € S, poté reprezentuje odhad cesty robota:

St = {St’[m]}m = {S[lm], S[2m], ..... SlEm] }m (2)

Ve vzorci je pouzita proménnd [m], ¢imZ je mySlena m-ta ¢astice dané mnoziny, kte-
rou si kazdy algoritmus uchovava. Vypocet mnoziny castic S; je provadén postupné, od
mnoziny S;—; v €ase t — 1 s ovlddacim prvkem u; a méfenim z;. Jak jiz bylo zminéno,
kazda castice ma svtij vlastni lokalni vypocet, a tedy kazd4 castice sgm] v Si_1 je pouzita
pro generovani pravdépodobnostniho odhadu pozice robota v case t:

s~ p(silug, sI™) 3)

Samoziejmé, Ze nemiiZzeme provést vyse uvedeny odhad jen tak. Je k tomu nutné znat
informace o pohybu robota, které ndm v tomto p¥ipadé poskytuje pohybovy model, bez
kterych by pocitani nemeélo smysl. KdyZ tedy mame veskeré informace potiebné k vypo-
¢tu a podati se ndm odhad ziskat, tak jej pfidame do doc¢asné mnoziny ¢astic spole¢né s
cestou s'~bI™l, Jednoduse feteno, kdyz kazdé ¢astice potitd sviij odhad, tak jeho vysle-
dek ulozi do spole¢né mnoziny castic. Po této fazi, se za pfedpokladu, Ze mnoZina ¢astic
v S;_1 je distribuovana podle p(s'~![zt=1 u!~1 nt~1), je pak nova &astice distribuovana
podle: p(st|z!71 ut, nt~1). Tato distribuce je obecné oznatovéna jako ndvrhovd distribuce
Particle filtrovéni. S timto pojmem se jesté setkame v dalsich kapitolach.

Tento proces distribuce je poté nutné provést pro vSechny ¢astice, a diky toho po
vygenerovani M castic timto zptsobem, ziskdme novou mnozinu S;, ktera vznikla z do-
¢asné(ptivodni) mnoziny. Kazda &astice sb™ je vyhotovena s pravdépodobnosti, ktera je

pfimo timérnd takzvanému importance factor wim}, ktery se pocita nasledovné:

m p(stMztut nt)
wy _p(st,[m]|zt—17ut7nt—l) (4)

Vysledny vzorek mnoZiny S; je distribuovany v zavislosti na jeho pfiblizeni se k tou-

N e

k nekonednu.

3.2.3 Odhadnuti polohy vyznaénych bodu

Y Mz

Uz tedy vime, jak FastLSLAM fe$i urceni polohy robota a mtiZzeme tedy pfejit k druhé
¢asti vypoctu rovnice (1} Jak uz bylo vySe zminéno, vypocet polohy K vyzna¢nych bodt
p(0k|st, 2, ut, n') je provadén pomoci K Kalmanovych filtrii. Vime uz, Ze kazda castice
si provadi odhad pozice vyzna¢nych bodfi, pomoci svého lokdlniho vypoctu, ktery je
provadén na zdkladé odhadu pozice robota. To mé za diisledek, Ze jednotlivé Kalmanovy
filtry jsou takzvané pfipojeny k jednotlivym pozicim &astic v St. Jinak fec¢eno, celkova
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pravdépodobnost vyskytu bodt na cesté robota a pravdépodobnost vyskytu vyznacnych
bodti je v algoritmu FastSLAM reprezentovdna pomoci mnoziny:

Sy = {st )l sl sy 5)

Kde M[lm} a E[lm] jsou primeér a kovarianc Gaussovy reprezentace k-tého vyznac-
ného bodu 6, vazaného na m-tou castici. Ve skute¢nosti je ,u[lm] dvojrozmérny vektor a

E[lm} je matice o rozméru 2x2. Timto tedy dostdvdme vysledny vypocet pravdépodob-
nosti vyskytu vyznaéného bodu, ktery je zavisly na faktu zda n, = k nebo ne. Neboli zda
byl vyznaény bod 6 pozorovén v ¢ase t nebo nikoliv. V pfipadé, Ze ano, tedy v pfipadé,
Ze plati n; = k dostdvame rovnici:

p(ek‘stv Zta uta nt)

B
ayesp(zt‘elm 3t7 zt_lv utv nt>p(0k‘3t7 Zt_la uta nt) (6)

Markov
t=1 =1 t—1 t—1
p(Zt‘gk,St,nt)p(ek‘S y R , U , )
V opaéném piipadg, tedy piipadé Ze n; # k, tak jednoduse nechdme Gaussovu repre-
zentaci nezménénou:

p(Okls', 2", ul nf) = p(Or|s' ™, 2wt 0T 7)

FastSLAM algoritmus implementuje aktualizaci rovnice jenz mtizeme vidét vyse 6]
za pouziti rozsifeného Kalmanova filtru(EKF). Tento filtr pouziva linearizovanou verzi
perceptudlniho modelu p(z|s;, 8, n¢). EKF pouZzivany pro FastSLAM, je velice podobny
EKF pouzivaného pro SLAM v tom, Ze se bliZi modelu méfeni pomoci linedrni Gaussovy
funkce.

Ovsem to neznamend, Ze pouziti Kalmanovych filtri v algoritmu FastSLAM a v al-
goritmu SLAM je stejné. Je zde totiZ jeden vyrazny rozdil, mezi pouZitim Kalmanovych
filtr ve FastSLAM algoritmu a tradi¢nim SLAM algoritmem, a to ten, Ze aktualizace ve
FastSLAM algoritmu zahrnuji pouze dvoudimenzionalni Gaussiarﬁ(pro dva parametry
lokace vyzna¢ného bodu), zatimco ve SLAM zaloZeném na EKE, je pouzit Gaussian o
velikosti 2K + 3 (K vyznacnych bodt a 3 parametry pozice robota). Tento vypocet ma
také casové vyhody, kdy Ize v algoritmu FastSLAM pouZit v konstantnim case, zatimco
ve standardnim SLAMu je zapottebi ¢as kvadraticky na K.

3.2.4 Efektivni implementace

Nyni se dostavdme k popisu efektivni implementace a s ni spojenym vypoctem casové
sloZitosti algoritmu FastSLAM. Pokud vSe provedeme tak, jak je vySe popsédno, tak bude
tento algoritmus vyZadovat cas, ktery bude samoziejmé zavisly na poctu vyznacnych

*Mira vzdjemné vazby mezi dvéma ndhodnymi veli¢inami
4Myéleno Gaussovo rozdéleni pravdépodobnosti



13

bodt K, pro kazdou iteraci Particle filtru implementovanou naivné. Zavislost na po¢tu
vyznacnych bodt je zptisobena jejich propojeni s ¢asticemi, kde kazda ¢éstice fesi vlastni
vypocet dané pozice vyznacného bodu. Pokazdé, kdyZ ¢astice ziskd dany odhad, tak ho
pfida do souboru ¢astic S, do kterého je vlastné kopirovdna. Neboli aktualizuje pozici,
na kterou je kopirovdna svym vysledkem. Tomuto procesu se fikd prevzorkovini. Kdyz
si uvédomime, Ze kazda Castice obsahuje K téchto odhadt pozice vyznaénych bodi a
¢astic mame M, tak celkovy proces kopirovéani(pfevzorkovéni) vyzaduje O(M K) Casu.
To miiZe znit jako velké ¢islo, nicméné vétsiné tohoto kopirovéani se d4 vyhnout.

Pristup, jenz je popisovan v této praci, umoZnuje vykonat FastSLAM algoritmus v
podstatné kratsim ¢ase a to za O(MlogK). Toto vyrazné zkraceni ¢asu je umoznéno diky
vyborné myslence, ktera provadi reprezentaci Gaussianti v kazdé ¢4stici pomoci bindr-
niho stromuﬂ Obréazek niZe ukazuje piesné takovy strom jedné ¢astice v pfipadé repre-
zentace 8-mi vyznaénych bodt v rdmci jedné castice.

k<12 ‘k<37 ‘k<57 k<72

ANANATA

WS SRR R S s e s

Obrazek 5: Strom reprezentujici 8 odhad vyznaénych bodt v rdmci jedné ¢éstice
Zdroj: [7]

Jiz vySe definované Gaussovy parametry ,u,Lm] a ZLm] jsou chytfe umistény na listech

stromu. Jednoduse feceno, pii pottebé dosaZeni téchto parametr(i, budeme potfebovat

¢as roven log K. Toto ndm zajist'uje zdkladni definice bindrniho stromu.

