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Abstrakt

Tato diplomové préce pojednava o problematice SLAM (simultalni lokalizace a mapo-
vani) a predstavuje moznosti jeji implementace. Hlavnim cilem je implementovat zvoleny
algoritmus k tvorbé mapy a zpracovat naméfena data ze senzoru LIDAR.

Summary
This master thesis explains what is SLAM and reprezents possibilities of implementation.

The main goal is to implement chosen algorithm to create map and process measured
data from LIDAR sensor.
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Uvod

Jednim z nejnovéjsich technickych trendd soucasnosti je vyvoj autonomni robotiky,
coz zahrnuje jak roboty, tak vozidla a dalsi autonomni mechanismy. Autonomni zarizeni
musi byt schopno rozpoznavat a identifikovat objekty a této informace vyuzit ke své ori-
entaci. At je pro potiebu lokalizace vyuzito optické kamery, LIDARu nebo sonaru, je
ke zpracovani dat majoritné vyuzivan algoritmus oznacovany jako SLAM. Vstupni data
nejsou zcela smérodatna (nezélezi na reprezentaci), protoze se vzdy provadi stejné kroky.
SLAM znamena simultanni lokalizace a mapovani a ve vétsiné ptipadu pracuje s dilezi-
tymi objekty jako jsou rohy a hrany. Na zacatku se z naméfenych dat (mracna bodd,
obrazky, atd.) extrahuji vyznamné charakteristiky. Nésleduje popis jednotlivych objektii
(pozice, vérohodnost, typ, atd.), pokud je popis dokoncéen, mtiiZe se zacit s registraci mra-
¢en bodtl. Registraci se rozumi aplikace algoritmu, ktery na zakladé nalezenych objektt
nebo méfeni samotném najde pozadovanou transformaci mezi méfenimi. Vétsinou se hleda
rotace a translace, aby bylo mozno odvodit posuny robota. Opakovanim tohoto kroku se
sklada mapa okoli. Pouziva se algoritmi zalozenych na statistice, protoze fesit tuto ilohu
hrubou silou, by nebylo redlné. Statistika pomaha najit jakysi odhad transformaci a mi-
nimalizuje se chyba. Chybou v tomto pfipadé se mysli podobnost dat. Tyto algoritmy
konverguji rychleji, ale je potfeba davat si pozor na lokalni extrémy a chybné zmétené
body.

Cilem této diplomové prace je seznamit se s algoritmem SLAM a spravné zpracovat
namérena data, v tomto pripadé mracna bodi. Nasledné z téchto mracen extrahovat
dulezité objekty (charakteristiky) a implementovat algoritmus na registraci a skladani
mapy. Vysledky potom demonstrovat na ptikladech a piislusné je vyhodnotit.

Prvni kapitola se vénuje seznameni s problematikou SLAM, s pouzivanymi algoritmy
a moznostmi jejtho vyuziti. Dalsi kapitola predstavuje nékolik druhi senzori LIDAR,
kde je také popsan pouzivany senzor k této diplomové praci. Nasledujici kapitoly se vé-
nuji programové implementaci a naslednému méteni a vyhodnoceni rtiznych modelovych
prostiedi.

V textu prace se casto vyskytuji anglické nazvy metod a algoritmi z divodu navaznosti
na uzité reference a z divodu absence vhodného ptekladu.
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1. Reserse problematiky SLAM a stru¢ny popis zvolenych metod

1. Reserse problematiky SLAM a
stru¢ny popis zvolenych metod
1.1. Uvod do problematiky SLAM

Pojem SLAM znamena ”Simultaneous localization and mapping”, to lze vlastnimi slovy
vylozit jako soucasna tvorba mapy a vlastni orientace v ni. Je nespocet zptisobt jak lze
tuto techniku implementovat jak z pohledu hardware tak software.

SLAM se d4 rozdélit do nékolika krok [1]. Prvni je sbér dat, data mohou byt reprezen-
tovana rtizné s ohledem na pouzité zafizeni. Nejcastéji se pouzivaji 2D nebo 3D laserové
skenery (LIDAR), kamery, rizné senzory vzdélenosti, sonary, atd. Neni podminkou pou-
zivat pouze jeden senzor, Casto se kombinuji, aby bylo dosazeno pozadované presnosti
a dosahu. Pii kombinaci senzort se potom zpracovava tzv. flize dat.

Po nasnimani dat nasleduje druhy krok, kterjy ma za tikol hledat vyznamné objekty
(charakteristiky) a po zpracovani (identifikace, klasifikace) je ulozit. V tomto bodé se
z mracna bodu vyseparuji diilezité body, hrany atp. Tyto objekty jsou potfebné pro dalsi
krok a to konkrétné Asociace dat, kterd podle dilezitych objektt ze dvou méfeni urci
rozdily v posunuti a natoceni.

V posledni kroku se neustéle pfepo¢itava mapa (muZe byt rizné interpretovana) na za-
kladé poslednich méFeni. Upravuji se pozice charakteristik, pozice robota a zvysuje se také
dtivéryhodnost znovu nalezenych objektti. Casto se v tomto kroku pouziva tzv. EKF (Ex-
tended Kalman filter).

Vsechny uvedené kroky (obr. 1.1) se provadi nékolikrat za sekundu a je vyzadovéno,

Extrahovani
ryst

aby zpracovani probihalo v redlnem case.

Asociace
dat

EKF

Obrazek 1.1: Pribéh SLAM.
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1.2. Extrahovani dilezitych rysi

Pii aplikaci SLAM lze identifikovat nékteré t¥idy problémi, jejichz feseni neni trivialni.
Jedna z nich jsou pohybujici se objekty v méreném prostoru. S témi je potieba pocitat
a také je pripadné detekovat, protoze jedna chyba mtize ohrozit pouzitelnost celé mapy.
Dalsi tfidou je uzavieni smycky na vysledné mapé, tim se mysli pfipad, kdy se skenuje
néjaka oblast a po urcitém case, se robot opét vrati do uz jednou méreného prostiedi.
Posledni, dnes jiz ne az tak uplné aktualni, je vypocetni narocnost.

1.2. Extrahovani dulezZitych rysu

Presna lokalizace vyznamnych objektu je dilezitym aspektem SLAM. Pfi kazdé neptes-
nosti nebo chybé vznika riziko, ze pri pozdéjsim zanaseni objekt do mapy, miize dojit
k znehodnoceni celého naméreného souboru dat.

Do vyznamnych charakteristik se zahrnuji vSechna dilezita mista, ktera jsou potiebna
pro pozdéjsi orientaci. Patii tam rohy mistnosti, stény na které se da napasovat néjaky
geometricky utvar, atp. Pohybujici objekty se také lokalizuji, ne kvili pozd€jsi orientaci,
ale aby nedoslo k chybnému pfidani do mapy.

Existuji dva zptisoby jak se provadi detekce [2]. Prvni je nalezeni vyznamnych objektii
v prvnim méteni a v dalsim se pouze hleda v okoli danych soutfadnic. Tento zpiisob se da
pouzit pouze v piipadech, kdy je jisté, Ze robot nezméni svou pozici o vice nez stanovené
hrani¢ni posunuti. Druhy zptisob je hledani v obou méfenich nezavisle na sobé.

Extrahovani charakteristik se sklada ze tfi kroku:

e Detekce vyznamnych objekti,
e popis a vytvareni vazeb mezi objekty,

e hledéni stejnych objektd v dalsim méreni.

1.2.1. Detekce vyznamnych objekti

Detekce vyznamnyjch objektti se provadi nékolika zptisoby. V konkrétnim pfipadé vzdy
zavisi na implementaci s jakou reprezentaci objektl algoritmus pracuje. Co se reprezen-
tace tyce, lze objekty reprezentovat jako body nebo primky. Body mohou predstavovat
naptiklad rohy nebo néc¢im vyznamny bod. Pfimky nejcastéji reprezentuji hrany. Detekce
se provadi v naméfenych datech, tzv. mracné bodi, tim se mysli soubor namétfenych dat
vétsinou na jednu otacku skeneru.

Algoritmus Spikes

Algoritmus Spikes [1] se pouziva pro hledani extrému v mraéné boda. Hledaji se takové
body, které se vyznamné lisi. Pfikladem mtize byt stiil v méfené mistnosti. Dokud algo-
ritmus nenarazi na nohy stolu, jsou zmény ve vzdalenosti bodi malé, v okamziku kdy se
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1. Reserse problematiky SLAM a stru¢ny popis zvolenych metod

objevi body, které reprezentuji nohy stolu je zména ve vzdalenosti bodi skokova. V algo-
ritmu je potfeba si stanovit jak velka zména je povazovana za dulezitou pro zapamatovani.

Druha moznost jak detekovat spike neboli hrot je pomoci tii hodnot. Méjme tii body
A, B a C' jdouci za sebou. Vypocteme jejich vzdalenosti, napiiklad v euklidovské metrice
A — B,C — B a tyto dva vysledky secteme. Podle velikosti vysledné hodnoty usoudime
jestli bod B je dulezity ¢i nikoliv. Na obrazku 1.2 jsou naznacené body, které algoritmus
oznadi jako spike (v ¢tverecku).

[e]

Obrazek 1.2: Piiklad mracna bodd, v kterém algoritmus najde vyznamné body.

Tento postup se pouziva pro detekci pevnych predméttt v mistnosti. Nevyhodou jsou
pohybujici se objekty, protoze je algoritmus povazuje za vyznamné objekty a to vede
k chybam.

Sliding window

Pro detekei rohti je vyuzivana technika oznacovana jako Sliding window [3] nebo-1i po-
hybujici se okno. Algoritmus pracuje se tfemi body z pohyblivého okna, mezi kterymi
se vytvori dva vektory a vypocte se ihel mezi nimi (obr. 1.3). Pokud thel spliiuje stano-
venou podminku je povazovan za roh.

Velikost okna se voli mezi 11, 13 nebo 15 body, kde se povazuje za vrchol 6., 7. nebo
8. bod. V piipadé 11 bodu se vytvori dva vektory sméfujici do vrcholu (bod 6.) z obou
konct. V tomto kroku je také dilezite zkontrolovat vzdélenost ¢ (obr. 1.3), kterd musi
byt vétsi nez zvolené minimum. Vypocte se thel, ktery sviraji dané vektory a pokud je
mensi nez 120° (neni podminkou), provadi se dalsi zpétna kontrola.

Zpétna kontrola se provadi smérem k vrcholu. V kazdém kroku jsou uvazovany dva
body blize stfedu (2. a 10., 3. a 9., atd.) a provede se vypocet thlu. Pokud ve vSech
krocich thel splnuje stanovenou podminku je povazovan za roh a uklada se mezi vyznamné
objekty.

Pro vypocet thlu 6 se pouziva vzorec (1.1).

0 = cos! <ﬂ> . (1.1)

|uf[v]
P1i implementaci této metody je potfeba davat pozor na detekci neexistujicich rohi.
Tyto body mohou narusit presnost a spravnost pozdéjsich krokii.
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1.2. Extrahovani dilezitych rysi

C

.o e

Obrazek 1.3: Body, na kterych se provadi detekce rohu.
Algoritmus Ransac

Algoritmus Ransac (Random sample consensus) [1] [] je iteracni algoritmus pouzivany
pro odhad parametri matematického modelu z naméfenych dat. Obecné data obsahuji
body, které neni mozné priradit k modelu tzv. outliers, algoritmus je dokaze odhalit
a nepracovat s nimi. Naopak data priraditelnd modelu se oznacuji jako inlier.

Ve spojitosti s SLAM se Ransac pouziva k detekci pfimek v mracné bodu. Na za-
¢atku si algoritmus vybere ndhodnou ¢ast namérenych bodi a pomoci metody nejmensich
¢tverci se pokusi data co nejlépe aproximovat. Nasledné se spocita kolik bodti lezi blizko
této primky a pokud je dosazeno stanovené meze, je mozné zaradit tuto primku mezi
vyznamné objekty.

Pocet iteraci se voli dostatecné vysoky, aby pravdépodobnost p byla nejcastéji 0, 99.
Pravdépodobnost p predstavuje to, ze alesponn jedno mrac¢no bodd neobsahuje outlier.
Potom u je pravdépodobnost, ze kterykoliv vybrany bod je inlier a opacné v = 1 — u je
pravdépodobnost nalezeni otlieru.

1—p=(1—u™)V, (1.2)

kde m je miniméalni pozadovany pocet bodt a N pocet iteraci kdy se téchto bodt dosahne.
Po vyjadfeni N se vzorec zméni na (1.3).

log(1 — p)
N = log(1— (1= ™)’ (1.3)

Na obréazku (obr. 1.4) je zobrazen vysledek algoritmu Ransac. P¥imky znazornuji nej-
lepsi aproximaci danych bodt se zvolenym minimalnim poctem bodii.

Vyhodou je presnost aproximace dat, avsak nevyhodou je absence casovych mezi.
Casova naroc¢nost se zvysuje s poctem bodt. Data (mra¢na bodii) také nemohou obsahovat
vice nez jeden model (topologie mistnosti). V pfipadé, ze obsahuji vice modeld, algoritmus
nenajde ani jeden.
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1. Reserse problematiky SLAM a struc¢ny popis zvolenych metod

-

Obréazek 1.4: Nalezené pfimky pomoci algoritmu Ransac.