Samotné vyuZiti stromu, ndm zatim moc nefikd. Pojd'me si ukézat jeho funkci na na-
sledujicim pfikladé. Budeme tedy pfedpoklddat, Ze robot pouZzivajici FastSLAM, obdrzel
novy fidici pfikaz u; a pofidil nové méfeni z;. Potom tedy kazda nové ¢astice pattici do S;
se bude lisit od ji odpovidajici ¢astice pattici do S;—1 ve dvou smérech. Zaprvé bude mit
odlisny odhad cesty robota vypocitany pomoci rovnice 3|a zadruhé Gaussian s indexem
n; bude rozdilny v souladu se vzorcem 6|

Ted’ je samoziejmeé otdzkou, zda kdyZ na dany piiklad pouZijeme tuto novou mys-
lenku reprezentace Gaussiant, tak bude kopirovani nové ¢astice do daného stromu efek-

>Binarni strom je strom ve smyslu pouZivaném v teorii grafti. Jednd se o orientovany graf s jednim vr-
cholem (kofenem), z néhoz existuje cesta do vSech vrchold grafu. Kazdy vrchol bindrniho stromu mutiZze mit
maximélné dva orientované syny a s vyjimkou kofene pravé jednoho pfedka. Kofen predka nema.
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tivnéjsi, nez pfi pouziti starého principu nebo ne. Na tuto otadzku je jednoducha odpovéd'.
Pti kopirovani jedné ¢astice ndm totiZ staci upravit pouze jednu cestu ve stromu, ktera
reprezentuje vSechny Gaussiany a nemusime tedy upravovat strom cely. Typicky p¥iklad

7 %z

je zobrazen na nasledujicim obrdzku, kde v horni ¢asti jde vidét tvorba nové ¢astice a v

Z 7 ¥z

dolni ¢asti se nachazi ¢astice ptivodni.

k<11 k<37

A AN
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Obrazek 6: Generovani nové ¢astice ze staré pfi ipraveé pouze jednoho Gaussianu
Zdroj: [7]

P2

Ptiklad generovani ¢4stice na obrazku predpokladd, Ze n; = 3, to znamend, Ze pouze

Gaussovy parametry ugm} a ng} budou aktualizovany. A tudiZ misto generovani celého
stromu uplné od zacatku, se pouze vytvoifi nova cesta vedouci k Gaussianu n; = 3. Tato
cesta tvofi nekompletni strom. K dokonceni tohoto stromu, musime pro vSechny vétve,
jenz patii k dané cesté, zkopirovat vSechny korespondujici ukazatele ze stromu do nové
¢astice. To zpusobi, Ze dané vétve budou ukazovat na stejny podstrom, jako ukazovaly
ve stromu puvodnim. JednodusSe generovani takového netipIného stromu zabere ¢as, od-
povidajici O(logK). Navic pfistup k jednotlivym Gaussiantim zabere také ¢as odpovida-
jici O(logK), jelikoz pocet krokii potiebnych k dosaZenti listu je roven délce cesty (ktera je
podle definice logaritmickd). To znamend, Ze oboji, jak generovani, tak pfistup ke stromu,
zabere ¢as O(logK). Jelikoz v kazdé aktualizaci kroku M, je vytvofena nové ¢astice, cel-
kovd aktualizace vyZzaduje ¢as roven O(MlogK). Tyto vysledky délaji reprezentaci po-
moci bindrniho stromu velmi efektivni.

3.2.5 Asociace dat

V redlném svété to samoziejmé nemusi byt takové, jak je to popsdno vyse. Vétsinou ne
vSechny vyznacné body se daji identifikovat, nebo o nich nemdme Zz4dné informace, a
tim paddem celkovy pocet téchto bodi K neni tak snadné ziskat. V takovémto pi¥ipadé
musi robot vyfesit problém s asociaci dat, mezi momentalnim pozorovadnim vyznacnych
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bodti z; a mezi souborem vyznaénych bod v mapé . Také musi rozhodnout, zda méfeni
odpovidd novému, dosud neobjevenému vyzna¢nému bodu. V tom pfipadé by musela
byt mapa odpovidajicim zptisobem rozsifena(aktualizovdna). Tento problém je ve vét-
$iné algoritmt typu SLAM, zaloZenych na EKF, feSen pomoci takzvané metody maximum
likelihood. Vice o této metodé zde [9].

3.2.6 Shrnuti metody

FastSLAM algoritmus byl v této praci pfedstaven jako velmi efektivni feSeni souc¢asnych
problémi pfi mapovani prostoru za pomoci jednoduchého robota. Tento algoritmus pou-
ziva Rao-Blackwellizedovu reprezentaci pravdépodobnosti vyskytu danych jevt(polohy
robota, pfekdzek), Particle filtry pro odhad pozice a cesty robota a Kalmanovy filtry
pro odhad pozice vyznaénych bodti. Je zaloZen na podminéné nezavislosti na problému
SLAM, na rozdil od jinych algoritm, které v tomto ohledu mohou selhat. Tuto nezédvis-
lost osobné vidim, jako nejvétsi plus celého algoritmu. Odhady vyznaénych bodi jsou
efektivné reprezentovany za pomoci bindrniho stromu, ktery, jak bylo vyse ukdzano, je
také velice efektivnim pfinosem pro FastSLAM algoritmus. Aktualizace pravdépodob-
nosti vyskytu vyzaduje ¢as roven O(MlogK), kde M je pocet Castic a K je pocet vyznal-
nych bodt. Toto je vyrazny rozdil oproti pottebé O(K2) ¢asu u bézného SLAM algoritmu
zaloZeného na Kalmanovych filtrech. Experimenty ukazuji, Ze FastSLAM je schopen se-
stavit mapu s mnohem vet$im poc¢tem vyznacnych bodi neZ starsi metody. Pro tuto ka-
pitolu jsem cerpal z [7]

3.3 FastSLAM 2.0

Algoritmus s ndzvem FastSLAM 2.0 logicky vychézi z chyb a nedokonalosti svého pfed-
chtidce, tedy FastSLAMu. Abychom mohli fict, co je na novém FastSLAMu dobré, mu-
sime si nejprve fict, co je na tom ptivodnim algoritmu Spatné, tedy co tento algoritmus
vlastné vylepsuje. Hlavni problém, nachdzejici se v ptivodnim FastSLAMu, je ten, Ze v
tomto algoritmu je pozice SL’”] vzorkovéna v zdvislosti na shodé s pfedpovédi, kterd vy-
chdzi z pohybového piikazu uy, jak je ukdzano zde 3| Tento vzorec ovSem nebere v potaz
pfislusné méfeni z; pofizené v Case t. Piistup tohoto typu je ovSem ponékud problema-
ticky v pfipad€, Ze Sum v pohybu vozidla je pfilis velky vzhledem k Sumu meéfeni neboli
na$ kontrolni pfikaz u; nevykonal pfesné to, co mél. V takové situaci vzorkované po-
zice ve vétsiné piipadi spadnou do oblasti s nizkou pravdépodobnosti vyskytu a budou
nasledné s velkou pravdépodobnosti vymazéany pfi takzvaném prevzorkovani. Bohuzel
mnoho robotickych systému z redlného svéta je charakterizovano pomérné vysokym po-
hybovym Sumem, a proto bylo potfeba pfijit s napadem, ktery tento problém efektivné
fesi.

3.3.1 Vzorkovani pozice

FastSLAM 2.0 pfichdzi pravé s jednim takovym ndpadem: Pozice jsou nyni vzorkovany
na zékladé jak pohybovych pfikazh u;, tak pofizenych méfeni z;. CoZ by ve vysledku
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mélo minimalizovat nepfesnosti zplisobené Sumem v pohybu robota. To je formdalné zné-
zornéno pomoci nasledujiciho vzorkovaciho rozdéleni, které tentokrat bere v tivahu meé-
feni z;.

Sj[gm] Np(St|St 1,[m] ’LL Zt nt) (8)

Kdyz toto rozdéleni srovname s 3| zjistime, Ze zahnuti méfeni z; ma smysl pouze
v pfipadé, zahrneme-li nas souc¢asny odhad polohy vyzna¢ného bodu ziskaného z pro-
ménnych st~ 107 41 211 pt=1 TakZe v podstaté rozdil od FastSLAMu je pouze v tom,
Ze zde pocitdme s méfenim z;, nicméné tato zména mda vyznamné dasledky. Tim pé-

dem totiZ navrhové rozdéleni je produkt dvou faktorti. Prvni je ndm jiz znamy sgm} ~

p(st|ut, sl[ff]l) a druhy je pravdépodobnost méfeni z.

p(8t|st17[m]7ut7zt7nt):n[m]/ p(zt‘enwstvnt) p(ent‘stily[mhZtilvntil) dent (9)

~N (2139 (O 510),F22) NN(H"thU‘”[nT;L]t 172£m7?]t 1)

m
p(St ’81[57]15 Ut)
—
~N (st3h(sy™) ue), Pr)

Rovnice vyse zobrazuje pravé ono zminéné rozdéleni navrhové distribuce na produkt
dvou faktort, a to: jiZ znamé stavové distribuce p(st|s£@1, ut) a pravdépodobnosti méfent
z¢. Po¢itani toho druhého z jiz zminénych faktortt zahrnuje integraci nad moznou pozici
vyznacného bodu 6,,.

Nicméné vzorkovani pimo z této distribuce je nemozné z jednoho hlavniho divodu:
Tato rovnice nema analytické feSeni. To znamend, Ze neexistuje zptisob, jak se pomoci
dprav této rovnice dostat k tizenému vysledku. Nastésti, je zde zptisob, jak dosdhnout
analytického feSeni této distribuce a to tim, Ze g je upfesnéno pomoci linedrni funkce(h
muZe zustat nelinedrni):

9(Onsss0) 2 5"+ Gl Oy = 1) + G (s = 37
kde 2™ = (6"}, 5I™)) znazorituje predpokladany vysledek meten, 8™ = h(s!™) u;)
predpoklddanou pozici robota a oiml = um]_l predpoklddanou pozici vyznaéného bodu.
Matice Gy a G jsou Jacobiho determinanty[11] proménné g. Po upfesnéni se navrhova
distribuce8|stdva Gaussianem s nasledujicimi parametry:

sl = [GTQIM " ay + P (10)

u) = SIGT QI (2 — 2™ + 5™ (11)

St
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3.3.2 Shrnuti

Tato kapitola se mtiZe na prvni pohled jevit jako nic moc fikajici. OvSem musime si uvé-
domit, Ze se jednd pouze o vylepSeni metody FastSLAM, takZe vSe co platilo pro tuto
metodu plati i zde, akorét doslo k nékolika tipravdm. Jednou z hlavnich zmén této me-
tody oproti FastSLAMu je, jak jiZ bylo vySe zminéno, pfiddnim méfeni z; do vysledného
vzorkovani pozice sﬁm], coZ minimalizuje chyby zptisobené Sumem v pohybu robota. Pfi-
danim méfeni z; nebude samoziejmé ovlivnéno pouze vzorkovani, ale i dalsi vypocty,
které s nim pracuji. FastSLAM 2.0 tedy pfindsi spiSe vylepSeni metody neZ novou me-
todu jako takovou.

Experimenty s touto metodou ukéazaly tizasné vysledky pfi pouZiti pomérné malého
poctu &astic a co se tyce vykonnosti daleko pfekonal svého pfedchiidce. Tedy, kdyz si
uvédomime, Ze jiz FastSLAM byl oznacen za velmi pfesnou a efektivni metodu, tak né-
pad FastSLAMU 2.0 byl podle mého nazoru krok vybornym smérem. Pro tuto kapitolu

jsem Cerpal z [12].

3.4 DP-SLAM

Na fadu pfichazi algoritmus, ktery je v nékterych vécech velice podobny algoritmtm
FastSLAM a FastSLAM 2.0 a v nékterych se naopak velice lisi. Jedna se o algoritmus
zaloZeny na stejné myslence jako algoritmy pfedeslé, a to na podminéné nezavislosti na
SLAM problému. Nicméng, tento algoritmus je na rozdil od FastSLAMu zaloZeny ¢isté na
laseru a nedéla zddné odhady(vypotty) vyznaénych bodi. Cili pracuje se snimky, které
dostal od robota a neprovadi s nimi zddné tpravy, pfed pouZitim samotného algoritmu.
Tento algoritmus se také vyhyba problémiim s asociaci dat pomoci vytvafeni mnohem
pfesnéjsich map misto rozptylenych vyznacnych bodt, a tim dava dohromady asociaci
dat s lokalizaci. DP-SLAM pouziva Particle filtry pro reprezentaci jak pozice robota, tak
mozné konfigurace vysledné mapy:.

Ovsem naprostou novinkou, a podle mé velice efektivni a zajimavou, se kterou tento
algoritmus pfichazi, a kterd ho naprosto odliSuje od metod ostatnich, je pouziti nového
zplisobu reprezentace mapy, ktery je nazvan distribuované ¢astice(DP), podle kterého
dostal také tento algoritmus jméno. Pomoci této reprezentace, je DP-SLAM schopen udr-
Zet a aktualizovat stovky az tisice ,kandidatskych map“(map, ze kterych se poté sklada
vyslednd mapa) a pozic robota v redlném case, béhem jeho pohybu prostiedim. Coz je
velkd zmeéna oproti pfedeslym algoritmtm.

Dalsi véc, ktera tomuto algoritmu pfidava na efektivité a déla z ngj kvalitni néstroj
pro mapovani prostfedi, je jeho maximdlni mozna sloZitost za jeden laserovy ,zdsah”
(nasniméani jednoho bodu). Tato sloZitost je maximdlné log-kvadratickd v poctu ¢astic,
které si udrzujeme v rdmci Particle filtru a linedrni v oblasti zaznamenavani laserem.
Vice o slozitosti tohoto algoritmu v pozdéjsich kapitolach. Nicméné v praxi je potfeba
pomérné méné ¢asu. Hodné na ¢asu ubere fakt, Ze tato technika pouzivani DP, v podstaté
nedéla Zadné predpoklady ohledné prostfedi, které snima. Vse bere tak jak je a presto je
dostate¢né, nebo spiSe velice pfesnd na to, aby uzavitela smycku chodeb dlouhou néko-
lik desitek metrti s ostrymi, kolmymi hranami s minimalnimi chybami. Tato pfesnost je
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dosazena diky, jiZz vySe zminénému mapovacimu procesu, bez potfeby explicitnich algo-
ritmt na opravu smycky. Samoziejmé, Zze by DP-SLAM o tyto explicitni algoritmy, které
by upfestiovaly vysledky, mohl byt ve findle doplnén, ovsem jejich pouZiti by bylo spiSe

7 %<

¢asové nevyhodné, pti pouZiti dostatecného mnoZstvi ¢astic.

3.4.1 Particle filtry pro lokalizaci

Abychom lépe pochopili vyhody spojené s timto algoritmem, musime si ukazat, jak se
dané situace fe$i obecné, a aZ potom pfejdeme k ukazce a vysvétleni distribuovaného
mapovani ¢astic, které je pro tento algoritmus typické. Za¢neme tedy s Particle filtry,
konkrétné s jejich vyuZiti pro lokalizaci a mapovani. Particle filtr je pfirozeny piistup
k problematice lokalizace, kde pozice robota je nezndmy stav, ktery mé byt pozorovan.
Zména stavu je v tomto piipadé pohyb robota a pozorovani je ¢teni dat pofizenych sen-
zory robota pfi prujezdu prostfedim.

Zmeéna stavu v Case je feSena takzvanym pohybovym modelem, se kterym jsme se jiz
setkali pfi zjist ovani odhadu pozice robota v metodé FastSLAM. Obvykle pohyb ozna-
ceny odometriﬂ se bere jako zdklad pro pohybovy model, jelikoZ se jedna o spolehlivé
méfeni poctu otoceni kolecek robota. Nicméné odometrie je notoricky nepfesné méfeni
co se tyce aktudlniho pohybu robota, dokonce i v téch nejlepsich podminkach. Navic
vétsina prostiedi tyto podminky ani zdaleka nema a rtizné skluzy a posuny kol robota a
také nerovnosti terénu mohou zptisobit znaéné chyby, které se rychle nakupi. Pohybovy
model se lisi napfi¢ druhy robotti a terénti, ale obecné se sklddd z linedrniho posunu pro
vysvétleni systematickych chyb a Gaussova Sumu. TakZe pro odometrické zmény z,y a
¢, Particle filtr aplikuje chybovy model a ziska pro ¢astici i:

T =az *x + by + N(0,04)
Yi = ay *xy + by + N(0,0y) (12)
91‘ :a9*0+b9 +N(0,0’g)

Proménné a a b jsou v tomto pfipadeé linedrni korekce, pro vysvétleni konzistentnich
chyb v pohybu robota. Funkce NV (O, 0p) vraci ndhodny $um z normalniho rozdélenﬂ se
stfedni hodnotou 0 a standardni odchylkou o, kterd je odvozena experimentédlné a mtize
zéviset na velikosti proménnych z,y a 6.

Po kazdé dalsi simulaci musime véazit(kontrolovat) ¢astice, které méme ulozené, na
zékladé aktualniho pozorovéni okoli nasim robotem. Robot si ve své paméti ukladd mapu,
kterd se nasledné pouZiva cisté pro vypocet lokalizace. Pozice, jenZ je popsédna jednotli-
vymi ¢asticemi, odpovidd urc¢itému bodu a orientaci na mapé. To v8e ndm velmi zjedno-
dusuje préci s daty, jelikoz je velmi snadné urcit, co budou senzory robota vracet v rdmci

6Zakladem odometrie je znalost geometrického modelu robota. Tyto modely se lis zejména tim, jakych
druht pohybu jsou roboti schopni.
hodné veli¢iny. Slovo ,normélni” se vztahuje k starsimu vyznamu ,fidici se zdkonem, pfedpisem nebo
modelem”
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dané mapy. Pfedpoklddad se totiz, Ze chyby snimace jsou normdlné rozdéleny, tudiz po-
kud prvni pfekaZka na mapé zaznamenana laserem ma vzdalenost d a nahldSena vzda-
lenost robotem je d’, potom hustota pravdépodobnosti pozorovani rozporu 6 = d' — d,
je normdlné rozdélena s primérem 0. Pro klasické experimenty predpokladdme stan-
dardni odchylku v laserovych méfenich 5 cm. Vzhledem k modelu a pozici, je kazdé ¢teni
senzoru korektné brano, jako nezavislé pozorovéni. Celkova hodnota pravdépodobnosti
kazdé castice je potom:

P; = I P(6;x|s:,m) (13)

kde d;1 je oznaceni pro rozdil mezi o¢ekdvanou a vnimanou vzdalenosti pro snimac
P a castici i.

3.4.2 Naivni SLAM

Zde si ukdzeme jak danou problematiku fesi naivni SLAM. To ndm pomtiZe zase o néco
lépe vidét piinos algoritmu DP-SLAM. Pii pouZiti Particle filtru pro SLAM, kazd4 cas-
tice je vlastné reprezentace jedné specifické trajektorie prostfedim a md k sobé pfifazenu
jednu specifickou mapu. Pokud je ¢astice pfevzorkovéna, celd mapa je povaZovana za
soudést skrytého stavu a je prekopirovdna na novou &éstici. Jestlize je mapa obsazena
matice o velikosti M, a P Castic je udrzovano v Particle filtru, pak pii ignorovani ceny
pro lokalizaci, musi byt vykondno O(M P) operaci pro pouhé kopirovani mapy. Pro pocet
¢astic potfebnych k dosaZeni pfesné lokalizace v pfiméfené velkém prostiedi, by naivni
ptistup vyZzadoval nékolik GB dat o pohybu robota, nutnych k jednotlivé aktualizaci.