Split and Merge
Algoritmus Split and Merge [3] se pouziva pro hledani pifimek v datech ziskanych ze
skeneru. Predpokladem jsou body, v potfadi podle mé¥eni (rotace LIDARu). Algoritmus

vychézi ze smérnicové rovnice piimky (1.4).
(1.4)

y=kx+q,

kde k = tg(¢) je smérnice pfimky, pfi¢emz ¢ je orientovany tuhel s vrcholem v pruseciku
primky a prvni souradnicové osy, ¢ je tzv. usek (vytnuty piimkou) na ose y, pokud ¢ = oo,
tak je prfimka rovnobézna s osou y. Hodnotu g lze také vyjadrit jako podil zmény na ose

y a x (1.5). Usek q je zobrazen také na obr. 1.5
Ay
= —, 1.5
1= X, (1.5)
y
ay

X

0 o
Obrazek 1.5: Usek vytnuty pfimkou na ose y.
Metoda pouzivana v [3] pracuje tak, ze hled4 délici body piimky, které maji maximalni

kolmou vzdalenost od primky. Na zacatku je pfimka mezi prvnim a poslednim bodem

méfeni Av + By + C = 0, kde A = yy —y;; B = vy —2;;C = —(Byy — Axy) (i je
index prvniho bodu a f je index posledniho bodu). Potom pro vSechny body mezi i a f
se spoCitd kolma vzdalenost k piimce (1.6).
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1.2. Extrahovani dilezitych rysi

= A:L‘k—i-Byk—l-C‘
Tento postup se provadi rekurzivné do té doby nez nalezené primky dostatecné neapro-
ximuji namérena data. Neboli v kazdé iteraci se spocita kvadraticka chyba a porovna se s

(1.6)

ukoncujici podminkou. V kazdé iteraci algoritmus hleda bod s nejvétsi kolmou vzdalenosti,
v tom misté nasledné rozdeéli aktualni primku, postup je vidét na obr. 1.6.
1’ f f

i i
Obrazek 1.6: Pribéh algoritmu Split and Merge.

Na obrazku 1.7 je pfimka aproximujici body s chybou, danou rovnici (1.7). Chyba je
soucet kvadrati vzdalenosti vyznacenych Cervene.

n

Sg = Z(yz — (kzi +q)). (1.7)

=1

[xi, yil

0 X

Obrazek 1.7: Chyba pii aproximaci piimky.

Houghova transformace

Houghova transformace [5] je algoritmus pro hledéni vyznamnych charakteristik v obraze
nebo mracné bodi. Pouziva se hlavné v analyze obrazu, pocitacovém vidéni a zpracovani
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1. Reserse problematiky SLAM a struc¢ny popis zvolenych metod

digitalnich obrazka. Hledat lze 2D charakteristiky (pfimky, kruznice, atp.) a také 3D
charakteristiky (plochy, valce, atp.).

V detekci primek algoritmus nevychéazi z normalové reprezentace primky podle rovnice
(1.4), ale pouziva (1.8).

r = xcost + ysinb, (1.8)

kde r je vzdalenost od poc¢atku k nejblizsimu bodu pfimky a 6 je thel mezi osou x a spojnici
pocatku s nejblizsim bodem piimky.

y

0 X

Obrazek 1.8: Popis pfimky pti Houghové transformaci.

Hled4 se ptimka, ktera by se dala popsat rovnici (1.8). Houghova transformace zac¢ina z
pocatecniho bodu, ktery mtze byt ndhodné zvoleny a prochézi vsechny body. Existuje tzv:
accumulator, ktery je reprezentovan matici s fadky (r,6). Accumulator v kazdém kroku
pocita hodnoty r a # z daného a ze sousediciho bodu. Nasledné se podiva do matice, jestli
je uz dana dvojice pfidana, pokud né tak ji pfid4, pokud ano tak pouze inkrementuje
hodnotu vyskytu.

Vysledkem algoritmu je matice s fadky (r, #) a ke kazdé dvojici je pritfazena jesté hod-
nota poc¢tu bodi, které na dané primce lezi. Podle zvoleného po¢tu minimalniho vyskytu
dané dvojice se stanovuji primky.

Detekce kruznice se provadi obdobné. Velikost accumulatoru se rovna poctu vsech
bodu a hodnoty predstavuji jestli se jedna o stfed kruznice, hodnota a (jedna souradnice
stfedu) v rovnici (1.9).

(x —a)* + (y — b)* =2 (1.9)

Pro vSechny hodnoty a se hleda b, takové aby spliovalo pfedchozi rovnici.

1.2.2. Popis a vytvareni vazeb mezi objekty

Po zpracovani namétfenych dat a nalezeni vyznamych objektt je potieba je popsat. Popis
je velmi dulezity, protoze se pouziva k vytvareni vazeb mezi robotem a nalezenymi objekty
a mezi objekty navzdjem. K popisu se mize pouzivat matic [!] nebo napf. indexované
struktury.
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1.2. Extrahovani dilezitych rysi
Popis pomoci matic

Nejdulezitéjsi je aktualni stav systému, ktery je reprezentovan matici X (1.10). Prvni
tfi fadky matice obsahuji informace o aktualni poloze robota, kde 6, je jeho natoceni.
V dalsich fadcich matice jsou aktualni pozice nalezenych vyznamnych objekti s celkovym
poctem n.

Ly

Yr

X

(1 (1.10)

(X)

Ty

Yn

Kovarian¢éni matice P (1.11) popisuje vzajemny vztah vSech nalezenych objekt mezi
sebou a robotem.

A E ... ..
DB .. G

P = (1.11)
F .. C

Matice P se sklada z n€kolika submatic. Prvni je submatice A, kterd ma tii radky a tii
sloupce a obsahuje kovarianci pozice robota. Dalsi je matice B s dvéma fadky a sloupci
predstavujici kovarianci prvniho nalezeného objektu. Obdobné potom matice C ma stej-
nou velikost a je to kovariance posledniho objektu.

Submatice D ma dva fadky a t¥i sloupce a predstavuje kovarianci pozice robota a prv-
niho objektu. E obsahuje kovarianci prvniho objektu a pozice robota. Zbylé submatice
(G, F), predstavuji vzajemné kovariance mezi objekty.

Posledni prvek vyuzivajici se k popisu objektt je tzv. The Kalman gain K (1.12). Tato
matice predstavuje miru divéryhodnosti pozice nalezenych a uloZenych objektu.

Ty Ty
Yr Yo
t, ty
K= L1y T19b (112)
Yi,r Yisb
Tnyr  Tpob
Ynsr  Ynsb

Hlavnim vyznamem matice je pfedchazet chybam, které vznikaji Spatnym méfenim
nebo predpokladem. Uvedend matice (1.12) je tizce spjata s aktudlnim stavem X (1.10)
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1. Reserse problematiky SLAM a struc¢ny popis zvolenych metod

a pracuje nasledovné. Jsou ulozené aktualni pozice vyznamnych objektl, dalsim mérenim
se zjisti, Ze dany objekt je posunut o hodnotu A. Z dat se nezjisti, které méfeni je spravné
a tak je potfeba matice K, ktera rozhoduje jak velka ¢ast z A se pricte k pozici objektu.
Pokud mira vérohodnosti je mald tak se zména pozice projevi vice a naopak pokud je
vysokd, zména se témér neprojevi.

Prvni sloupec matice se vztahuje k vérohodnosti zmén ve vzdalenosti a druhy sloupec
k vérohodnosti zmén v natoceni. Prvni tii fadky souvisi s pozici robota a zbytek s pozici
objekti.

Popis pomoci indexovanych struktur

K popisu objektti a jejich vazeb neni nutné pouzivat predchozi reprezentaci pomoci ma-
tic. Vyuziva se také indexovanych struktur jako hesSovaci tabulky, heSovani s ohledem
na pozici, k-d stromy a dalsi.

Podstatou hesovacich tabulek [6] (obr. 1.9) je ukladéni dat do asociativniho pole,
kde indexy jsou vypocteny z ukladanych dat. Index se vypoc¢te pomoci hesovaci funkce,
k tomu neni potfeba pouzivat celd data, ale pouze zvolené dilezité ¢asti. Obdobné fun-
guje i heSovani s ohledem na pozici. Rozdilna je hesovaci funkce, ktera je navrzena tak,
aby zvySovala pravdépodobnost kolize u podobnych prvki.

Indexy Hodnoty
x: 52, y: 14, bod, d@véryhodnost: 5, ‘

x: 52, y: 14, bod

‘ x: 152, y: 76, pfimka

x: 152, y: 76, pfimka, dlvéryhodnost: 1, ‘

X: 457, y: -41, bod 436 Ix: 457, y: -41, bod, dlvéryhodnost: 10, ‘

Obrazek 1.9: Priklad ukladani dat do hesovaci tabulky.

K-d stromy [7] se pouzivaji pro ukladani objektti v k-dimenziondlnim prostoru. Za-
mérem je rozlozit prostor na maly pocet bunek. Kazda buinka by neméla obsahovat velky
pocet bodi. Vyhodou je snadny a hlavné rychly pfistup k objektiim na zékladé pozice.
Body do stromu se pridavaji na zakladé hledani medianu, aby byl strom rovnomérné
zkonstruovan (obr. 1.10).
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1.2. Extrahovani dilezitych rysi

10

@ 8r
@ @ 6_
o7) (o) |

N
T

Obrazek 1.10: Reprezentace bodt pomoci k-d stromu.

Vyhodou popisu objektii pomoci indexovanych struktur je rychly pfistup k prvku
bez prohledavani celého prostoru. Také se rychle hledaji nejblizsi objekty k daného bodu.

1.2.3. Hledani stejnych objektu v dalSim méreni

Hledani stejnych objekttl v dalsim méfeni je slozité. Na jednu stranu vétsina nalezenych
objektl je stejnych, ale na druhou stranu se nemusi detekovat vSechny a také pribudou
nové objekty. Proto nelze predpokladat, Ze pocet a poradi objekt bude stejné. Pro tyto
predpoklady je potieba prizptsobit strategii hledani.

Pfi hledani objektt se definuji nasledujici vztahy [2], které udévaji miru nalezeni stej-
nych prvkid, kde T'P je pocet spravné nalezenych, F'N je pocet nenalezenych, F'P pocet
Spatné nalezenych, T'N je pocet $patné nalezenych, které jsou odhaleny jako Spatné.

Mira spravné nalezenych T'PR:

TP TP
TPR = = 1.1
ki TP+ FN P’ (1.13)
mira chybné nalezenych objekti F'PR:
PP FP
FPR = = 1.14
h FP+TN N’ ( )
predvidané spravné nalezené objekty PPV
TP TP
PPV =—""—=— 1.1
v TP+ FP P’ (1.15)
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1. Reserse problematiky SLAM a stru¢ny popis zvolenych metod

presnost ACC"

TP+TN
ACC = ——. 1.16
¢ P+N ( )

Pro danou strategii hledani je potieba stanovit meze, ve kterjch se bude hledani
pohybovat. Vzdy je nutné udélat kompromis, protoze u pozadavki s pfehnanou presnosti,
mohou strategie selhat a nebude nalezen zadny objekt. Na obrazku 1.12 je zobrazena
zavislost spravné a Spatné nalezenych objektd s ohledem na presnost.

Nejjednodussi strategie prohledavani je projit vSsechny objekty a porovnat je se vSemi
nové nalezenymi. Tento pfistup neni ovSem efektivni, protoze se jedna o kvadratickou
slozitost a to je nezadouci pro vétsinu aplikaci.

Lepsi strategie je hledani nejblizsiho souseda, kde se prohledava pouze malé okoli. Nej-
lepsi reprezentace pro tuto strategii je pomoci dfive zminovanych indexovanych struktur,
protoze kazdy soubor naméfenych dat muize obsahovat svoje datové struktury a hledani
v nich je velice rychlé. Nevyhodou je, ze hledani nejblizsiho souseda je mozné pouzit pouze
v ptripadech kdy zména pozice mezi méfenimi je malé. Pocita se s malym okolim, které je
presnéjsi a rychlejsi k prohledani.

A
#

TP TN

1 "
) d

Obrazek 1.11: Pomér mezi spravné nalezenymi TP a Spatné nalezenymi TN s ohledem
na presnost 6 [2].

Pokud je zména pozice velka je lepsi pouzit jinou strategii. Naptiklad pouzit matici
krizovych korelaci, z které vyplyva vztah mezi objekty. Na zakladé danych korelaci se hle-
daji objekty s podobnymi vztahy v dalsim méfeni. Existuji také strategie, které obsahuji
uceni a diky tomu jsou schopny predikovat pozici objektu.

1.3. Asociace dat

Obecné naméfena data v rozdilnych krocich mohou mit jinou chybu méreni a byt rtzné
deformovana, proto nalezeni vhodné transformace mezi méfrenimi, miize byt dosti slozité.
VyuZivané transformace se daji rozdélit na tuhé (rigid) a flexibilni (non-rigid). Tuhé trans-
formace se skladaji pouze z translace, rotace a Skalovani. Mezi nejjednodussi flexibilni
transformace patii afinni transformace, ke které se jesté ptfidava anizotropni skalovani
a zkresleni. Flexibilni transformace se vyskytuji v redlnych problémech jako sledovani po-
hybu, rozpoznavani tvaru a registrace obrazu v mediciné. Posledni zminova transformace
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1.3. Asociace dat

vvvvvv

vz

citlivéjsi na Sum a na body lezici mimo méfené okoli (outliers).

Tuha transformace

Tuhé transformace [3] se skladdaji ze zdkladnich transformaci, které se vyuzivaji v 2D
i 3D pocitacové grafice. Dale budou pfedstaveny transformace ve 2D. Nejjednodussi je
translace (1.17), definovana vektorem (pro jeden bod) nebo matici (pro vice bodu).

! t
()= (5) )
y y Ly
kde (z'y')” je bod po translaci z piivodni pozice (zy). Mezi zédkladni transformace pat¥i
také rotace (1.18), definovana ¢tvercovou matici R.

x’ cosf) —sind x
() -(a ) () o

Y sinf  cos@ Yy
kde (z' /)T je bod po rotaci z ptivodni pozice (z y)*. Matice R piedstavuje rotaci ve sméru
hodinovych ruci¢ek o thel 0, v pripadé rotace proti sméru hodinovych rucicek se pouziva

transponovana matice R”. Dalsi transformace je Skalovani (1.19), ktera pozici bodu vy-
nasobi konstantou ¢, kde pro zmenseni je ¢ < 1 a naopak pro zvétseni je ¢ > 1.

(5)-()

Tyto tfi uvedené transformace se fadi k tuhym a v algoritmech se vétSinou pouzivaji
vSechny najednou (1.20).

x cosf) —sin6 T t
— r 1.2
(y’) c(sine cos@)(y)+(ty)’ (1.20)

Flexibilni transformace

Do skupiny flexibilnich patfi v prvni fadé afinni transformace [9], kterd se sklada pouze
z translace a linearni transformace. Linearni transformace ve 2D je obecné definovana
jako ¢tvercova matice a ma tvar:

a b c
d e [ ], (1.21)
0 01

v této matici jsou spojené elementarni transformace, které lze rozdélit takto:
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1. Reserse problematiky SLAM a stru¢ny popis zvolenych metod

e zména méritkas

a 0 0
0b o0 |, (1.22)
0 01
e rotace:
cost) —sinf 0
sinf cosf 0 |, (1.23)
0 0 1
e translace o vektor se soufadnicemi (¢, t,)”:
1 0 ¢t
01t |, (1.24)
0 0 1

vvvvvv

Sklddanim elementarnich vznikaji sloZitéjsi transformace a obecné maji tvar (1.21).

Transformace bodu (z y)? v afinnim prostoru méa tedy tvar:
! a b ¢
y | = d e f y |, (1.25)
1 00 1 1

V tomto kroku se k danym naméfenym mra¢nim bodu hledd vhodnéa transformace,
aby se odvodilo skutecné natoceni a posunuti robota. Existuji riizne pristupy, které vyuzi-
vaji tuhé nebo flexibilni transformace. Pouzivané algoritmy maji své vyhody a nevyhody,
které se vztahuji ke konkretnimu problému. V. SLAM aplikaci je potfeba, aby algoritmy
byly velmi rychlé a robustni. Robustni v tom smyslu, ze by mély byt odolné vici Sumu
a bodlim, které nepatii k namérenym dattm tzv. outliers.

Déle je predstaveno nekolik algoritmii k zarovnévani mracen bodt. VSechny vyuzivaji
jinych principt a maji rizné vlastnosti.

1.3.1. ICP algoritmus

Algoritmus ICP (Iterative Closest Point) [10] se pouZiva pro 2D, 3D rekonstrukei povrchi,
k lokalizaci robota a také k planovani optimalni cesty robota. V algoritmu jsou dva mracna
bodu. Jeden soubor dat se povazuje za staticky X = [z1,--- ,x,] a druhy za pohyblivy
P = [p1,---,pn]. Hledd se takovd kombinace translace a rotace, aby byla minimalni
prumérné (stfedni) kvadratickd chyba (1.26).

1 n
i=1

kde R je rotacni matice, t translac¢ni vektor a n pocet namérenych bodti. Pred zahajenim
hledani vhodné transformace je jesté potieba odecist od vSech bodd primérnou hodnotu
(1.27).

27



1.3. Asociace dat

fy = %;x fp = %;p (1.27)

Po odecteni se mra¢na bodi oznacuji jako X’ = x; — pu, = 2 a P’ = p; — p, = pl.
Algoritmus je iterativni a konverguje rychleji, kdyz inicializa¢ni transformace je dobfe od-
hadnuta. ICP ma rtzné vlastnosti jako rychlost, stabilita, tolerance, atd. Kazda vlastnost

je zavisla na pouzité varianté.

28



1. Reserse problematiky SLAM a struc¢ny popis zvolenych metod

Varianty algoritmu ICP:

e Vybér bodd,
e prifazeni vah shodam,
e asociace dat,

e neuvazovani nékterych bodu (outliers).

Prvni varianta vgbér bodu ma nékolik modifikaci. Nejtrivialnéjsi je pracovat se vSemi
body, dalsi moznost je vybirat nahodné nékolik bodi ke zpracovani. Vybirat se mize také
na zakladé dilezitosti boda (rohy, hrany, atd.) nebo na zékladé normal, kde je zajisténo,
ze vzorky maji normaly rozlozené rovnomeérné.

Rovnomérné rozlozeni Rozlozeni podle normal

Obréazek 1.12: Zptsoby rozlozeni bodt.

Pokud se vyuziva diilezitych bodi tak se zvysi efektivita a presnost, ale je zapotiebi
preprocessing.

Dalsi variantou je pritazeni vah shodam, je to metoda, pfi které se body ohodnoti
vahami dle duilezitosti. Tato strategie je velmi zavisla na namérenych datech, protoze je
potieba zarucit, ze data obsahuji dostatek dilezitych bod. Také je potfeba najit rozum-
nou mez jak hledat dilezité body s ohledem na vyuzity cCas.

Asociace dat ma nejvyssi efekt na konvergenci a rychlost. Probiha na zakladé spojovani
urc¢itych bodt, jak uz nejblizsich, nebo lezicich na normale. K hledani nejblizsich bodu
se ¢asto pouziva struktur jako k-d stromy.

ICP je vyhodny k pocitani transformaci mezi namérenymi daty. Nejdilezitéjsi je
spravné detekovat dtlezité objekty.

Algoritmus se pouziva pro riizne tcely. Napiiklad se da pouzit pii naméfeni ¢asti dat
k jejich uplné rekonstrukei [11]. Pokud je k dispozici databaze objekti, tak v ni tento
algoritmus dokaze hledat a najit objekt, kterému patii namérena cast.

1.3.2. Statisticka metoda k zarovnavani objektt s vyuzitim afinni
transformace

Tato metoda [12] rozklad4 afinni matici (1.21) na dalsi tii matice, které lze odhadovat
kazdou zvlast. Dvé matice jsou ziskdny pomoci Choleského rozkladu a posledni pomoci
tfetiho centralniho momentu mrac¢na bodt.

Treti centralni momenty nejsou znamy primo, ale lze je odhadnout pomoci vzorce
(1.28), kde k-ta soufadnice bodu se vyjadii takto xj = [z1 ) 2] @ prumérna hodnota T
se da vyjadriit dle vzorce (1.29).
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1.3. Asociace dat

N
.1 N
Cij = Z Tk —l'l x?ak‘ _xQ)j ) (128)
k:l
1 N
T=(21,2) = N Zﬂik, (1.29)
k=1

Dalsim krokem je z kovarian¢éni matice C a C’ (pro druhé mrac¢no bodii) ziskat po-
moci Choleského rozkladu matice F a F’. Na naméiend mracna bodi X a X' se jesté
aplikuje whitening transformace k ziskdni Y a Y'. Whitening transformuje vektor na-
hodné veli¢iny spolu s kovarian¢ni matici do nového vektoru, ktery ma kovarian¢éni matici
I (jednotkova matice). Déle se algoritmus déli na dva zpisoby, kde zélezi na predpokladu
jestli se jedna pouze o rotaci, nebo o rotaci a zrcadleni. Pro dany predpoklad se spocitaji
néklady pro zvoleny tihel « dle vzorce (1.30).

J(a) = || - B, (1.30)

kde ¢’ je vektor (1.32), B ¢tvercova matice a @ vektor zavisly na thlu a.

0 = (cos®(a) cos®(a)sin(a) cos(a)sin®(a) sin3(a))T , (1.31)
¢’ = (c3 chy o 063)T7 (1.32)
pro ktery se slozky vypocitaji z rovnic (1.33a) az (1.33d).
Chy = a3cs30 + 3a3ascar + Barascra + ascos, (1.33a)
cy, = azaicsy + 2a3a1a5Co1 + a3a5C10 + 403 Coy + 2a4a1a9C10 + a4a5c03, (1.33b)
g = alaic:ao + 2a1a3a4¢91 + alaiclg + agagcm + 2asas3a4c12 + agaicog, (1.33c)
Chs = a3cs0 + 3a3a4¢o1 + 3azaicis + ajcos. (1.33d)

Vypocet matice B zavisi na predpokladu rotace nebo rotace a zrcadleni. Pro prvni
predpoklad se matice B urci dle (1.34) a pro druhy predpoklad (1.35).

C30 31 3c12 o3
Co1 2C12 — €30 Coz — 2C21 —Ci2
B = , (1.34)
Cla Co3 — 2Co1 C30 — 2C12 €1
Co3  —3Ci2 3co1 —C30
—C30 3ca1 —3c12 Co3
B — C21 —2¢12+ 30  Co3 — 2C1  C12 (1.35)
—Ci2  Cp3 — 2C21  —C3g+2c12 Co
o3 3ci2 3¢ 30
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1. Reserse problematiky SLAM a struc¢ny popis zvolenych metod

Algoritmus je zaloZzeny na minimalizaci nékladi (1.30) dle zvoleného «.. Po nalezeni mi-
nimalniho thlu se vypo¢éitaji hodnoty translace t (1.37) a afinni matice A (1.36). Kde ma-
tice a vektory oznacené apostrofem (F’, X) nélezi k druhému mra¢nu bodi.

A =FRF, (1.36)

t=x— Ax. (1.37)

Zarovnavani mracen bodi timto zptisobem je velice rychlé, avsak nevyhodou tohoto
pristupu jsou centralni momenty, které jsou velice nachylné na sum a tim padem i na out-
pliers. Takze tento algoritmus neni pouzitelny pro SLAM bez specidlni pfipravy dat,
ktera by smazala nevhodné body z namétfenych dat.

1.3.3. Afinni registrace pro 2D mrac¢na bodu

Algoritmus [13] potfebuje dva mrac¢na bodd P = [py,--- ,pp] a Q = [q1, - - - , qx), kterd maji
stejny pocet bodu k. Predpoklada se, ze existuje permutace 7, takova ze:

dx() = Ap; + t, (1.38)

kde A je afinni matice a t je translac¢ni vektor. Dale je potieba vypocitat stiedy mracen
bodid m, a m,, které jsou potfebné k odvozeni transla¢niho vektoru (1.39).

t =m, — Am,, (1.39)

Z namétenych dat P a Q se urci kovarianéni matice S, a Sy, které jsou mirou toho,
jak se dvé veli¢iny méni vzajemné.

k
S, =Y _pin;. (1.40)
=1

Dalsim krokem je transformovat data P a Q na normované veli¢iny, které jsou relativni
(bezrozmérné) a maji spole¢nou neznamou rota¢ni matici R. Nyni za pfedpokladu, ze p;
a ¢; jsou komplexni ¢isla, je potieba nalézt nejmensi stupen elementarniho symetrického
polynomu, pro ktery plati n > 3 (1.41).

a, = I, (p1, - ,px) # 0. (1.41)

Obdobné se uréi b, pro druhé mra¢no bodt. Vydélenim polynomi 2" = b, /a,, vznikne
polynom, z kterého jeden z n korenti bude obsahovat pozadovanou rotacni matici R.
Pro kazdy kofen se vyjadii moznost 6:

1 (Y 2nm
f — tan~! (—) il 1.42
L + g (1.42)
kde by/aq = = + iy, pro vSechna n = 0,1,--+ ,d — 1 a d je zvolend moznost. Po ziskani

rotacni matice R lze vypocitat afinni matici A:
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1.3. Asociace dat

A = SIRS,®. (1.43)

Vyhodou tohoto algoritmu je, ze pokud jsou data bez Sumu, tak vypocita presnou
afinni transformaci. Také neni potifeba, zadné predzpracovani dat. Nevyhodou je rychlost
algoritmu, protoze kazda iterace pro procesor s rychlosti 1,5 GHz trva 5 az 7 sekund.
P1i porovnani s jinymi algoritmy je nékolikandsobné pomalejsi.

1.3.4. Zarovnavani pomoci souvislého posunu bodii

V algoritmu [14] jsou naméfeny dva soubory bodi Y a X, prvni z nich je povaZovan
za GMM (Gaussian Mixture Model) a druhy za body generovany z GMM. Zarovnavani
mracen se provadi na zakladé odhadu hustoty pravdépodobnosti, kdy pro optimum jsou
data zarovnana. Hlavni myslenkou je souvisly pohyb jednoho mrac¢na bodt dokud ne-
dojde k zarovnani. Jedna se o EM (expectation-maximization) algoritmus, ktery mé tfi
modifikace pro:

e Tuhou transformaci,
e flexibilni transformaci,

e rychlou transformaci.