3.4.3 Distribuované mapovani ¢astic

Jak jste si jisté v8imli v podkapitole vy3Se, naivni SLAM déla az pfili§ mnoho préce, ktera
zabira aZ piilis mnoho paméti a tudiZ jeho pouZiti neni p¥ilis efektivni. Pro celkové zjed-
noduseni celého procesu, ndm poslouzi pravé distribuované mapovani ¢astic. Pojd'me
si nyni ukdzat, jak toto mapovani dokdZe usporadat jednotlivé ¢astice do specidlni da-
tové struktury, aby védély o zménéach, jenz byly provedeny pfed nimi a mohly s témito
informacemi pracovat, bez nutnosti pfistupu k informacim, které pro né nejsou zrovna
dalezité. Pokazdé, kdyzZ je ¢astice vzorkovéna v iteraci ¢, aby produkovala ndstupce na
iteraci ¢ + 1, nazyvame Castici i-té generace rodicovskou a Castici generace i + 1 nazyvame
ditétem. Dvé déti se stejnym rodicem se nazyvaiji sourozenci. Cili si mezi sebou vytvoii
jakési rodinné vztahy. Pfedpokladejme nyni, Ze laser skenuje oblast o velikosti A < M
a bere v tvahu dva sourozence s; a s2. Kazdy ze sourozencti odpovidd jiné pozici ro-
bota a bude provadét maximalné A aktualizaci mapy, kterou dédi od svého rodice. Takze
sourozenci s a so se mohou lisit maximdlné v A pozicich v rdmci dané mapy.
Samozfejmé, Ze pii prezentaci problému pomoci DP, nastava prostor pro otdzku, zda
neni vyhodné a lep$i, zaznamenavat vzniklé rozdily mezi dil¢imi mapami jednotlivych
¢astic. Napftiklad vytvofit list zmén, ktery by obsahoval zmény, jenz kaZzda castice udéla
vzhledem ke své rodic¢ovské mapé. Jednoduse uchovévat rozdily mezi ditétem a rodi-
¢em. Tento zpusob feSeni efektivniho vytvareni aktualizaci map, by sice dany problém
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vyfesil a zefektivnil by jeho celkovy proces, nicméné by na druhou stranu zhorsil po-
¢itani lokalizace robota. Diivodem zminéného zhorseni, by byla nutnost pracovat nad
celym rodokmenem soucasné ¢astice (zjistit vSechny kroky k jejimu vypocteni), a také
konzultace nad celym obsahem daného listu, obsahujici dané zmény pro kazdou ¢éstici.
To vSe by byla prace navic pfi sledovani drahy robota skrz mapu k odhaleni prekaZek.
Slozitost této operace by byla linedrni v zavislosti na poc¢tu iteraci Particle filtru. Hlavni
vyzva tohoto algoritmu tedy spociva ve schopnosti poskytnuti takové datové struktury,
ktera by umoznila efektivni aktualizace mapy, a také by zaroven nezhorsila, ba naopak
by zefektivnila i samotnou lokalizaci robota, se sloZitosti, kterd by byla nezavisla na po¢tu
iteraci Particle filtru. A pfesné to pfinasi Distribuované mapovani ¢astic neboli také DP-
Mapping, které je vysvétleno dale pomoci dvou pojmii reprezentujici dvé datové struk-
tury, a to takzvany Rodovy strom a samotnd Mapa.

3.4.3.1 Udrzovani rodového stromu c¢astic

Zacnéme nejdfive s rodovym stromem a konkrétné s jeho udrZovanim, které je velice
dilezité. A pfitom zdkladni myslenka udrZovani rodového stromu ¢éstic, je pomérné jed-
noduchd. Samotny strom je tvofen pocatecni ¢astici, ktera tvofijeho koten, ze kterého pak
vedou cesty k potomkiim této ¢astice. Kazd4 ¢astice si udrzuje ukazatel na svého rodice
a ma pfidéleno unikatni ID. Nakonec si kazda ¢éstice uchovava ¢tvercovou miizku(¢ast
mapy), kterou aktualizuje(aktualizovala).

To, jak ndm tento strom pomaha pfi lokalizaci robota, bude vysvétleno pozdéji. V této
¢asti bude vysvétleno jak zafidit, aby strom ztstal velikostné ohranicen, bez ohledu na
pocet iteraci pouzitého Particle filtru.

Toto ohraniceni si udrZujeme tim, Ze jednoduse odstranime uzly stromu, které ne-
potiebujeme, aby se ndm nenakupily a dany strom nebyl vice na obtiZ, nez k uzitku.
Konkrétné odstranime ty uzly, které jsou tvofeny ¢asticemi, jenZ nemusi mit Zadné déti.
Takové ¢astice mtizeme ze stromu odstranit, jelikoZz jejich odstranénim nepfijdeme o zad-
nou duleZitou informaci. Samoziejmé toto miize zptisobit, Ze i rodi¢ této ¢astice bude
nyni bez ditéte a tudiZ rekurzivnim voldnim funkce pro odstranéni ¢éstice bez déti, od-
stranime i jeho, dokud neodstranime vSechny takové ¢astice. Tim se zbavime takzvanych
mrtvych vétvi naSeho stromu. Po naSem , profezani” se stromem je jasné, Ze ndm v ném
zbyly pouze ty ¢astice, které jsou predchiidci sou¢asné generace ¢astic.

N4s strom ovSem stéle obsahuje vice informaci, neZ je potieba aby si pamatoval. Na-
Stésti tento algoritmus pfichédzi i s feSenim tohoto problému. UZ jsme odstranili ¢éstice,
které nemély déti. Nyni pfichdzeji na fadu ty ¢éstice, které maji potomka pouze jednoho.
Ty odstranime jednoduse tim, Ze nechdme zhroutit danou vétev stromu. Tato akce, zhrou-
ceni zbyte¢nych vétvi stromu, bude mit za nasledek slouceni rodi¢ovskych aktualizaci a
aktualizaci od déti nad danou mapou. Vyuziti tohoto zhrouceni se budeme vénovat v
dalsi kapitole. PouZzitim celého vySe zminéného postupu na cely strom(na vSechny jeho
uzly), dostaneme miniméalni podobu rodového stromu, ktery obsahuje nékolik potieb-
nych a lehce prokazatelnych vlastnosti(informaci).
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3.4.3.2 Reprezentace mapy

Jak uz bylo zminéno v kapitole zabyvajici se obecnym vysvétlenim distribuovaného
mapovani ¢astic, tak hlavni vyzva pro reprezentaci mapy, je vymyslet takovou datovou
strukturu, kterd by umoziiovala efektivni aktualizace mapy a zaroven efektivni lokali-
zaci(Pokud Vam to zni hodné podobé problému SLAM, tak méte pravdu). Klasicky na-
ivni piistup Gplné mapy pro kazdou ¢&éstici je, jak jiZz bylo ukdzano, velmi neefektivni.
Druhy piistup, ktery je o néco méné naivni, udrZuje historii aktualizace kazdé ¢astice,
coZ je ale také neefektivni, jelikoZ to pfedstavuje zdvislost na poctu iteraci Particle filtru.

Tento algoritmus nabizi feSeni reprezentace map pomoci sdruzovani ¢astic s ma-
pami, misto sdruZzovani map s ¢asticemi. DP-mapovani tedy udrzuje pouze jednu ob-
sazenou miizku (¢astice jsou distribuované po mapé). Na rozdil od klasické obsazené
miizky, kazdy ¢tverec této miizky ukldada vyvazZeny strom(jako je napiiklad cerveno-
¢erny strom[10]). Strom je pfichycen na ID ¢éstice, jenz provedly zmény na obsazenosti
daného ctverce.

Zakladni inicializace této miizky tedy probihd, jako inicializace matice prazdnych
strom@. KdyZz potom néjakd castice provede pozorovani nad néjakym ¢Etvercem dané
miizky, zaznamend se jeji ID a vysledky jejiho pozorovani do pfisludného stromu mfizky.
Toto je velice vyhodné a efektivni, jelikoZ tato metoda zdznamu umoZniuje kazdé ¢astici
chovat se tak, jakoby méla vlastni mapu. Déle je to také vyhodné v pfipadé, kdy chceme
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zjistit hodnotu méfeni v daném ¢tverci miizky. Jelikoz ¢astici staéi zkontrolovat jeji ro-
dovy strom a podivat se, zda néjaky z jejich predkti nema aktualnéjsi pozorovani pro
dany ¢tverec. Pokud Zadny z pfedkd do daného ¢tverce nic nezapsal, pak ¢astice oznaci
tuto pozici jako neznamou.

Pojd’me se nyni vratit k tomu, jak jsme nechali zhroutit vétev stromu, jenZ obsahovala
¢astice pouze s jednim ditétem. Zde m4 totiZ toto zhrouceni své vyuziti. Za prvé, jak jiz
byli zminéno, tak pfi zhrouceni je sada ¢tvercti aktualizovanych ditétem, sloucena do ro-
di¢ovy sady. Zadruhé, pro kazdy ¢tverec navstiveny ditétem, zménime ID kli¢ uloZeny ve
vyvéaZeném stromu tak, aby odpovidal rodi¢i. Pokud nastane situace, Ze jak rodic¢, tak dité
udélaly aktualizaci nad danym ¢tvercem, rodi¢ova aktualizace je nahrazena aktualizaci
ditéte. Dité je poté odstranéno ze stromu a rodi¢ovo vnouce se stane jeho pfimym dité-
tem. Toto zajist'uje, Ze pocet poloZek uloZenych ve vyvaZzeném stromu v kazdém ctverci
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miizky je O(P). Pficemz P oznacuje pocet Castic.

3.4.4 Vypocetni slozitost

Celou dobu je tady zmitiovano, jak je naivni pfistup Spatny a v ¢em vSem ho algorit-
mus DP-SLAM pied¢i. OvSem jednd peknd véc na naivnim piistupu o udrzovani kom-
pletni mapy pro kazdou castici je jednoduchost. Pomineme-li naklady na blokové ko-
pirovani map, tak vyhleddvéani a zmény na mapé lze provadét v konstantnim case. V
tomto ohledu se mtiZe na prvni pohled zdat mapovéni distribuovanych ¢astic jako méné
efektivni. Nicméné ve skutecnosti jsou DP mapy mnohem lepsi nez naivni piistup.
Nyni se podivame na samotné vyhleddvani. Vyhleddvani na DP mapé vyZaduje srov-

Mov

ndni mezi predky ¢astice a vyrovnanym stromem v daném ¢tverci miizky. UkdZzeme
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si sloZitost na piikladé. Necht' D oznacuje hloubku rodového stromu, tedy maximalni
délku rodokmenu ¢astice. Presnéji feceno, jelikoZ neni zaruceno, Ze rodovy strom bude
vyvazeny, D maze byt rovno O(P). Nicméné v praxi tento pfipad téméf nikdy nenastane,
bylo zjisténo, Ze D ~ O(logP), jelikoZ povaha pfevzorkovani ¢astice vede k velmi vyva-
Zenym rodovym stromtim. Proto mtiZeme dokonc¢it nase vyhleddvani po pouze D piistu-
pech do naseho stromu. Vzhledem k tomu, Ze vyvaZeny strom muZe pojmout pouze P
polozek a jednotlivé hleddni zabere O(logP) Casu, pfistupovani k jednotlivym ¢tverctim
mifzky v mapé muzZe byt vykonano v O(DlogP) Case.