Tuha transformace

Na zacatku se inicializuji hodnoty R =71,t =0,s=1a 0 <w < 1. R je rotacni matice,
t translacni vektor, s méritko a w je parametr, ktery symbolizuje odhad jak velky Sum
se vyskytuje v naméfenych datech. Také je potfeba spocitat rozptyl o2 podle vzorce (1.44).

1 N M
2 _ 2

n=1m=1

kde D je dimenze (pro 2D D = 2), N je pocet bod v X a obdobné M je pocet bodu v Y.
Dale nasleduje EM cast algoritmu, kdy v kroku E se spocita rozdéleni pravdépodobnosti
P (1.45).

exp_ﬁ |lzn—(sRym+t)||?

Pmn =

M — 557 ||Tn—(sRyp+t)||2 2\D/2_w_ M~
2 n X
> 1, €Xp 2o +(2m02)P/2 2

(1.45)

V kroku M se pocita R, s,t a 2. R se vypocita podle (1.47). Je potfeba si pfipravit
nékteré hodnoty (1.46a) az (1.46¢), kde 1 je sloupcovy vektor samych jednicek.

1 1

Np=1"TP1 = —X"P"1 - —Y'P1 1.4
P ) luw NP ) ,uy NP ) ( 68’)
X =X — 147, Y=Y-1u, (1.46D)
A=XPTY (1.46c)
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1. Reserse problematiky SLAM a struc¢ny popis zvolenych metod

V matici R (1.47) jsou hodnoty U, V z singularniho rozkladu matice A a C je diago-
nalni matice obsahujici na diagonale (1,--- ,1,det(UV?")).

R =UCV”’, (1.47)

Také je potieba v kazdém kroku spocitat métitko s dle (1.48), translacni vektor t (1.49)
a 02 (1.50). V téchto vzorcich se vyskytuje operator tr(), ktery se oznacuje jako stopa
(trace) matice a vypocita se jako soucet prvki na diagonéle.

5= %,ATR) . (1.48)
(Y d(P1)Y)
t = p, — sRyy, (1.49)
o2 — (X dPT1X) — s tr(ATR)). (1.50)

~ NpD
EM cast algoritmu se provadi, dokud ho nezastavi néjaka ukoncovaci podminka. Pod-
minka miiZe byt ve tvaru: maximalni pocet iteraci, dostate¢nd mald o nebo pokud nedo-

chazi ke zlepseni. Zarovnani druhého mracna bodi k prvnimu se potom provadi dle vzorce
7(Y) = sYR” + 1t7.

Flexibilni transformace

Algoritmus pro flexibilni transformaci, konkrétné pro afinni, je obdobny jako pro tuhou,
akorat se misto rotacni matice R pouziva afinni matice B a neuvazuje se méritko s.
Po vypocitani B se opét uréi translacni vektor t a rozptyl o2.

B = (X PTY)(Y d(P1)Y)", (1.51)

£ = 1, — By, (1.52)

1 . . . .
0% = (tr(X d(PT1)X) — tr(X PTYBT)). (1.53)
NpD

Ukoncujici podminky jsou stejné jak u modifikace pro tuhé transformace, akorat vy-
slednd transformace se spocita jako 7(Y) = YB” + 1t Zdroj [14] také obsahuje metodu
pro flexibilni transformace, které je zalozena na disloka¢ni funkci 7(Y,v) =Y + v(Y).

Rychla transformace

Pti pouziti diive zminovanych moznosti, je velice ¢asové naro¢ny vypocet matice rozdéleni
pravdépodobnosti P a ta je potfeba v kazdé iteraci. Z toho divodu je zde predstaven zpii-
sob rychlejsiho vypocétu pomoci rychlé Gaussovy transformace (FGT). FGT je pro rychly
soucet exponencidli a zjednodusuje vypocetni slozitost z O(M N) na O(M + N). Hlavni
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1.3. Asociace dat

myslenkou Gaussovy transformace je rozsitit Gaussovy funkce pomoci zkracenych Her-
mitovych polynomiti a aproximovat az do dosazeni pozadované pfesnosti. Pomoci této
transformace lze matici P spocitat pomoci rovnice (1.54), kde a vychézi z rovnice (1.55).
Pouzivana matice K je ziskana z FGT.

P =K d(a), (1.54)

a=1./(K'1+cl). (1.55)

Diky této transformaci je vypocet nékolika nasobné rychlejsi a lze pouzit v aplikaci
SLAM. Pro lepsi pfedstavivost jak tento souvisly posun bodt funguje je na obrazku 1.13
zobrazeno nékolik iteraci. Na obrazku je vidét jak se cely soubor bodi skaluje v méfitku
a zarovnava k druhému mra¢nu bodt, az je na konci pfesné zarovnany.

o on00s 0SB

Obrazek 1.13: Vysledek souvislého posunu bodu po 0, 10, 20, 40, 50 iteracich [14].

Vyhodou je zminovana rychlost algoritmu, protoze priitbéh jedné iterace je v milisekun-
dach. Vypocet obsahuje nastavitelny parametr Sumu a je pouzitelny pro vice dimenzi. Ne-
vyhodou je, pokud nova namérena data obsahuji velké mnozstvi novych bodi, tj. pokud
je velky rozdil v pozici robota, tak se algoritmus stava nestabilni a nékdy uplné selze.

1.3.5. Registrace s pouzitim Gaussian Mixture Model

Registrace mracna bodi s pouzitim Gaussian Mixture Model [15] je zalozena na pfe-
vodu diskrétnich hodnot na spojitou pravdépodobnostni funkei (density function), ktera
se jmenuje Gaussian Mizture Model (GMM). Vyhodou takového pfevodu je zjednoduseni
algoritmu pro spojovani mracen bodti. Obecné také mohou byt body méteny s rozdilnou
vzorkovaci frekvenci a to byva problém pro bézné algoritmy, které predpokladaji podobné
rozlozeni bodu. Pravdépodobnostni funkce (Gaussian Mixture) ma obecné tvar (1.56),
kde funkce ¢(x|p;, X;) je ze vztahu (1.57).

k

pla) =Y wip(x|p, i), (1.56)

i, 2;) = exp—%(;p _ #i)TEi_l(x - :Ui)
ol 1) NCOIEION

Mrac¢na bodt jsou oznacena nasledovné, pro staticky GMM model je to S a pro po-

(1.57)

hyblivy model M. Pti kazdé iteraci algoritmu je potieba kontrolovat jestli se zarovnavani
zlepsilo. K méfeni se pouziva L2 vzdalenost dvou GMM modelti, kde se minimalizuje
nésledujici funkce (1.58).
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1. Reserse problematiky SLAM a stru¢ny popis zvolenych metod

dr2(S,M, 6) = /(gmm(S) — gmm(T (M, 0)))?*dx, (1.58)

kde gmm(S) je Gaussian Mixture Model vytvofeny z mracna bodi S a 6 symbolizuje
vyslednou prostorovou transformaci (7)) modelu M . V algoritmu se pouziva funkce f(6),
ktera symbolizuje L2 vzdalenost mezi GMM. Tato funkce se déle optimalizuje pomoci
quasi-Newton algoritmu a hleda se optimalni transformace. Vypocet kon¢i, kdyz je splnéno
nékteré z ukoncujicich kriterii.

Vyhodou je pouzitelnost pro 2D i 3D mrac¢na bodti, také neni podminkou stejny pocet
naméfrenych bodid v modelech. Algoritmus je pouzitelny jak pro tuhé tak i flexibilni trans-
formace.

1.4. EKF

EKF neboli extended Kalman filter [1] je algoritmus, ktery zpfesiiuje polohu robota na za-
kladé nalezenych objekti a senzori pohybu. Algoritmus se da rozdélit do tii kroku:

e Aktualizace stavu robota,
e Uprava stavu robota ze znovu nalezenych objekt,
e piidavani novych charakteristik (objekti).

Prvni krok pouziva zpétnou vazbu ze senzorii pohybu. Z nich se vypocitaji hodnoty
zmény v posunuti dz, dy a natoceni df. Aktualizace stavu probiha tak, Ze se pouze pricte
vypoctené hodnoty k aktualnimu stavu. Tento krok zméni pouze prvni tii fadky v matici
stavu (1.10).

V druhém kroku se pouziva znovu nalezenych objekta k tiprave stavu robota nebo po-
zice téchto objektid. Obvykle je aktualni stav robota i dilezitych charakteristik zatizen
néjakou chybou. Stav se méni na zakladé matice K (1.12), ve které jsou ulozeny hodnoty
davéryhodnosti danych objektti a pozice robota. Diky této matici se zamezuje chybné
upravé stavu, protoze nejvyssi vahu maji rysy, které byly nalezeny jiz vicekrat.

Posledni krok pouze pridava nové charakteristické rysy do baze objekti a tim i jejich
pozici viic¢i robotu a dalsim objektim.

Algoritmus EKF se nepouziva pfimo v této podobé. Vétsinou se modifikuje k pouziti
za potfebnych podminek. V nékterych pripadech se prvni krok neprovadi, protoze neni
pouzito takovych senzorti pohybu, aby slo jednoduse urc¢it zménu pohybu. V takovychto
pripadech SLAM zpracovava pouze mracna bodi, nebo obrazky v piipadé kamer.

1.5. Tridy problému implementace SLAM

Tiidy problémt si budeme definovat jako stavy, na které je potieba si davat pozor a
spravné je zpracovat. Prvni tfidou je nalezeni nékolika nerozeznatelnych objekti blizko
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1.6. Zvolené metody

u sebe. K rozeznani vice objekti se pouzivaji filtry jako JPDAF (Joint Probability Data
Association Filter) a PHD filter.

Dalsi t¥idou je identifikace pohyblivych objekti, protoze zarfazenim do béaze objekti,
muze cely SLAM proces selhat. Dilezité je takovéto objekty spravné detekovat a spravné
zpracovat. K detekci pohyblivych objektti se pouzivai DATMO (detection and tracking
of moving objects) [16]. Tento algoritmus rozdéli bézny odhad v SLAM na dva samostatné
odhady, kdy jeden se pouziva pro statické objekty a druhy pro pohyblivé. Rozdéleni
umozni pouzivat SLAM s pohyblivymi objekty v redlném case.

Tteti tfidou problémi je uzavieni smycky, neboli detekce znovu navstivenych prostor
a spravna uprava vah jiz uloZzenych objektt. V této Casti se pouziva algoritmus SIFT
(scale-invariant feature transform), ktery dokaze také detekovat Spatné nalezené body
(outliers).

1.6. Zvolené metody

Metody jsou pouzity s ohledem na vlastnosti tilohy. Za prvé se nepouziva zadnych senzort
pohybu, které by umoznily urcit pohyb robota bez slozitého zpracovani. Za druhé se pou-
7iva pouze jeden senzor, RPLIDAR od firmy RoboPeak, a proto je potfeba se spoléhat
na jeho pfesnost a rychlost méfeni (vlastnosti skeneru jsou podrobné popsény v dalsi
kapitole).

K extrahovani dilezitych objektid se pouzivaji tyto metody: Sliding Window k de-
tekci rohtt a Split and Merge k detekci hran (pfimek) v naméFenych datech. V dalsim
kroku je pouzit algoritmus Zarovnavdni pomoci souvislého posunu bodi s pouzitim FGT.
Tato metoda byla zvolena z divodu rychlosti a dobré funkce pii testovani na naméie-
nych datech. Algoritmus souvislého posunu bodi méa také nékolik nevyhod, které byly
odhaleny pri testovani. Nevyhody a podrobnosti pouziti budou blize popsany v kapitole
Programova implementace.
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2. Reserse senzoru LIDAR a popis
zvoleného reseni

Pojem LIDAR znamena ”Light Detection and Ranging”, jedné se o vzdéalené sniméni
s vyuzitim svétla ve formé pulst (laser). Pomoci laseru se méfi vzdalenost od objektii
tak, Ze je vyslan puls a méti se doba, za kterou se vrati. Je zapotiebi, aby méreni a vy-
hodnocovani probihalo velice rychle, protoze rychlost svétla je témér 300 000 000 metri
za sekundu. Vypocet vzdalenosti d, kterou svétlo urazilo rychlosti ¢ za cas t vychazi
ze vzorce (2.1).

ct
5
LIDAR senzor vysila az 150 000 pulzi za sekundu v zavislosti na nastavené frekvenci

d= (2.1)

a presnosti méridla. Svétlo mize byt ultrafialové, viditelné nebo infracervené v siroké skale
pouziti od letadel a satelitli, pfes bezpecnost az po mapovani.

Senzor miZe potizovat 2D i 3D méfeni. Vyrabi se bud statické, které vyzaiuji pulzy
v jednom sméru, nebo pohyblivé. Pohyblivé jsou napiiklad rotacni, které obsahuji staticky
laser umistény na rotujici hlavé méridla. Dale bude pfedstaveno nékolik riznych LIDAR
senzort, spolu s jejich vlastnostmi.

Statické senzory

Jedna se prakticky o vnittek pohyblivych senzorti. Tyto senzory se pouzivaji pro méfeni
v jednom sméru nebo k pohyblivému, za predpokladu pripojeni na motorek. LIDARy
maji rizné vlastnosti v zavislosti na vyrobci, naptiklad LIDAR-Lite v2 od PulsedLight
(obr. 2.1) [17] méfi od 0 do 40 m s pfesnosti 1 cm. Dosahuje rychlosti az 500 méfeni
za sekundu a v pfepoctu vychéazi na 2730 K¢.