Pro lokalizaci bude kazda ¢astice muset délat O(A) piistupti k mapé. Jelikoz kazda
¢astice musi pfistoupit k celému zkoumanému prostoru pro svou vlastni mapu, bude
potieba O(AP) piistupti, coz davd lokalizaci s DP mapovanim sloZzitost O(ADPlogP).

Pro dokonceni celkové analyzy musime vzit v ivahu dva nésledujici detaily: Cenu
vkladani novych informaci do mapy a cenu udrzovéani rodového stromu. Vzhledem k
tomu, Ze poZivame vyvéaZeny strom pro kazdy ¢tverec miizky tak oboji, jak vkladani, tak
mazani v rdmci nasi mapy zabere O(logP) za jeden vstup. Kazda ¢astice mtze udélat
maximdlné O(A) novych polozek, které budou tfeba odstranit jen jednou. Tim padem
celkovy proces pfidavani novych polozek muze byt proveden v ¢ase O(ADlogP) pro
jednu &éstici nebo O(ADPlogP) celkové.

Mtize se zdét, Ze slozitost udrzovani rodového stromu, je pomérné velkd, ale neni
tomu tak. Zbyva tedy ukazat, Ze postarat se o udrzovani rodového stromu ma svou cenu
opravnéné. Konkrétné je tteba ukazat, Ze zhrouceni uzla stromi, jenZ nemaji zddné déti,
nepfesahuje ¢as O(ADPlogP). To nemusi byt na prvni pohled ziejmé, vzhledem k tomu,
Ze postupné operace hrouceni mohou udélat soubor aktualizovanych ¢tvercti pro jeden
uzel v rodovém stromu tak velky, jako je celkovd mapa. Pfesto vSak cena téchto operaci
bude P(ADPlogP). Zaprvé je dobré zvazit cenu slouceni listu upravenych ¢tverct ditéte
s rodi¢ovym listem. Pokud dité upravilo n ¢tvercti, musime vykonat O(nlogP) operaci
pro porovnani poloZek ditéte s polozkami rodice kvili pfipadnym duplicitam.

Poslednim krokem, ktery je nutny udélat, je aktualizace vSech ID pro vSechny po-
loZzky déti. Toho dosdhneme vymazanim ptvodnich ID a vloZenim kopie nového s rodi-
¢ovym ID. Néklady na tuto operaci jsou opét O(nlogP). Musime si uvédomit, ze kazda
poloZzka mapy uloZend v rodovém stromé ¢astic mé potencidlnich D krokt pii kterych
muiZe byt zhroucena béhem kontroly stromu a jeho poctu déti na kazdém uzlu, jelikoz
D je celkovy pocet uzlt mezi jeji prvotni pozici a kofenem a zZadné dalsi uzly uz se ni-
kdy mezi témito pozicemi nevytvofi. Pii kazdé iteraci particle filtru, P ¢astic kazda vy-
tvofi A novych poloZek s potencidlem D. TakZe celkovy potencial pii kazdé iteraci je
P(ADPlogP).

Celkova vypocetni sloZitost algoritmu DP-SLAM mtzZe byt tedy shrnuta takto: Pro
particle filtr, ktery udrzuje P ¢astic, laser ktery skenuje A ¢tvercti miizky a rodovy strom
¢astic s hloubkou D, vyZaduje DP-SLAM:

o O(ADPlogP) operact pro lokalizaci, vychdzejict z:

— P ddstic kontrolujicich A ¢tvercii miizky

— A vyhleddvdini o cené O(DlogP) za jeden ctverec miizky
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e O(APlogP) operact pro vkldddni novych dat do stromu, vychdzejict z:

— P &dstic vklddajici informace na A ctvercich miizky

— Vkldddni o cené O(OlogP) za kaZdy kousek informace
e UdrZovdni rodového stromu ¢dstic s cenou O(AD PlogP), vychdzejict z:

— Ceny O(logP) potiebné k odstranéni pozorovdni nebo jeho posunuti o stuperi vijse v
rodovém stromu

— Maximdlni potencidl ADP zaveden pti kaZdé iteraci

3.4.5 Shrnuti metody

Byl zde pfedstaven algoritmus s ndzvem DP-SLAM, jako algoritmus zaloZeny na Particle
filtrech urceny pro lokalizaci a mapovani. Déle bylo ukazano, ¢im se tento algoritmus
vyrazné lisi od algoritmt pfedeslych. Hlavni vyhoda, je jeho nezévislost na pfedem zis-
kanych informacich, konkrétné na pfedem urcenych pozicich vyznaénych bodti, coZ ho
také zbavuje nutnosti fesit problémy s asociaci dat, které vznikaji kvili témto vyznaénym
boddm. Tento algoritmus je schopen, za pouZiti velmi efektivnich datovych struktur, udr-
Zet nékolik tisic map v redlném case, poskytujicich vysoce pfesné mapovéani. DP-SLAM
byl ozkousen na skute¢ném robotovi, kde poskytl detailni mapu daného prostiedi.

Tvirci toho algoritmu véfi, Ze tento algoritmus byl prvnim svého druhu, ktery do-
kazal dosdhnout takové presnosti pro dany typ dat a bez jakékoliv znalosti pfedem za-
danych informaci o prostoru. Nicméné tento algoritmus mé také své limity. V piipadé
pouziti laserovych snimacti s fixné danou vyskou skenovani, nemusime mit dostate¢né
informace o prostfedi. DP-SLAM nabizi velmi jednoduchou reprezentaci mapy, v niz se
predpoklddd, Ze kazda buiika miizky je bud’ viditelnd nebo zcela nepriihledna pro la-
ser. Toto samoziejmeé vytvari diskrétni chyby na okraji objektti a zmatené vysledky pro
velmi malé objekty. OvSem algoritmus DP-SLAM pouZzivd velmi malé buriky a tim tyto
chyby minimalizuje, nicméné nelze je zcela eliminovat. Napfiklad pfi skenovani stolu s
nafadim, ze kterého by visely napfiklad kabely, by mohlo dojit k pravé této chybé, kdy
by naskenovani kabel®i zptisobilo nartist ¢astic a chyby v lokalizaci a sniZili by tak vykon
algoritmu. Pro tuto kapitolu jsem cerpal z [13].

3.5 GraphSLAM

Posledni metodou, které se tato prace bude vénovat, je metoda s ndzvem GraphSLAM.
Jednd se o metodu, kterou jsem si zvolil pro svou implementaci. Postup implementace
metody ovSem nebude zahrnut v ramci této kapitoly, ale bude popsdna v posledni ka-
pitole préace. V této kapitole jde pouze o sezndmeni se se zdkladni myslenkou metody
GraphSLAM, jako to bylo u metod ptedeslych.

Stejné jako pfedchozi metody, tak i GraphSLAM ziskal sviij ndzev na zdkladé toho,
jakym zptisobem fesi problém mapovéni prostoru. Jednd se o algoritmus urceny k ma-
povani, ktery pouziva takzvané 7idké grafy vazeb. Zakladni myslenka tohoto algoritmu
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je velice jednoducha: GraphSLAM ziskava z dat pofizenych robotem soubor takzvanych
mékkych vazeb, které jsou reprezentovany jiz zminénym f{dkym grafem. Z tohoto grafu,
respektive z danych vazeb, je algoritmus schopen vypocitat vse potiebné, pro presné
uréeni mapy a cesty robota v ramci globdlniho odhadu. Vazby, jenz se v fidkém grafu
nachdzeji, jsou obecné nelinedrni, ale v prtibéhu jejich feSeni jsou linearizovédna. V této
kapitole bude GraphSLAM popsén jednak jako algoritmus pro tvorbu fidkych grafti ne-
linedrnich vazeb, a také jako metoda pro vyplnéni ¥idké matice linedrnimi vazbami.

Pti aplikaci algoritmu GrapSLAM na problém rozsahlého mapovani zjistime, Ze je
tento algoritmus schopen zvladnout velké mnoZstvi prvkii, a také spolupracovat s infor-
macemi pofizenymi pomoci GPS a pouZziti téchto informaci v mapovéni.

3.5.1 Mapovani problému SLAM do Grafu

Pokud chceme lépe porozumét, jak vyuzit grafy pfi pracovani s algoritmem GraphSLAM,
musime si vysvétlit, jak se s témito grafy pracuje obecné.

3.5.1.1 Offline SLAM problém

Nejdfive si ukdzeme takzvany Offline SLAM. Offline problém je charakterizovan
schopnosti shromaZd'ovat veskera data béhem mapovani a pfeménit tato data v mapu,
jakmile robot ukonéi svou operaci.

NeZ zacneme nase vysvétleni, budeme si muset zavést par zdkladnim znaceni (pro-
tady budeme oznacovat ¢as pomoci proménné ¢. Pozici robota v ¢ase ¢t poté oznacime
jako z;. Dale budeme pouZivat oznaceni x1.;, pro soubor pozic robota, na kterych byl od
¢asu 1, aZ po cas t. Mapu(svét) si potom oznacime jednoduchou zkratkou m. Budeme
predpokladat, Ze mapa bude ¢asové neménnd, a proto k ni nebudeme piidavat index
¢asu. V tomto piipadé budeme mapu brat jako soubor prvki mj.

K dosazeni mapy néjakého prostiedi, robot musi byt schopen ,vnimat”. Jeho méfeni
v Case ¢t oznac¢ime jako z;. Obvykle robot dokdZe vnimat vice vlastnosti a prvka kolem
sebe, nez pouze jeden, a proto si kazdé individudlni méfeni ozna&ime z{. Nésledujici
funkce h ukazuje, jak takové méfeni vznika:

2z} = h(wy,my, 1) + &} (14)

V tomto piipads, je £} Gaussova ndhodnd proménnd, udévajici $um v méfeni s nulo-
vou stfedni hodnotou a kovarianci @;. Proménnd m; udava prvek mapy, zaznamenany
i — tm méficim paprskem v case t.

Jak uz bylo zminéno, GraphSLAM miiZe vyuZivat pro svou préci informace pofizené
pomoci GPS. V tom pfipadé mtZeme z funkce h zcela odebrat proménnou m; udavajici
prvek mapy, jelikoZ tuto informaci mu je schopno GPS poskytnout.

2t = h(xg,i) + €l (15)
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A konecné se dostdvdme k samotnému pohybu robota. Robot ve SLAMu zméni svou
pozici za pomoci kontrolnich piikazt. Pfikaz uplatnény mezi ¢asy ¢t — 1 a ¢ je oznacovan
jako u;. Pfechodny stav je zndzornén pomoci nasledujici funkce g:

xr = g(ug, xp—1) + 0 (16)

kde 6; ~ N(0, R;) zndzortiuje Sum v kontrolnim piikazu. Funkce g mtiZe byt brana
jako kineticky model robota. Po znalosti téchto funkci a pravidel, miZeme fici Ze vypocet
pravdépodobnosti pro Offline SLAM, je dany nasledujicim vypocétem pravdépodobnosti
vyskytu nad cestou robota z1.; a mapy m.

p(1:0, m|21:0, u1:e) (17)

Jednad se o vypocet pravdépodobnosti vyskytu nad celou cestou robota z1.; mapou m,
misto pocitani pouze pro soucasnou pozici z;. Bylo zaznamenano, Ze v redlnych situacich
je velice obtizné vypocist pravdépodobnost pro vice rozmérové mapy m.

3.5.1.2 Zakladni myslenka GraphSLAMu

Nejlépe si tuto myslenku ukdZeme rovnou na piikladu, konkrétné na jednoduchém
obrazku. Na obrazku niZe je zndzornén GraphSLAM algoritmus. Je na ném ukézan graf,
ktery GraphSLAM ziskava ze ¢tyf pozic robota oznacenych jako z1, z2, x3, 24 a dva vy-
znacné body mapy m1 a ma. Spoje mezi pozicemi robota a vyzna¢nymi body jsou rozdé-
leny na dva druhy, pohybové spoje a spoje méfeni. Pohybové spoje logicky spojuji jakéko-
liv dvé sousedni pozice robota a spoje méfeni spojuji pozici robota s vyzna¢nym bodem,
ktery byl z dané pozice pozorovan. Kazda hrana v daném grafu se vztahuje k nelinedrni
vazbeé. Jak se dozvite pozdéji, tyto vazby reprezentuji zdporny logaritmus pravdépodob-
nosti méfeni a pohybového modelu, odtud pochdzi myslenka o takzvanych informacnich
vazbdch. P¥idanim takovych vazeb do grafu je pro GraphSLAM trividlni, neni tfeba zad-
nych sloZitych vypocti.

Obrézek 7: GraphSLAM
Zdroj: [14]

Pro vypocet pravdépodobnosti vyskytu bodi pro mapu, GraphSLAM linearizuje sou-
bor vazeb. Vysledkem této linearizace je ¥fidkd informaéni maticeﬁ a informadcni vektor.

8Ridkéa matice je matice, ktera obsahuje pfevazné nulova &isla.
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Ridkost této matice, umoziiuje algoritmu GraphSLAM poZit takzvany algoritmus elimi-
nace proménnyjch, coz slouzi k transformovani grafu na novy, mnohem mensi, definujici
pouze pozici robota. Pravdépodobnost vyskytu cesty robota, je potom vypocitdna pouZi-
tim standardné odvozenych technik.

3.5.2 GraphSLAM algoritmus

Nyni pfichazi na fadu presny popis vypocetnich krokt algoritmu GraphSLAM. Tento
algoritmus by se dal rozdélit na ¢tyfi mensi algoritmy které, jak si ukdZeme niZe, maji
kazdy na starost jeden z hlavnich krok, pfi celkovém vypoctu algoritmu. Tyto algo-
ritmy se nazyvaji GraphSLAM initialize, ktery slouZi, jak uZz ndzev napovida k iniciali-
zaci informacéni matice a vektoru, déle pak algoritmus GraphSLAM lienarize, ktery také
neslouZzi k ni¢emu jinému, neZ k sestaveni informac¢ni matice a informa¢niho vektoru,
¢ili jejich naplnéni. Tteti algoritmus, ktery zde bude popsan nese jméno GraphSLAM
reduce. Tento algoritmus se stard o redukci dimensionality informaéni matice a infor-
ma¢éniho vektoru. A posledni algoritmus se nazyva GraphSLAM solve, ktery zprostted-
kovava findlni vypocet.

Hlavni problém implementace, ktery zde bude popsén a vyfeSen, je pfeména ziska-
ného vysledku podminéné pravdépodobnosti p(z}|z:,m) a p(x¢|us, 71-¢) tak, aby se dal
zapsat jako jeden fadek informac¢ni matice, kterd je spolu s informaénim vektorem kli-
¢ové pro algoritmus GraphSLAM. Hlavni problém této pfemény je fakt, Ze prvky infor-
madéni matice jsou vSechny linedrni, tudiz pfed vloZenim vysledk@l do dané matice, je
tfeba tato data linearizovat. K provedeni této linearizace potfebujeme pocate¢ni odhad
fto:+ pro vSechny pozice ..

Samoziejmé, Ze existuje celd fada feSeni, které by vedly ke spravnému uréeni poca-
te¢ni 1 vhodné pro nasi linearizaci vstupnich dat pro informac¢ni matici. Za vSechny mii-
Zeme uvést napfiklad EKF SLAM, ktery mtizeme pustit v rdmci naseho algoritmu a pou-
zit ptimo jeho odhad pro linearizaci. GraphSLAM mé ovSem pro tento pfipad své vlastni
mechaniky, jak dosdhnout tiZeného vysledku. Tato technika, respektive tento algoritmus,
se nazyva GraphSLAM initialize a provdni odhad pomoci zfetézeni pohybového mo-
delu robota p(z¢|ut, z1-¢). Vstupem tohoto algoritmu jsou kontrolni p¥ikazy fidici robota
u1:¢ a jeho vystupem je potom samoziejmé poZadovany soubor odhadti pozic 1i9.;. Prvni
pozice robota, tedy pozice, kde robot za¢inal se svym méfenim se inicializuje na nulu a
pozice nasledujici se pocitaji rekurzivné za pomoci rychlého pohybového modelu. Jeli-
koz nds zajimd pouze vektor sttednich hodnot pozic 1., protoze potfebujeme vysledek,
ktery bude mozno vklddat na fddek informaéni matice, GraphSLAM initialize pouziva
pouze deterministickou ¢4st pohybového modelu. Také nebere v tomto odhadu v ttvahu
Zadné méfeni.

Jakmile jsme tedy ziskali poc¢atecni pi.; , je nyni GraphSLAM algoritmus schopen se-
stavit jiZ zminénou dvojici, a to informacni matici € a ji odpovidajici informacni vektor &.
Tento algoritmus pouze sestavuje zminéné prvky, ¢ili je inicializuje na zdkladni hodnoty,
0 jejich naplnéni se stara ndsledujici algoritmus. Toto vSe je dosaZeno pomoci linearizace
spojeni v daném grafu. Jak pfesné probihd vyse popsany vypocet je zndzornéno na né-
sledujicim obrazku, popisujicim algoritmus GraphSLAM initialize.
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1: Algorithm GraphSLAM_initialize(u,.,):
Hox 0
2: Moy =|0
oo 0
3: for all controls u, = (v, w,)" do
P Hiumx
4: Moy | = Heory
12 Hi-r0
=Sy + 2 sin(org + 0 AT
4: + — COS [yt — — cos(i—10 + 0, Al)
At
5: endfor
6: return jig,

Obrazek 8: GraphSLAM initialize

Zdroj: [14]

Na fadu prichdzi algoritmus GraphSLAM lienarize. Tento algoritmus dostava jako
vstupni data kontrolni pfikazy w;.;, méfeni z;.; a souvisejici proménné c;.; a nakonec vy-
stup algoritmu pfedeslého, ¢ili pio.¢. Algoritmus poté postupné sestavi informaéni matici
(Y a informacéni vektor & skrz linearizaci, pomoci lokédlniho pfidavani dil¢ich matic, v sou-
ladu s informacemi ziskanymi z kazdého méfeni a kazdého kontrolniho ptikazu. Opét je
toto zobrazeno pomoci nasledujictho obrazku.

1; Algorithm GraphSLAM_linearize(u,.,, i, C1, fos)*
2 setQ =0, =0
© 0 0
3: add| 0 oo 0 |toQatx,
0 0 o
4 for all controls u, = (v, )" do
—sin gy + 2 sin(n + o, Ar)
5 o=t | Eeospig — oSl + 0, A1)
w, At
10 cosptyy— 2 cos(iimrs + @ Al)
6: Ge=| 0 1 Zsinpip— &sin(is+oAr)
00 1
7: add( JG ) R (1 —G,)toQ atx, and x,_,
8: md( g ) R [& + G, jumi] t0€ atx, and x,oy
9: endfor
10: for all measurements z, do
o 0 0
11: 0=|0 o 0
0 0 o
12: for all observed features 71 = (ri ¢i)7 do
13: j=¢
14: 8:(8‘):(;@\*#.\
8y My = oy
15 g=25"8
16: s va
: =4 atan2(8y, 8,) — ey
17: oot V@ —Vas 0 —Jas b,
g A U 8, 1 5, 8
18: add H'" 07" H! toQ atx, andm;
Hax
ey
19: add H" Q7' [zl —2 — H'| s |1to& atx, andm;
Hix
His
20: endfor
21: endfor
22: return Q, £

Obrazek 9: GraphSLAM linearize

Zdroj: [14]
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Natddku 2 GraphSLAM lienarize inicializuje informacni prvky. Hodnota nekone¢na,
na hlavni diagonéle nésledujici matice, nastavuje hodnotu pocate¢ni pozice z¢ na (0,0, 0)T.
To je velmi dtileZité, jelikoZ v opaéném piipad€, by vysledna matice byla jednotkova. Od
fadku 4 po fddek 9 dochazi k integrovani kontrolnich pi¥ikazi. Co pfesné délaji dalsi
radky tohoto algoritmu se miizete dozvédét zde[14].