Pohyblivé senzory s omezenym thlem méreni

Pohyblivé senzory s omezenym thlem méteni se pouzivaji v aplikacich, kde neni potieba
nebo nejde méfit celych 360°. Pro roboty, které nepotiebuji védét co se déje za nimi.
Jako ptiklad kvalitngjsi LIDAR od firmy SICK [18] s dosahem 80 m a méficim thlem 190°.
Skener ma také technologii multi-echo, kterd dokaze vyhodnotit vice odrazti z jednoho
pulzu. To znamené, pokud paprsek prochéazi pres sklo, mlhu, dést nebo prach, generuje
v kazdém povrchu odraz. SICK LIDAR dokéaze zpracovat az 5 téchto odrazii a vyhodnotit
z toho redlnou vzdalenost. Cena métidla se pohybuje kolem 207 000 K¢.

Dalsim senzorem s omezenym tihlem méteni je UXM-30LN-PW od firmy Hokuyo [19].
Tento LIDAR mé dosah 30 m, méfici uhel také 190° a je vybaven funkci multi-echo.
Navic muze detekovat objekty v nastavitelné zéné bezprostiedné pred skenerem. Cena
se pohubyje kolem 104 000 K¢.
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Obrazek 2.2: Vlevo LIDAR od firmy SICK [18] a vpravo od firmy HOKUYO [19].

Pohyblivé senzory s 360° ithlem méfeni

Pohyblivé senzory s méfenym thlem 360° se skladaji ze dvou ¢asti. Prvni je hlava a druha
télo. Ve vétsiné pripadt, pri méfeni, se hlava otaci a na jednu otacku odméfi dany pocet
bodt (v zavislosti na vyrobci). V této kategorii je velice Siroky cenovy rozsah v zavislosti
na parametrech. Prvni dva predstavené skenery patii do levnéjsich variant.

Prvni je sweep LIDAR od firmy Scanse (obr. 2.3 vlevo) [20] s dosahem az 40 m.
Je velmi lehky, vdha tohoto zafizeni je 120 gramii a dokéze s rozliSenim 1 cm zméfit
az 500 vzorki za sekundu. Cena LIDARu je v prepoc¢tu 6 000 K¢. Dalsi skener je RPLIDAR
od firmy RoboPeak (obr. 2.3 vpravo) [21] s dosahem 6 m. RozliSeni ve vzdalenosti je mensi
nez 0.5 mm a v méfeném thlu je to méné nez 1°. RPLIDAR je rychlejsi a za jednu sekundu
zméii minimalné 2 000 vzorkt. Cena tohoto skeneru je v prepoc¢tu 9 000 K¢.

38



2. Reserse senzorti LIDAR a popis zvoleného reseni

Obréazek 2.3: Vlevo sweep od firmy Scase [20] a vpravo RPLIDAR od firmy RoboPeak
[21].

Tteti skener v této skupiné je LD-OEM od firmy SICK (obr. 2.4 vlevo) [18]. LIDAR
mé dosah az 250 m (zaleZi na povrsich, od kterych se paprsek odrazi). Uhlové rozliseni
se pohybuje od 0.125° a frekvence métfeni od 5 Hz do 20‘Hz. Cena tohoto skeneru se po-
hybuje okolo 150 000 K¢. Posledni predstaveny skener je HDL-64E od firmy Velodyne
(obr. 2.4 vpravo) [22]. Jednéd se o nejpokrocilejsi senzor této firmy s dosahem 120 m,
s moznosti mérit i vertikalné v rozsahu 26.8° a za sekundu dokaze namérit 2.2 milionu
bodti. Rozliseni je 0.08° a presnost je vyssi jak 2 cm. Cena tohoto zafizeni je pfiblizné
2 000 000 K¢.

Obréazek 2.4: Vlevo LD-OEM od firmy SICK [18] a vpravo HDL-64E od firmy Velodyne
[22].
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2.1. Parametry zvoleného senzoru

Pro tuto diplomovou praci byl zvolen RPLIDAR od firmy RoboPeak [21]. Skener ma
nastavitelnou frekvenci skenovani, kdy pri 5.5 Hz zméti 360 vzorkt. Maximalni frekvence
je 10 Hz. LIDAR se sklada ze dvou c¢asti, skenovaci ¢ast a ¢ast s motorem. Po napéjeni
obou ¢asti se hlava zac¢ne tocit ve sméru hodinovych rucicek a meérit. RPLIDAR dokaze
detekovat rychlost motoru a podle toho automaticky upravit frekvenci laseru. Skener ma
UART vystup pro pfimé napojeni na piny nebo USB vystup, pii pouziti USB adaptéru.

Méteni probihé spojité, kdy kazdy soubor dat zac¢ina bitem start flag (obr. 2.5) a za nim
pokracuje n naméfenych dat. Namérena data obsahuji informace o vzdalenosti v mm,
aktualni thel ve stupnich a kvalitu méfeni.

e [ cm=rnem-m) ][] @i omy || colooh ||| ey | -

Obrazek 2.5: Spojité méreni dat RPLIDAR.

2.1.1. Komunikaé¢ni protokol RPLIDARu

Komunikace probiha ve formé paketti a inicializuje se vzdy ze zafizeni pfipojeného k LI-
DARu. Skener posila data (odpovéd) jenom na zékladé piijatého pozadavku. Pozadavky
a odpovédi jsou trojiho typu:

e Jeden pozadavek, jedna odpovéd,
e jeden pozadavek, vice odpovédi,
e jeden pozadavek, zddné odpovéd.

Prvni méd se pouZiva pii pozadavku zaslani néjakych dat (status skeneru, informace
o skeneru, atd.). Software, ktery posila pozadavky, by mél vzdy pockat na odpovéd, pro-
toze dalsi odeslané pozadavky budou ignorovany.

Druhy méd je pro méfeni. LIDARu se posle pozadavek, aby zac¢al méfit, kde odpovédi
jsou posilany spojité. Pro zastaveni méfeni je potieba poslat STOP pozadavek.

Pozadavek pro zastaveni méfeni je tfetiho typu, kde se necekd na odpovéd. Dalsi takovy
prikaz je napiiklad RESET.

Paket s pozadavky je definovaného tvaru, zac¢ina opét start bitem, pokracuje 1 bajt
s piikazem a nakonec obsahuje data. Data zacinaji 1 bajtem s informaci o velikosti,
dale obsahuji samotna data a nakonec 1 bajt s kontrolni sumou.

Odpovéd je definovana nasledujicim zptisobem. Na zac¢atku obsahuje 2 bajty se star-
tovacimi priznaky, dale 30 bitt dat, 2 bity s oznacenim typu a nakonec 1 bajt s oznac¢enim
typu dat.
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RPLIDAR je obsluhovan stavovym automatem (obr. 2.6) a ma 4 hlavni stavy (¢ekéni,
méfeni, zpracovani pozadavku, zastaveni z diivodu ochrany zafizeni).

Zadit mérit

Zpracovani
PoZadavku

Prijaty pozadavek

Céastetny
pozadavek

Bezpecnostni
Zastaveni

Obrazek 2.6: Vnitini stavovy automat RPLIDARu.

Do c¢ekaciho stavu se zarizeni dostane automaticky po zapnuti napajeni. Tady je sys-
tém v rezimu uspory energie, dokud neptijde pozadavek na zménu. Ve stavu zpracovavani
pozadavku systém nepiijima zadné dalsi pozadavky a po dokonceni aktualniho posle od-
poved. Pokud se systém dostane do poruchového stavu, komunikace je porad aktivni,
ale nezpracuje pozadavky na zahajeni méfeni atp., dokud neni odeslan RESET pozada-
vek a chyba neni odstranéna.

Se skenerem je dostupné i SDK, které obsahuje zakladni knihovny a ukazky kddu
v C++. Software je open-source a multiplatformni, takze neni problém s pouzitim na ja-
kémkoliv operacnim systému. Obsahuje také prfednastavené workspaces pro Visual Studio
od Microsoftu.
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3. Programova implementace

3.1. Pouzité programové prostredi

Implementace je provedena v knihovné Qt [23]. Jednd se o multiplatformni knihovnu,
ktera podporuje jak desktopové, tak i mobilni platformy. Vyhodou je moznost vyvoje
aplikaci s GUI (grafickym uzivatelskym rozhranim) v jazyce C++. Mezi podporované
jazyky patii i Python, Ruby, C, Perl, Pascal a dalsi. Qt obsahuje i knihovny pro praci
s databazovymi jazyky jako SQL a znackovacimi jazyky XML. Dale podporuje prvky
pro praci s grafikou a multimédii (mezi jinymi i podpora pro OpenGL).

Aktualné je Qt ve verzi 5.6 a je distribuovana pod tfemi riznymi licencemi. Prvni je
pro komercni vyvoj aplikaci, pro ty, ktefi nechtéji sdilet sviij kod verejné. Dalsi je licence
pro privatni pouziti (také studentské licence) a posledni je open source licence LGPL
nebo GPL.

Pro vyvoj aplikace se pouziva program Qt Creator (obr. 3.1), kde je moznost vytvaret
aplikace s podporou Qt Widget, konzolové aplikace a aplikace Qt Quick, které jsou za-
meérené na rychly a snadny vyvoj v jazyce QML. Novinkou od verze 5.5 je Qt Canvas3D
aplikace, kterd obsahuje API podobné OpenGL a podporuje spousténi 3D vykreslovani
pomoci prikazt v jazyce JavaScript. To umoznuje pouzivat WebGL a dokonce sdilet kéd
aplikace mezi HTML a Qt Quick. Nicméné Qt Canvas3D je stéle ve vyvoji, a proto nékteré
prvky jesté nejsou dostupné.

mainwindow.ui - MeasureSurfaces - Qt Creator

File y elp

RLRROEEENREERERE®

Angle from

N

Projects

Analyze

@

Help

objectName MainWindow

windowModality ~ NonModal
enabled v

geometry [(0, 0y, 800 x 50.

Name ex Shortcut
Width 800
Height 500
sizePolicy [Preferred, Pr...
Horizontal Plicy  Preferred
cy  Preferred
tal Stret... 0
Vertical Stretch 0
~ minimumsize 800 % 500 -
«

Obrazek 3.1: Vyvoj GUI v aplikaci Qt Creator.

Diplomova prace je vytvorena jako Qt Widget aplikace, kde na obrazku 3.1 je vidét
jak se vytvari grafické rozhrani. V Qt se GUI pro jedno okno jmenuje formuldr. Formular
se nemusi vytvaret takto interaktivné, ale je mozné také celé GUI sestavit pomoci C++.
Do formuléfe lze pfidavat rtizné prvky (widgety), pro zarovnani prvki se pouzivaji roz-
lozeni (layouty). Jsou dostupné rtizné typy tlacitek, jako radio, check box, a dalsi.
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3.1. Pouzité programové prostiedi

Pro organizaci vypisu se pouzivaji seznamy (vychozi, tabulkové, sloupcové, atd.). K zad4-
vani hodnot od uzivatele slouzi textové prvky (Line Edit, Text Edit, atd.), prvky pouze
pro numerické hodnoty (Spin Box, Double Spin Box, atd.) a ostatni k zadavani ¢asovych
hodnot, datumii, a dalsich.

Kazdy projekt se skldda z nékolika prvki (obr. 3.2). Prvni a nejdileZitéjsi je projek-
tovy soubor s priponou .pro. Ten obsahuje seznam vsech polozek, které se v projektu
pouzivaji, jako naptiklad objekty, dalsi knihovny, zdroje (obrazky, styly) a dalsi. Projekt
dale obsahuje hlavickové soubory s deklaracemi, potom cpp sobory s definicemi objektt
a nakonec formulafe pro GUIL.

« i MeasureSurfaces
reSurfaces.pro

B renderarea.cpp
+ B Forms

H mainwindow.ui

nost. VSechny typy zacinaji pismenem ”q”nebo ”Q”a patii tam napriklad ” qreal” pro praci
s realnymi Cisly, ”QString” pro praci s textovymi fetézci a také vlastni typy jako bod
(QPoint), ptimka (QLine) a dalsi.

Vyhodou je moznost stylovani GUI v jazyce QSS, které je témér identicky s CSS
(kaskddové styly) umoziujici ménit vzhled prvki. Prvky se daji selektovat podle typu
nebo jména. Napriklad pro selekci hlavniho okna aplikace a pro zménu barvy pozadi
na bilou, stac¢i napsat:

QMainWindow {
background—color: #FF,

Vsechny selektory a vSechny prvky, z kterych se dany widget sklada jsou v dokumentaci
[23]. Pro praci s Qt v operacnim systému Windows je dobré pfi instalaci si doinstalovat
MinGW kompilator, protoze s kompilovanim Qt aplikace pomoci kompilatoru od Visual
Studia od Microsoftu, mohou nastat problémy.
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3. Programova implementace

3.2. Rozlozeni programu a zakladni funkcionalita

Aplikace je koncipovana do jednoho okna, kde prvky (QTabWidget, QStackedWidget)
umoznuji ménit sviij obsah a neni potieba otevirat dalsi okna. Hlavni okno je rozdéleno
do t¥{ ¢asti (obr. 3.3), kde 1. je hlavni nabidka aplikace. P¥i spusténi aplikace jsou dostupné
tfi zalozky v hlavni nabidce: Soubor, Submapy a Nastaveni, dalsi se povoluji dle stavu
aplikace. Oblast oznacend jako 2. je k zobrazovani obsahu, kde vychozi zobrazeny prvek
je vykreslovani (mapy nebo jednoho méteni). Posledni oblast (3.) obsahuje dopliujici
informace jako statistiky, pocty submap, nastaveni LIDARu a nahrané mapy.

X
File Static Render Real Time Render Settings
., A x
& P
Save Load Remove 1 .

Statistics Submaps Lidar

~-Submap-- 1
Rows: 11337
Robot positions: 60

Landmarks: 61

ik

@ SLAM - author: Tomasz Pilch

Obrazek 3.3: Hlavni okno aplikace.

Nedostupné prvky v hlavni nabidce se zptistupni po splnéni jejich predpokladi. Prvni
zélozka je Statické vykreslovani, které je aktivni po nahrani dfive naméfenych dat (moz-
nost z jiné aplikace) v pozadovaném formétu. Druhé nepfistupna zalozka je Vykreslo-
vani dat v redlném case, ta se zpristupni po pripojeni ke skeneru. Aplikace je navrzena
tak, ze je LIDAR pfipojen k serveru a komunikuje s aplikaci pomoci LAN nebo WiFi.
Hlavni diavod pro¢ je LIDAR realizovan jako samostatna jednotka, je kvili pouzitelnosti.
Aplikace SLAMu je vypocetné narofné a takové pocitace/notebooky jsou rozmérové ne-
vhodné k pouziti s autonomnim vozidlem. Z toho diivodu bylo navrzeno, ze data se budou
zpracovavat na notebooku, ktery bude komunikovat se serverem pomoci UDP protokolu
a zpracovavat prijata data.

Serverovou ¢ast tvori LIDAR piipojeny k Raspberry Pi (miniaturni pocitac). Raspberry
Pi dle nastavenych hodnot ¢te méfeni ze skeneru a v nastavenych casovych okamzicich
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3.3. Hlavni struktury v programu

je odesila. Detaily implementace komunikace a serverové c¢asti jsou popsany v nékolika
dalsich kapitoléach.

3.3. Hlavni struktury v programu

V aplikaci se pouziva nékolik struktur pro efektivni ulozeni dat a prace s nimi. Snahou je
mit vSechna data ulozena pouze jednou a vyhybat se zbytecné duplicité, protoze to zpiso-
buje tézko identifikovatelné chyby. Z toho divodu jsou data predavana pomoci reference
nebo smérniku, aby byla dosazena vysoka rychlost a nevytvarely se zbytecné kopie.
Zakladni struktura je data_t (3.1), ktera pfedstavuje naméfena data bez zpracovani.

01 di ¢
Oy dy @ (3 1)

kde kazdy fadek symbolizuje jeden naméfeny vzorek a 6 je tthel méteni, d vzdéalenost bodu,
q kvalita méfeni a n pocet naméfenych dat na jednu otacku LIDARu. Z toho vyplyva,
ze kazdy soubor namérenych hodnot z jedné otacky je ulozeny v této struktute.

Nejpouzivanéjsi struktura je area_t (3.2), ktera obsahuje soubor naméfenych dat z jedné
otacky. Obsahuje informace o po¢tu bodt n,, matici pifepocitanych hodnot na kartézské
souradnice P = (:1:1, Y1; T2, Y2; 0 Ty, ynp), distan¢ni koeficient pro vSechny body
K, nalezené dulezité objekty jako rohy C a hrany L s jejich parametry LP. Déle obsahuje
data z registrace, jako moznost transformace tran (ano/ne), rotaéni matici R, transla¢ni
vektor t a informace o tom, kterd struktura (area_t) je pfedchozi prev a nasledujici next
(z pohledu registrace).

(np P Kn Cn L LP R t 0% s tran next prev )T. (3.2)

Vsechny hrany maji jesté strukturu s dilezitymi parametry, jako naptiklad hodnoty
z rovnice primky k, ¢ a miru spravné aproximace vyjadienou jako chyba na bod. Je po-
tfeba reprezentovat i pohyb robota, ktery je vyjadfen pomoci matice ukladajici pozici.
Také se uklada vektor s indexy odkazujicimi na prvni bod méfeni ve vysledné mapé
(na které pozici zacina dalsi oblast). U robota by se obecné mél ukladat i vektor urcujici
smeér, to ale v tomto pripadé neni potieba.

Nejdulezitéjsi je reprezentace mapy, kterd je rozdélena na submapy (struktura sub-
map-t) kvili zrychleni prohleddvani. V submap_t dochézi ke kopirovani bodui z area_t,
protoze je potieba tyto body transformovat, aby bylo mozné mapu slozit v jeden souvisly
celek. Kazda submapa obsahuje pozice robota a dulezitych objektti s ohodnocenim.
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3.4. Nahravani namérenych dat

Nahravani namérenych dat je dvojiho typu. Rozlisuji se nezpracovana data, kterd svou
reprezentaci simuluji méfeni z LIDARu a nahravani uloZzenych submap. Ulozené submapy
obsahuji pouze dilezité informace pro znovupouziti v aplikaci. Oba typy maji jiny forméat
a po nahrani se zpfistupnuji dalsi funkce.

3.4.1. Predem namérena data

V piipadé pfedem namérenych dat je potfeba dodrzet jejich format (k spravnému nactent).
Data mohou byt ulozené napiiklad v textovém dokumentu, kde jedna otacka skeneru je
na jednom fadku a ten je zakoncen znackou ”-END-"a koncem fadku ”\n”. Méfeni maji
nasledujici forméat (3.3), na zac¢atku jsou dva podtrzitka, kde prvni je v ptipadé syncbitu
nahrazeno za ”S”. Dalsi idaje vzdy zacinaji podtrzitkem, kde _t : 1.34 je hodnota thlu
ve stupnich, _d : 01495.75 je vzdalenost v mm a nakonec _q : 29 je tGroven kvality signalu.

Jedno méteni je vidy zakoncéeno znakem ”|”.

_t:1.34.d: 01495.75_q : 29| (3.3)

Pfedem naméfend data se nahravaji v prvni zalozce (File) a po kliku na oteviit (Open)
se otevie dialog pro vybér naméfenych dat. Soubor s namérenymi daty musi byt ve stej-
ném adresari jako aplikace, aby data byla tispésné nahrana. Nahravani probiha ve tridé
DataReader, ktera hodnoty nacte do struktury data_t (3.1). Po nacteni se data predaji
do t¥idy DataPreProcessor, kde probiha predzpracovani. Hodnoty se ukladaji do struktury
area_t (3.2), kde se provadi prepocet vzdalenosti d a thlu 0 na soufadnice z,y (3.4).

x = d*cos(f),

y = d *sin(6). (3:4)

Cely preprocessing se spousti ve vlastnim vlakné, a proto nedochézi k zamrzani pro-
gramu nebo zastavovani ze strany operac¢niho systému. Pro praci s vlakny ma Qt kni-
hovnu QtConcurrent. Jsou t¥i moznosti jak spoustét asynchronni tlohy, prvni je QtCon-
current::map(), tato metoda aplikuje danou funkci na vSechny prvky v daném poli. Dalsi
metoda je QtConcurrent::filter(), kterd smaze ty prvky z pole co neodpovidaji dané fil-
trovaci funkci. Posledni moZnost je QtConcurrent::run(), kterd spusti funkci ve vlastnim
vlakné. Prvni dvé metody jsou navrzeny hlavné pro pripady, kdy se pracuje se sdile-
nymi daty. Se sdilenymi daty lze pracovat i ve vlastnim vlakné, ale je potieba dodrzet
urcité pozadavky. V diplomové praci se pro praci s vlakny pouziva QtConcurrent::run(),
spolu s tiidou QFuture Watcher, kterda umoznuje monitorovani vlakna. Diky monitorovani,
lze presné urcit v jakém stadiu je spusténé vldkno (jestli uz zacalo, nebo bylo zruseno,
atd.). Velikou vyhodou v Qt jsou signély a sloty, protoze ty umoziuji komunikaci mezi
objekty. Pomoci funkce connect() mtze byt QFuture Watcher spojen se signalem finished()
a napojen na jakoukoliv pozadovanou funkci. Pti praci s vlakny, diky signalim, je vzdy
presné znamo, kdy dané vldkno zkoncilo a mize se pokracovat v navazujicich krocich.
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3.4. Nahravani naméfenych dat

Aplikace je pfipravena na jakékoliv mnozstvi dat, protoZze méfeni (area_t) jsou uloZena
v dynamicky alokovaném poli. Dynamické pole je feSseno pomoci dvou hvézdickového
smérniku, a proto realokace je pouze predavani adres a z toho divodu je velmi rychla.

Po nacteni dat se zobrazi statistiky (obr. 3.4). Pro tuto ¢ast jsou dileZité pouze prvni
dva udaje. Prvni je pocet méfeni, ktera se nacetla a druhy jejich primérna kvalita. Da-
11 statistiky se tykaji vykreslovani a registrace.

Submaps Lidar Loaded

Area count: 1000

Quality: 21

Obrézek 3.4: Dostupne statistiky po nacteni méreni.

3.4.2. Nahravani uloZenych map
K naéteni ulozenych map se pouziva zélozka Submap (obr. 3.5) a tla¢itko Nahrdt. Po-
kud mapa byla ulozena z této aplikace, ma piiponu ”.smap”. Tento soubor se rozdéluje
na nékolik casti:

e #points,

e F#robot,

e F#landmarks.
File Static Render Real Time Rende Settings

Save Load Remove

Obrazek 3.5: Nabidka pro nacteni ulozenych map.

Kazda c¢ast je na jednom radku, kde bezprostiedné radek za ni je celkovy pocet prvki
daného druhu, aby se urychlilo nac¢itani. V pripadé bodiu a pozice robota, nasleduji fadky
se souradnicemi x, y oddélené ¢arkou. Z toho dtivodu je potieba ukladat data s desetinnou
teckou. V pfipadé dilezitych bodt (landmarks) (3.5) jsou prvni dvé hodnoty soufadnice
x,7y a dale daj o vérohodnosti a typu. Cim vys§i vérohodnost objektu, tim byl nalezen
vickrat. Typ v ptfipadé 0 se jedna o dilezity bod (roh) a 1 se jedna o hranu.

#landmarks
3
—2110.33, —2760.47,5,0 (3.5)

563.693,3974.48,0, 0
—5546.09, —3470.07,0, 0
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Po nacteni se submapa zobrazi pod zalozkou Nahrané (Loaded) v pravém sloupci
(obr. 3.6). Kazdy vypis obsahuje informace o tom, kolik jakych objektii mapa obsahuje
a po kliknuti na jakykoliv fadek, se dana mapa vykresli. Je mozno nacist libovolné mnoz-
stvi submap.

Statistics Submaps Lidar

—-Submap-- 1
Rows: 0481
Robot positions: 70
Landmarks: 3

*dd

Obrazek 3.6: Seznam nactenych map.

3.5. Zpracovani statickych dat

Po nacteni pfedem naméienych dat se zalozka statického vykreslovani stane aktivni. Sta-
tické vykreslovani ma dva rezimy. Prvni rezim je zobrazeni dat po jednom méfeni s moz-
nosti zobrazeni dtlezitych objektd. Druha moznost je spusténi registrace a s tim spojené
stavby mapy. Na nasledujicim obrézku (3.7) jsou zobrazeny dostupné moznosti pii static-
kém vykreslovani.

File Real Time Render Submap Settings

C M e > O O cL G

Reload Next In out Start Stop Actual Map Pal Reg

Obrazek 3.7: Moznosti pii statickém vykreslovani.

Prvni tlacitko Nacist (Reload) je vychozi a slouzi k nacteni prvniho méfeni z dat.
Po nacteni se zptistupni dalsi funkce. Jako vychozi je zvoleno vykreslovani samostatného
méfeni bez dalsich hodnot. K této funkci slouzi tla¢itka Dalsi (Next), Priblizeni (In)
a Odddleni (Out), pomoci, kterjch si lze prohlédnout namétrend data. Pro znovu nac-
teni prvniho mefeni, staci opét stistknout Nacist. Pii vykreslovani lze zobrazit nalezené
dilezité objekty v aktudlnim méfeni tlacitkem Pol (obr. 3.8). Charakteristické rysy ma-
jici charakter rohtt a bodi jsou zobrazeny zlutym bodem a hrany jsou vykresleny pomoci
zelenych primek.

K registraci mracen bodti, stac¢i kliknout na Reg a nésleduji dvé moznosti jak pokra-
covat. Prvni je zobrazeni po krocich, kde staci klikat na tlac¢itko Dalsi. Druh& moznost
je zapnout automatickou registraci tlacitkem Start. Pfi zapnuté registraci se uz dtlezité
body hledaji automaticky, proto tato moznost neni dostupna.
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Obréazek 3.8: Zobrazeni dilezitych bodt pfi statickém vykreslovani.
3.5.1. Hledani dulezitych objektu

K hledani rohti je pouzit algoritmus klouzavého okna (Sliding Window). Za roh se pova-
zuje ten bod, kde urcujici vektory sviraji maximalné 143° a miniméalné 40°. Tyto hodnoty
byly urceny experimentalné a zvoleny proto, ze mély nejlepsi tc¢innost. Pokud se najde
takovyto bod, je jesté provérovan jestli se opravdu jedna o roh. Provéfovani je nasta-
veno na zkontrolovani thlu mezi vektory zacinajicimi v kontrolovaném bodé a koncicimi
postupné v 1, 2, 3 a 4 bodé, v pripadé prvniho vektoru se jednd o body predchézejici
kontrolovanému a u druhého vektoru zase naopak, se jednd o body nasledujici po kon-
trolovaném bodé. Na obrazku 3.9 je pripad, kde zpétna kontrola najde bod v kterém
byl predpokladan roh chybné (Eerné vektory - roh, ¢ervené vektory - jeden krok zpétné
kontroly).