Vysledkem algoritmu GraphSLAM lienarize je tedy informa¢ni matice 2 a infor-
maéni vektor ¢. Jak uz bylo nékolikrat zminéno, matice €2 je ¥fidkd. Nenulové prvky ob-
sahuje pouze na hlavni diagondle, ktera se sklada z dil¢ich matic. Dale nenulové prvky
obsahuje mezi nédsledujicimi pozicemi robota a mezi pozicemi a prvky mapy. Tento algo-
ritmus je ¢asoveé linedrni v ¢.

Dalsim krokem algoritmu GraphSLAM spociva v redukci dimensionality informacni
matice a vektoru. To je dosaZeno za pomoci algoritmu GraphSLAM reduce. Tento al-
goritmus bere jako vstup matici Q a vektor £ a vraci redukovanou matici a vektor. Tato
transformace je dosaZena pomoci odebrani prvkh m;. SloZitost tohoto algoritmu je opét
linedrni v ¢.

Poslednim krokem GraphSLAM algoritmu je po¢itani sttedové hodnoty a kovariance
pro vSechny pozice na cesté robota, a také sttedni hodnoty odhad®i pozic vyzna¢nych
bodti v mapé. Toto je dosaZeno poslednim algoritmem a to GraphSLAM solve. Navra-
tova hodnota tohoto algoritmu je tedy pramér vypocitany pro cestu robota a vyznacné
body na mapé a také kovariance, ovsem ta pouze pro cestu.

Kvalita vysledkt algoritmu GraphSLAM zavisi na kvalité poc¢ate¢nich odhadt (po-
¢atecnich informaci), spocitanych algoritmem GraphSLAM initialize.

3.5.3 Shnuti metody

Byl zde predstaven algoritmus s ndzvem GraphSLAM, fesSici specifickou verzi problému
SLAM a to takzvany offline SLAM. Offline problém je charakterizovan schopnosti shro-
mazd ovat veskerd data béhem mapovéni a pfeménit tato data v mapu, jakmile robot do-
kon¢i danou operaci. GraphSLAM toho docili mapovanim dat do #fidkého grafu vazeb,
které jsou nasledné mapovany do informaéni formy. Ta je poté redukovéana, za pouZiti
specifické transformace, kterd odebere proménné(prvky) mapy. GraphSLAM poté ob-
novi mapu z odhadnuté pozice pomoci sekvence oddélenych optimalizacnich problémii.

Experimentélni vysledky ve velkém méstském prostiedi ukdzaly, Ze piistup algo-
ritmu GraphSLAM skutecné vede k vytvareni funkceschopnych map. Déle ukazaly, Ze
je skute¢né snadné pouzivat informace s jinych meé¥icich zafizeni, jako naptiklad GPS.
Pro tuto kapitolu jsem cerpal z [14].
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4 Vlastni implementace metody GraphSLAM

Béhem této kapitoly bude popsan postup implementace jedné z vySe zminénych metod.
konkrétné se jednd o metodu GraphSLAM. Kapitola zahrnuje jak samotnou implemen-
taci metody GraphSLAM, tak i pfipravu na ni. VeSkerou teorii o této metodé najdete v
predchozi kapitole.

4.1 Vizualizace dat

Néz bylo viibec moZné zacit s implementaci néjakého algoritmu, bylo nutné udélat vizu-
alizaci dat, které jsem mél k dispozici. Jednalo se o celkem 9 snimkii jedné chodby. Kazdy
z téchto snimkt obsahoval pfiblizné 256 000 zdznam1i laseru, to znamend 256 000 bodt
se tfemi soufadnicemi(z, y a z), takovymi, jak je zaznamenal laser.

Pro vizualizaci takového typu dat, jsem na doporuceni vedouciho prace, zvolil kni-
hovnu s nazvem Point Cloud Library. Tato knihovna se obecné zabyva praci prave s lase-
rovymi snimky, jejich zobrazeni a také ndslednou praci s nimi. Pro mtj konkrétni p¥ipad
jsem pouZil jejich PCLVisualizer, ktery je popsadn a vysvétlen zde [15].

Po upraveni kédu daného vizualizéru pro vlastni potiebu, jsem dostal jeden z obrazti
chodby, jak ho zaznamenal(vidél) robot. Ukazka jednoho takového snimku lze vidét na
nésledujicim obrazku.

Obrazek 10: Piiklad skenované chodby

Kdyz jsem tedy vyftesil problém vizualizace dat, mohl jsem se pustit do druhého pro-
blému, a to nalezeni vyzna¢nych bodt v dané chodbé. Ke knihové PCL se jesté vratime
pozdéji, kdy ji budeme potiebovat.

4.2 Nalezeni rohu

Jak uz bylo zminéno, nejen vyse, ale i v kapitole zabyvajici se teorif ohledné metody Gra-
phSLAM, tak tato metoda potfebuje pro sviij chod znét soufadnice vyznaénych bodd.
Pro svij pfipad jsem jako vyznacné body zvolil rohy mistnosti, respektive body, ve kte-
rych se protinaji roviny stén. To znamenad, Ze to mohly byt i body, které nejsou redlnymi
rohy dané mistnosti, ale nachézeji se na prise¢iku zminénych rovin.
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Jako prvni véc jsem tedy musel najit stény, respektive jejich obecnou rovnici roviny.
Opét se zde nebavime o redlnych sténdch, ale patfi zde i strop, podlaha, dvefe, a jiné plo-
chy, kterd svym tvarem pfipominaji rovinu. K nalezeni téchto rovin jsem pouzil metodu s
nazvem RANSAC neboli Random sample consensus, kterd funguje na principu odhadovani
parametrti daného matematického modelu z fady vychozich prvk. Jednd se o nedeter-
ministickou metodu, ¢ili vytvafi vysledek pouze s néjakou pravdépodobnosti, ktera roste
spolu s poctem iteraci. Jednoduse feceno si na zacatku zvolime model ktery chceme hle-
dat. V. mém piipadé to byla rovina. Poté fekneme RANSACu, aby tento model hledal v
objektu, ktery jsme mu poskytl, tedy v daném skenu mistnosti. RANSAC poté v zavis-
losti na mnou zvolenych parametrech, konkrétné na maximalni povolené chybé a poctu
iteraci, hled4 tento model. Jak pfesné tento algoritmus funguje se dozvite zde [16]].

Ovsem jak jiz bylo zminéno, tato metoda nevraci pfesné roviny. Je to zptisobeno ne-
pfesnym zaznamenavanim informaci pomoci laseru, kde jednotlivé body jsou vychyleny
zroviny v fddech nékolika milimetri. Coz nezni jako velké &islo, ale kdyZ jsem po ziskani
rovin metodou RANSAC, chtél udélat pranik téchto rovin, tak jsem narazil na problém
pfi pocitdni obecnych rovnic téchto rovin, kdy p¥i ndhodném vybéru tfi bod téchto rovin
nastaly pfipady, kdy byly vybrany body, jenz ve vysledku netvofi poZzadovanou rovinu,
jelikoZ jeden z nich byl vychylen, coz ve vysledku vychylilo celou rovinu.

Jedno feSeni tohoto problému bylo pouZiti takzvané metody nejmensich ¢tvercii. Tato
metoda dokaZe upiesnit tyto roviny dostate¢né na to, abych byl schopen vypocitat jejich
prasecik. Vice o metodé nejmensim ctvercd zde [17]. Pro vypocet metody RANSAC a
metody nejmensich ¢tverct jsme pouZil ¢ast kédu z knihovny PCL. Jejich algoritmus
obsahoval obé zminéné metody a dokazal také vypocist obecnou rovnici roviny kazdé z
nalezenych rovin.

Samoziejmé, Ze tuto funkci obsahujici vypocet rovin jsem volal nékolikréat, abych zis-
kal co nejvice rovin. Konkrétné jsem jich hledal 10. Problém byl, Ze kdyZ algoritmus ro-
vinu nasel, zapsal, uloZil a zacal hledat dalsi rovinu, nastal pfipad, kdy naSel rovinu,
kterou mél jiZz uloZenou. Tak misto desiti pozadovanych rovin nasel pouze 4 nebo 3.
Tuto chybu jsem odstranil pomoci ndpadu odstrariovat jiz nalezené roviny z ptivodniho
snimku. Cili pokazdé, kdyz algoritmus rovinu nasel, si ji ulozil a ,vyfezal” ji z ptivod-
niho snimku, takZe pfi druhém hledani ji uz nevidél. Timto jsem docilil pozadovanych
desiti rovin a mohl jsem zacit hledat rohy.

Rohy jsem tedy ziskdval z priiseciku tfi rovin, ¢ili jsem pocital soustavu tii rovnic o
tfech nezndmych. Pro tento tcel, jsem si pomoci matematické knihovny Eigen [18] vy-
tvofil matici, ktera obsahovala pod sebou v fadcich zapsané obecné rovnice rovin. Ve
jsem mél tedy pfipraveno, abych mohl pocitat danou soustavu rovnic. Vybral jsem si
zpusob pocitani pomoci Gaussovy eliminacni metody, kterd mi spolehlivé vracela soufad-
nice priseciku rovin. Tuto funkci jsem pak volal celkem 120 krat, jelikoZ jsem mél celkem
10 rovin, tak jsem musel testovat vSechny mozné kombinace jejich priniku, coZ mi dalo
celkem velky pocet bodti(rohit).