Obrazek 3.9: Zpétna kontrola u algoritmu klouzavého okna.

Jestli se jedna o roh nezalezi pouze na thlu, protoze by byly nalezeny také falesné rohy
na mistech, kde je méfeni nespojité (z néjakého divodu chybi body). Proto je potieba
detekovat i velké zmény v mérenych bodech, nevyhodou vsak je, ze vzdalenost bodu
zavisi na vzdalenosti od LIDARu, a proto byl zavedel distanc¢ni koeficient. Tento koeficient
se pocitd uz v preprocesingu a v podstaté se jedné o rovnici ptimky (3.6).

ki = 0.224 % d; — 0.0333, (3.6)
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3. Programova implementace

kde k; je distanc¢ni koeficient a d; vzdalenost pro i-ty bod. Koeficienty byly odvozeny podle
namérenych dat. S aktualni nastavenou rychlosti méfeni bylo zmeéteno, ze ve vzdalenosti
jednoho metru je primeérna rozte¢ mezi body 22,3 mm.

Obrézek 3.10: Odvozeni distanéniho koeficientu.

Hledané rysy se neukladaji také v ptripadé, ze délka vektori na bod prekracuje 1,5 k;.

V piipadé hledani hran se pouziva modifikovany algoritmus Split and Merge. V obycCej-
ném algoritmu se délici body hledaji podle nejvétsi kolmé vzdalenosti. Modifikace spociva
v tom, Ze se nehleda nejvetsi kolma vzdalenost, ale primka se rozdéli v pripadé, ze pirekroci
pozadovanou presnost. Aby mnozina bodu byla povazovana za hranu musi splnit nékolik
podminek. Prvni podminka je velikost aproximacni chyby piimky Sg (3.7) a jeji hodnota
musi byt mensi nez 3. Dalsi podminka je velikost 7? (koeficient of determination) (3.8),
ta musi byt alespon 98% a udéava presnost aproximace pfimky danymi body.

n

Se =Y (yi — (kxi +q)) (3.7)

=1
=128 (3.8)

kde Sg, je chyba ve sméru y a vypocte se jako Sg, = » (i —§)> ay = %Z?Zl(yz) je
stfedni hodnota.

Dilezité je také kontrolovat miniméalni délku hrany, aby nevznikaly hrany o délce tfi
bodt atp., proto je pridana podminka, ze miniméalni délka primky je 6 bodt. Pii hledani
dalsi mozné hrany se také kontroluje, vzdalenost sousedicich bodi, aby se jednalo o souvis-
lou hranu. Vzdélenost sousedicich bodt, mize byt maximalné 2k, kde k = (k; +k;—1)/2
je aritmeticky prumér distancnich koeficientt sousedicich bodt.

Pokud je nalezena hrana, aplikuje se na ni jesté funkce, ktera se snazi snizit jeji chybu,
tim Ze zkousi odstranit bod ze zacatku nebo z konce. Tato Uprava se aplikuje pouze
v pripadé, Ze se hodnota chyby, pfepocitané na bod, snizi.

Jako dulezité objekty se ukladaji také, priseciky vsech nalezenych primek. Myslenka je
takova, ze pokud je nalezena hrana dostatecné presna, tak priseciky dvou hran pii dalsSim
méfeni budou na stejném misté, nebo v malém okoli tohoto bodu.
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3.5. Zpracovani statickych dat

3.5.2. Registrace mracen bodu

Vstupem do algoritmu jsou dva mrac¢na bodt. V pribéhu se jeden soubor bodt snazi
zarovnat k druhému, tim Ze se zkousi vypocitané transformace. Na zacatku se oba mracna
bodt pfevedou na normované (bezrozmérné) veli¢iny.

Souvisly posun bodi je iterativni algoritmus, kde ukoncujici podminky jsou nastaveny
nasledovné. Prvni podminka je maximalni pocet iteraci nastaveny na 100, dalsi je velikost
rozptylu o2, ktery musi byt mensi nez 4e—°. Pfedposledni je pocet iteraci kdy se m4 ukondit
algoritmus pokud se 02 nezméni. Tato hodnota je nastavena na 10. Posledni podminka je
pozdéji pridana, kdy se odvodilo, ze pokud algoritmus dostatecné nezkonverguje do 30.
iterace (tzn. 02 < le™*), tak je zarovnavani ukonéeno.

Prvnim krokem kazdé iterace je vypocet matice rozdéleni pravdépodobnost P po-
moci FGT (rychld Gaussova transformace). Tato transformace nevypocita matici P jako
takovou, ale matice P1,Pt1 a PX, které jsou potiebné k dalsimu vypoctu. Déle se po-
kracuje uz stejné jak v modifikaci pro tuhé transformace, kdy v kazdé iteraci se vypocte
rota¢ni matice R, translacni vektor t a méfitko s. Z téchto hodnot se uréi rozptyl o2,
ktery se ovéfuje v ukoncujicich podminkach. Pokud zadnad podminka neni splnéna, vy-
pocet pokracuje dalsi iteraci.

Registrace probiha ve tiech vlaknech, kdy prvni dva pouze pocitaji hodnoty transfor-
maci pro vSechny oblasti (area_t) a tfeti vlakno prochazi vysledky. Pokud je zarovnani
mozné, treti vlakno danou oblast prida do mapy. Vysledky jednotlivych transformaci jsou
priubézné zobrazovany v pravém sloupci aplikace (obr. 3.11), kde aktudlni transformace je
na fadku 5 (Reg. Index). Dalsi fadek predstavuje tispésnost transformace spolu s vysled-
nym rozptylem 2. Na piedposlednim fadku jsou indexy pfisti transformace a na konci je
aktualni pocet submap.

Submaps Lidar Loaded

Area count: 1000
Quiality: 2

Zoom: 0.06
Translate: 92x-2

Reg Index: 43to 44
Transformable: true
Sigma: 3.97056e-05
Next Index: 44 tp 45
Submaps: 2

Obrazek 3.11: Registrace mracen bodi, statistiky:.

Pokud tieti vlakno narazi na oblasti, které se nepodarilo spojit, spusti korekéni ¢ast,
kdy se snazi danou oblast spojit s néjakou predchozi. Takto to zkousi az na 3 predeslé
oblasti a pokud se to nepovede, vytvori se nova submapa. V pravém menu aplikace pod za-
lozkou Submaps (obr. 3.12) je seznam vSech submap, kde po kliku se vykresli.

Po kazdém spojeni oblasti se provadi hledani stejnych dilezitych ryst v okoli dosud
nalezenych. Pokud se najde takovyto objekt, zvysi se jeho divéryhodnost o 1 a zpresni
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3. Programova implementace

Statistics Lidar Loaded
~-Submap-- 1

Rows: 707

#a

~Submap- 2

Rows: 16325

e

Obrazek 3.12: Seznam ulozenych submap.

se jeho pozice. Zpresnéni pozice se provadi v tom smyslu, ze vétsi vahu ma nova pozice.
Na obrazku 3.13 je zobrazena vérohodnost objektti pomoci zelenych kruznic, kdy ¢im
vetsi priameér, tim vyssi vérohodnost. Na tomtéz obrazku je vykreslena také cesta robota,
kterou urazil (zelend kiivka). Robota symbolizuje zelené kolecko na konci.

Zajimavé na obrazku 3.13 jsou dulezité objekty vykresleny mimo, tam kde nejsou
je pouze na vykreslovani a je zbavena nepiesnych bodid. Nepresné body jsou ty, které
lezi dal od LIDARu. Bylo zjisténo, ze body vzdalenéjsi nez 1500 mm byvaji uz nepfesné.
Ke zpracovani se ale pouziva druha mapa, v které jsou body vSechny a proto nékteré
objekty lezi mimo zobrazené body.

Obrazek 3.13: Dtvéryhodnost objektt vizualizovana jako zelené kruznice.
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3.6. Pripojeni k serveru
3.6. Pripojeni k serveru

LIDAR je obsluhovan stavovym automatem naprogramovaném v jazyce Python a bézi
na Raspberry Pi (serverova ¢ast). Kvili vyvoji se da server spustit i na lokalni siti,
kde IP adresa je 7127.0.0.1”. V aplikaci se pouziva n€kolik stavii, v kterych se zrovna na-
chazi. Vychozi stav je nepfipojena aplikace k serveru. K pripojeni se v zalozce Nastaveni
(Settings) nachazi tlacitko Lidar. Po kliknuti se obsahové ¢asti zobrazi nastaveni k pouZziti
UDP protokolu. UDP je nepotvrzovany protokol pouzivajici datagramy pro pfenost dat.
Hlavni vyhodou nepotvrzovani je zvySend rychlost a mensi zatéz sité (vyssi propustnost).
K zakladnimu nastaveni je potieba tfi udaje, prvni je IP adresa serveru, dale zdrojovy
port (ZP) a posledni cilovy port (CP, obr. 3.14). Porty jsou dva z toho divodu, Ze jeden
se pouziva k odesilani a druhy k pfijimani. Pred odeslanim paketu se jesté pridava udaj
o délce dat (N) a kontrolni soucet (S).

lzp|[cP| N | s | DaATA

Obrazek 3.14: Paket pti pouziti UDP protokolu.

K navazani spojeni se serverem se posila presné definovany datagram o délce 7 bajtu
a obsahuje néasledujici data (obr. 3.15). Na zacatku je jeden bajt s adresou zafizeni,
tzn. pro adresovani serveru je to 255. Dale nasleduje bajt s pfikazem, kde pro iniciali-
zaci pripojeni je nastaven na 0. Na konec datagram obsahuje zpravu, kde pfi inicializaci
je dobrym zvykem posilat zpravu "HELLO”.

255/ o |H|[E| L[ L] 0]

Obréazek 3.15: Datagram k navazani spojeni se serverem.

Pokud na serveru neni nikdo pripojeny a tedy muiize otevirat nova pripojeni, odpovi
na predem zadany port. V odpovédi odesle seznam pravé dostupnych zafizeni (obr. 3.16).
Server je naprogramovany univerzalné, a proto mize obsluhovat vice véci, jako napii-
klad LIDAR, GPIO (piny na Raspberry Pi) a dalsi senzory. Pfijaty datagram mé opét
definovanou strukturu, kde prvni bajt je 255, druhy je 1 (pfiznak pro seznam zafizeni)
a nasleduji data. Pro ziskani seznamu je potieba data rozdélit. Dané moduly (zafizeni)
jsou oddéleny pomoci " ##” a kazdy modul ma dvé polozky oddélené pomoci ”::”. Modul
obsahuje své ID a jméno na serveru, ID je dale potifeba pro praci s timto zafizenim.

1255] 1 | DATA

Obrazek 3.16: Odpovéd od serveru pfi navazani spojeni.

Po obdrzeni tohoto datagramu, server nepfijima zadné dalsi inicialzac¢ni pozadavky.
Pro udrzeni ptripojeni je potfeba odesilat tzv. ”heartbeat”, to v praxi vypada tak, ze se ka-
zdou sekundu odesle na server zprava, ze je klient potad aktivni. Datagram obsahuje pouze
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3. Programova implementace

dva bajty, kde prvni je 255 a druhy 2 (pfiznak pro heartbeat). Pokud server neobdrzi tuto
zpravu po dobu 5 sekund, je klient odpojen.

Dale uz bude popsana pouze komunikace s serverem k obsluhovani LIDARu. Pro praci
se skenerem je na serveru stavovy automat, ktery je ve vychozim nepfipojeném stavu.
V aplikaci je potieba zadat cestu k skeneru, v piipadé linuxu je pfednastavend hodnota
” /dev/ttyUSBO0”. Po kliku na tlacitko Connect to Lidar, je na server odeslan datagram
s velikosti pfenosové rychlosti a umisténi (obr. 3.17). Datagram zacind prvnim bajtem
s adresou zafizeni (1 pro LIDAR), d4lsi je bajt s pfikazem (0 - navazani spojeni), déle
¢tyTi bajty s prenosovu rychlosti. Pfenosova rychlost je v aplikaci pevné nastavena na
115200 Bd. Nasledujici bajt obsahuje tidaj o délce dat, které obsahuji cestu k LIDARu.

| 1] o0 | 115200 | N | DATA

Obrazek 3.17: Datagram pro prechod do pripojeného stavu.

Po pripojeni k skeneru, server odesle zpravu s detaily o aktualnim stavu. Délka da-
tagramu jsou 3 bajty, kde prvni je 1 pro LIDAR, druhy 4 pro pfiznak, Ze se jedna o zpravu
o stavu. Posledni bajt je stav a ten muze nabyvat téchto hodnot:

e 0 - Cekani, nepfipojeno,
e 1 - Pripojeno,

e 2 - Méfeni zapnuto,

3 - Odesilani dat,

4 - Chybovy stav.