Nyni jsem musel vyfesit jiny problém. Vzhledem k jiz zminénym chybam laseru, zde
vznikaly body, které byly i nékolik desitek metri vzdalené od dané chodby, jelikoZ ro-
viny nebyly pfesné rovné a protnuly se aZ mimo mdj snimek. Tuto ,,chybu” jsem opravil
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pomoci vytvofeni jakési pomysIné krabice kolem daného snimku a body nachdazejici se
za urovni této krabice, jsem jednoduSe smazal. Po tomto promazéani zbyte¢nych bodi,
jsem jiz dostdval celkem pfijatelné vysledky. Na obrazku niZe mtiZete vidét rohy, které
muj algoritmus nasel na snimku, ktery odpovida obrazku v kapitole

Obrazek 11: P¥iklad nalezenych rohti

Na obrazku jdou vidét body, které jakoby nebyly pfimo rohy v dané mistnosti, a né-
které dokonce levituji v prostoru. Nejednd se o chybu, ale o body, které vznikly prinikem
rovin, jenZ maji prisecik v pfiméfené vzdalenosti od snimku. Body, které vznikly p¥ili§
blizko sebe (viz levy horni roh a levy dolni roh mistnosti na obrazku), jsou vysledkem
primiku roviny dvefi, které jsou mirné vysunuty vzhledem ke sténé. Mozna se zd4, ze
nékteré body jsou zbyte¢né a budou i pfekazet v dalsim vypoctu, ale neni nic leh¢iho,
neZ tyto body v nésledujicim vypoctu ignorovat, a zaméfit se na ty, které potfebuji.

Nyni jsem tedy mél potfebné rohy dané mistnosti a zbyvalo zjistit, ktery roh z tohoto
snimku je rohem ze snimku druhého. Cili jsme tuto funkci na ziskani rohtt musel apli-
kovat na vSech 9 snimki. Poté jsem ziskal jejich rohy a na fadu pfisla takzvand metoda
ICP, ktera na zakladé ziskanych rohti dané snimky s drobnou chybou vyrovnala a tedy
Slo vidét, ktery bod patii ke kterému. Metoda ICP je pomérné pfesna a efektivni. Fun-
guje na principu minimalizace rozdilu mezi dvéma cloudﬂ a snazi se tedy, o co nejvétsi
sbliZzeni téchto cloudt. Tato metoda se da aplikovat jak na 2D, tak na 3D prostfedi, coZ
z ni déla velice vyuzivany néstroj. Postup této metody spociva ve vybrani si cile a poté
zakladu. Zakladem je cloud, ktery se béhem provadéni algoritmu ICP nebude ménit, a
bude naopak poskytovat informace o tom, jak se méa cilovy cloud posunout. Jednoduse
vyrovname cilovy cloud podle zdkladového. Stejné jako metoda RANSAC, tak i tento al-
goritmus pfima parametry v podobé poctu iteraci a maximalni chyby, na jejichz zékladé
se poté provede. Hlavnim cilem tohoto algoritmu je tedy najit co moznéa nejlepsi rota¢ni
matici a matici posunu, pro co nepfesnéjsi pfiblizeni a vyrovnani cloudt. Vice informaci
o metodé ICP se dozvite zde [19].

?Cloud je oznageni pro soubor bod?i. V nasem ptipadé se jednd o soubor obsahujici soutadnice bods, jak
je zaznamenal laser
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4.3 GraphSLAM

KdyZ jsem tedy ziskal potfebné informace, mohl jsem zacit implementovat samotnou
metodu GraphSLAM. Jak uZz bylo zminéno v kapitole, kterd se zabyvé teoretickym po-
pisem metody GraphSLAM, tak pro tuto metodu je klicové ziskat informaé¢ni matici a ji
odpovidajici informacni vektor. To byl také miij nasledujici krok.

Rozhodl jsem se dany problém fes$it pro kazdou osu zvlast/, ¢ili jsem si vytvoril celkem
3 matice a jim odpovidajici 3 vektory pro osy z, y a z. Matice jsem implicitné nastavil na
velikost 1x1 a pfiddvanim hodnot pozic robota a vyzna¢nych bodti, se matice zvétsovala
a postupné napliiovala. Tento postup jsme zvolil i pro informacni vektory. Hlavni pro-
blém bylo zjistit, zda vyznaéné body, jenZ pfiddvam do dané matice a vektoru, nebyly jiz
pfidany. To jsem o3etfil jednoduchou funkci, kterd mi vracela index daného vyznaéného
bodu, ktery jsem pak déle pouZzival a kontroloval, zda vyznaény bod, ktery pfidavam,
nema stejny index, jako body piedeslé. Podobny problém byl v ramci jednoho snimku,
kde nékteré rohy se zobrazovaly aZ piili§ blizko sebe a mohly by tedy ohrozit celkovy
vypocet. Vyfesil jsem to pomoci funkce, kterd body(respektive jejich pozice), jenz se na-
chédzely v mnou zadané vzddlenosti od sebe secetla a vydélila dvéma, ¢imz jsem ziskal
jeden bod, ktery se nachdzel pfiblizné mezi ptivodnimi body. KdyZ jsem mél tedy na-
plnéné jak matice, tak vektory, nezbyvalo uZz nic jiného, neZ je mezi sebou vynésobit a
ziskat ta vysledny vektor obsahujici nejlepsi mozné odhady pro pozice robota a vyznac-
nych bodii. Vysledny vektor se tedy vypocital pomoci nédsledujictho vzorce.

p=0"" ¢ (18)

Kde i predstavuje vysledny vektor, 2 informaéni matici a £ informacni vektor. Dalsi
obrédzek(postup), nachazejici se niZe, ukazuje jiZ konkrétni pfiklad vypoctu vysledného
vektoru, kde zname pozice robota, pozice vyzna¢nych bodti, chybu v pohybu robota a
chybu v méfeni. Budeme zde uvaZovat jednorozmérny prostor (Naplnéni matice a vek-
toru pro jednu z os). Jako pocétecni pozici si ur¢ime xg = —3. V naSem piikladé udéla
robot 2 dalsi , kroky”. Prvni krok bude z; = z9 + 5 a druhy bude z2 = z; + 3. Déle
budeme uvazovat, Ze robot na své cesté vidél jeden vyznacny bod Lg a to se vzdalenosti
2o = 10 z pocate¢niho mista, vzdalenosti z; = 5 po prvnim pohybu a vzdalenosti zo = 2
z posledni pozice. Posledni véci, kterou zde zndme jsou chyby méfeni a chyba pohybu,
které budou v tomto pfipadé obé rovny jedné.

o x1 x2 Lo

i) -3 Wiy} 3 -1 0 -1 i) —18
T 2 T -1 3 -1 -1 T -3
x| 5] x| 0O -1 2 -1 " 2o 1 (19)
Lo\ 7 Ly\-1 -1 -1 3 Lo \ 17

Stejnym zptisobem jsem i ja postupoval pfi spocitani vysledného vektoru pro vsech
9 snimkii(pozic robota). Nasledujici obrazky ukazuji, jak vypadaly snimky pfed pouZi-
tim algoritmu, v jednotlivych ¢astech algoritmu a nakonec, jak vypada vysledny obraz
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chodby, ktery algoritmus GraphSLAM vytvofil. Prvni obrdzek je tedy zobrazeni vsech
deviti snimkd, jak byly na zacatku.

Obréazek 12: Obraz chodby bez tiprav

Na obréazku lze zfetelné vidét, jak jsou snimky nezarovnané, napiiklad u modrého a
fialového snimku vidime vyrazny posun. Také vychyleni zptisobené chybou v pohybu
robota je zde snadno rozpoznat. Dalsi obrdzek uz ukazuje snimky po aplikaci metody
ICP, ktera je vyrovnala, ovSem s néjakou chybou, kterou se pravé snazi GraphSLAM od-
stranit.

Obrazek 13: Obraz chodby po metodé ICP
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Kdyz tyto dva obrdzky porovnéte, lze vidét, Ze metoda ICP dané snimky celkem
slusné zarovnala. Nam to ale nestaci a proto posledni obrdzek ukazuje vysledné zarov-
nani pomoci metody GraphSLAM.

Obréazek 14: Vysledné zarovnani metodou GraphSLAM

Tento obréazek je jiz findlni verzi mé prace. Ukazuje zarovnany obraz chodby, ktery
se skldda z celkem deviti ptivodnich snimkii. Nejvétsi rozdil je na snimku s modrou bar-
vou, ktery to zarovnalo piesné se zadni zdi, tak jak mé byt. Slo o srovnani v jednotkach
milimetrd, takZe zmény na ostatnich snimcich nemuseji byt tak vyrazné.
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5 Zaver

Hlavnim cilem préce je sezndmenti ¢tenafe s technologii LIDAR, konkrétné s jeji aplikaci
na mapovani 3D prostoru. Déle pak popsani zdkladnich metod uréenych pro zminéné
mapovani a v neposledni fadé popis vlastni implementace jedné z téchto metod.

V prvni ¢asti prace byla teoreticky popsdna technologie LIDAR. Bylo zde uvedeno jeji
Siroké vyuziti, zdkladni komponenty a také historie a vyvoj. Druha ¢ast prace se poté vé-
novala sezndmeni ¢tenafe se ¢tyimi zdkladnimi metodami pro mapovéni prostoru. Byly
zde uvedeny zdkladni myslenky téchto algoritmii, jejich ¢asové slozitosti a srovnani s
ostatnimi algoritmy. Naplni posledni ¢asti prace bylo popséani postupu vlastni imple-
mentace zvolené metody, feSeni problém, které pfi implementaci nastaly a zhodnoceni
vysledka.
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