V aplikaci se dale zobrazi ovladani skeneru, kde je potfeba zadat pozadovany pocet
vzorkll a interval, v kterém se budou méreni odesilat. V tomto okamziku je aplikace
pripojena k LIDARu. Pro zacatek skenovani a prijem naméfenych dat, stac¢i kliknout
na tlac¢itko Start. Aktudlni stav je zobrazen ve statistikdch (pravé menu zalozka Lidar,
obr. 3.18), obsahuje informace o pouzivanych portech, IP adresu serveru, cestu k skeneru
a udaje o méreni.

V pripojeném stavu pro zacatek skenovani staci odeslat na server nasledujici datagram
(obr. 3.19). Prvni bajt opét signalizuje komunikaci s LIDARem a druhy bajt je pro poza-
davek zaCit méfit (v tomto stavu jeSté neodesild data do aplikace). Pokud je potieba
méfeni zastavit, tak se misto 1 na druhém bajtu odesila 2.

Server za¢ne odesilat data az pokud jsou pozadovany (obr. 3.20). Datagram je potom
v tomto tvaru, prvni bajt je 1, druhy 3 (odesilani dat), néasleduji ¢tyfi bajty s pozadova-
nym poc¢tem méfenych vzorki (VZORKY) a posledni ¢tyti bajty symbolizuji pozadovany
interval (INT).

Po odeslani tohoto datagramu, server zacne posilat data v nastaveném intervalu.
Méfeni mé také dany tvar (obr. 3.21), kde prvni dva bajty jsou stejné. Dalsi ¢tyfi bajty
obsahuji idaj o po¢tu vzorku (k uréeni délky dat). Kazdy jeden vzorek mé velikost 5 bajtii
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3.6. Pripojeni k serveru

Statistics Submaps Loaded
State: Connected to Server
Preprocessing: No

Address: 127.0.0.1

Client port: 20000

Server port: 5000

Path: Jdev/ttyUSBO
Sample: 0

Rate: 0

Obrazek 3.18: Dostupné statistiky informujici o aktualnim stavu pfipojeni.

Obrazek 3.19: Datagram pro zacatek méreni.

| 1| 3 | VZORKY | INT

Obrazek 3.20: Datagram s pozadavkem posilat méfeni ze serveru.

a v téch je ulozena hodnota thlu, kvality a vzdalenosti. Prvni bajt je hodnota kvality,
dalsi dva bajty thel a nakonec dva bajty se vzdalenosti.

Obrazek 3.21: Datagram s aktudlnim méfenim.

LIDAR odesila vSechny hodnoty jako cela ¢isla a ty je potfeba pfepoditat (obr. 3.22).
K dekédovani kvality je potieba na tento bajt provést bitovy posun doprava o 2 bity.
Bajty s tithlem je potieba bitové posunout taktéz doprava, ale pouze o jeden bit a nasledné
vydélit hodnotou 64. U vzdalenosti se pouze hodnota z danych bajt vydéli ¢tyfmi.

o] A ] o
o

Obrazek 3.22: Prepocet hodnot na kvalitu, tihel a vzdalenost.
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3. Programova implementace
3.7. Zpracovani dat primo z LIDARu

Pokud je LIDAR v pripojeném stavu, zalozka Real Time Render je aktivni a je mozné
zaCit zpracovavat prijata data. Jsou dostupné pouze tlacitka pro start, stop a pfepinani
mezi zobrazenim mapy a aktualniho méfeni. Po kliku na Start se nastavi hodnoty tak,
ze se zacne aplikovat registrace a hledani dilezitych objekti na piijata data. Opét jsou
spustény tii vlakna, kde treti sklada vyslednou mapu.

Zpracovani v realném case potiebuje velky vypocetni vykon, z toho dtivodu neni vzdy
zaruceno, ze algoritmus bude pocitat v redlném case. Na tuto skutecnost ma také vliv
nasteveny interval odesilani méfeni, kdy pro slabsi PC se mtze nastavit 500 ms az 1000
ms. ZvySovani intervalu, ale mtze vést i k nestabilité algoritmu, protoze to také zalezi
na rychlosti pohybu skeneru.

3.8. Pozadavky k spusténi aplikace

vvvvvv

softwarem. Z toho diivodu je potieba aplikaci spoustét ze zminované aplikace. Pti pouziti
opera¢niho systému Windows je doporucené doinstalovat si kompilator MinGW (dostupné
pii instalaci QT Creatoru).

K pouziti danych algoritmi, je potieba také doinstalovat nékteré knihovny. Prvni
knihovna je Armadillo, ktera obsahuje mnoho matematickych funkci a proménnych jako ma-
tice, vektory a dalsi. Také je potieba knihovnu pro pouziti rychlé Gaussovy transformace
FGT, kterd je dostupna na GitHub [24] (je potfeba verzi 0.2). Nejlepsi postup jak pridat
FGT k projektu, je zdrojové soubory knihovny nakopirovat k aplikaci a v QT Creatoru
pouze pridat. Nevyhodou je, Zze obé knihovny nemaji instala¢ni prostiedi pro Windows
a tedy je potfeba je zkompilovat ru¢né (nejlépe pomoci Cmake a Visual Studia). V ope-
racnim systému Windows lze nahradit nebo rozsitit Armadillo pomoci knihoven BLAS
a LAPACK, které jsou dostupné predkompilované [25].
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3.9. Dokumentace k programu

3.9. Dokumentace k programu

K aplikaci je dostupné i dokumentace (obr.3.24), které obsahuje popis vSech pouzivanych
tfid a metod. Dokumentace je ve formatu HTML a byla vytvofena pomoci Doxygen [26].

SLAM

Hlavni strinka Tridy Soubory

Seznam tfid

MNasledujici seznam obsahuje pfedeviim identifikace ffid, ale nachazeji se zde i dalsi netrividlni prky, jako jsou struktury (struct), unie {union) a rozhrani (interface).
' seznamu jsou uvedeny jejich struéné popisy:

3 area t Hiawni struktura aplikace. V této struktlie jsou uloZena viechna naméfend data a predstavuje jednu oté€ku skeneru
@ data_t Struktura k ukladani jednoho souboru méfeni (cela otatka)

@ DataPreProcessor Trida pro ukl&dani méfeni do oblasti area t bld ze skeneru nebo z nattenych soubord

@ DataReader Trida k natteni namé&fenych dat ze souboru

[@ intersectionParams_t Parametry prise&iku

@ intersections_t Struktura k ukladani proseéiku dvou pfimek

@ landmark_t Struktura k ukladani ddlezitych objektd jako rohy a hrany

[@ LandmarkExtraction  Tfida hledajici dileZité objekty, hrany nebo rohy

@ line_t Struktura k ukladani pfimek

3 lineParams_t Ukladani parametrd k piimce

3@ MainWindow Hlawni okno aplikace, zde se pracuje s viemi Fidami

3@ MapClass Tfida pro préaci s mapou a submapami. Obsahuje viechny submapy spolu s pozicemi dileZitych objektd a robota
@ MapProcess Trida pro praci s mapou. Zatim testovaci a nepouzita

Obrazek 3.23: Seznam t¥id v dokumentaci k aplikaci.

Signaly | Vefene metocly | Privatni metody | Privaini siributy | Seznam vech eleni

Dokumentace tfidy MapClass

Tfida pro préci s mapou & submapami. Obsahuje véechny submapy spolu s pozicemi dileZitych objektl a robota. ...
#include <mapclass.h>

Diagram dédiénosti pro tfidu MapClass

Signaly
void updated ()
void submapChanged ()

Vefejné metody
MapClass (area t **allAreas, Statistics *stafistics, bool main)
void setAllAreas (area_t *“allAreas)
Funkce k nastaveni smémiku na viechny oblasti. ...
addAreaToActualSubmap (int arealndex)
Funkce k pfidavani oblasti area_t do mapy submap t Cela aktualni submapa je transformovéna a nasledné je pfipojena nova oblast. Pokud
submapa obsahuje vic jak 100 000 bodi, vyivofi se nova. ..
void createMewSubmap ()
Funkce pro tvorbu nove submapy.

=3

void setMaxDistance (int maxD)
Mastaveni maximaini vzdalenosti bodd, kieré budou piidany do mapy, pouZivano v addAreaToActualSubmap(). Pokud je bod dal od skenemn, nez je
maxDistance, tak neni pidan do mapy. ...

void removeSubmap (int submap)
Funkce k odstranéni poZadovane submapy. Po odstranéni je pole reindexovano. ..

Obrazek 3.24: Dokumentace k tiidé MapClass.
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4. Demonstrace feseni v modelovych prostfedich, vyhodnoceni

4. Demonstrace reseni v modelovych
prostredich, vyhodnoceni

V této kapitole jsou demonstrovana vysledna feseni a jejich nedostatky. K méreni byl
pouzit RPLIDAR od firmy RoboPeak a data byla zpracovana pomoci aplikace vytvorené
k této diplomové praci. Pii méfeni nebyly pouzity zadné dalsi senzory. Méreni byla pro-
vedena v modelovém prostredi objektu FSI A3 7. patro.

4.1. Hledani dulezitych objektu

Jedno mra¢no namétenych bodi mé primérné 280 bodu (v pouzivaném nastaveni), s ohle-
dem na kvalitu pfichozich pulzii. Pfi vykresleni pouze jednoho méfeni (obr. 4.1) jsou body
vyznaleny Cervené a pozice skeneru (robota) zelenym koleckem.

Obréazek 4.1: Vykresleni jednoho méfeni (jedna otacka skeneru).

Po zapnuti hledani dulezitych objekti, se na aktualnim méfeni spusti algoritmus.
Dtlezité objekty typu bodu jsou vyznaceny vétsimi body a hrany jsou vyznaceny pfim-
kami.

Obrazek 4.2: Hledani dilezitych objektti v jednom méfeni.
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4.2. Registrace a vytvareni mapy prostiredi

4.2. Registrace a vytvareni mapy prostiedi

Pii zapnutém vytvareni mapy se celé mracno bodd automaticky prekresluje pti kazdé
pridané oblasti. V pfipadé méfeni chodby (obr. 4.3) se jedné o mapu, kterd mé pres 18800
bodt. Na této mapé je vidét pripad, kdy se zac¢ina témér uprostied, a proto jsou stény na
zacatku rozostiené. Jak méreni pokracuje skener se pohybuje dolt ke sténé a do chodby
kde je vidét jak se hrany vyhlazuji. Pfi tomto pohybu se také upravuje pozice dilezitych
bodii.

A
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Obrazek 4.3: Méfeni zac¢atku chodby (modelové prostiedi FSI A3 7. patro).

Na dalsim obrazku (obr. 4.4) se nachazi pokracovani chodby. V tomto piipadé se
jedné, ale o Spatné spojeni. Ve skutecnosti je chodba delsi, ale z toho dtivodu, Ze se pouziva
pouze jeden senzor, dochézi ke zkreslovani. Algoritmus neméa v nékterych pripadech zadné
zachytné body (pouze rovnou sténu) a tak vysledkem je nulova translacni slozka.

Tuto chybu lze odstranit pridanim dalsiho senzoru, ktery by mél vétsi dosah, nebo do-
plnit robota o métfeni pohybu pfimo na kolech. Chodba déle pokracuje (obr. 4.5), zac¢atek
submapy je stale deformovan dlouhou c¢asti, ale nasledné se mapa vykresluje spravné.
Na prvni pohled se mtze zdat, ze dulezitych objektt je tam hodné, ale vétSina z nich ma
nizkou diveéryhodnost. Pokud by se pracovalo pouze s objekty s vyssi divéryhodnosti,
zustalo by jich tam pouze asi dvacet.
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"w"‘h.l’ :
e

b

R S et “WCW
ERERE R -
ae! G DRPEAETE

Obréazek 4.5: Méfeni konce chodby (modelové prost¥edi FSI A3 7. patro).

Dalsi je méfena kancelaf (obr. 4.6), na tomto méfeni je demostrovano co se stane,
pokud se prifadi jedno méfeni, které mélo Spatné spocitanou transformaci. Prvni cast
je bez problémit, problém nastal az pti prichodu dvermi, kdy jedno méfeni zpiisobilo
Spatné natoceni mapy. Z toho diivodu je hodné dtilezitych bod® na jednom misté, které
by pfi spravném spojeni zvysovaly pouze duvéryhodnost, tak dochazi k duplikovani.
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Obrazek 4.6: Méfeni kancelafe (modelové prostiedi FSI A3/720).

Tyto chyby mohou nastat kdykoliv a spatné se detekuji, protoze mira spravného spo-
jeni se reprezentuje velikosti rozptylu o?. P¥i méfenich bylo zjisténo, Zze pokud je rozptyl
vétsi nez 4e~® tak se registrace mracen bodi nepovedla a algoritmus uvizl v lokalnim

extrému. Nicméné této chybé lze do znacné miry predejit a to kontrolou transformace
podle dtilezitych objektt.
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5. Zavér

Cilem prace bylo popsat moznosti vyuziti SLAMu spolu s algoritmy, které se k tomuto
ucelu pouzivaji. Nasledné pomoci zvoleného senzoru LIDAR naméfit data a ty zpracovat
pomoci vlastni aplikace. V aplikaci bylo potfeba mra¢na bodl spravné zpracovat a vy-
tvorit mapu meéreného prostiedi.

V prvni kapitole jsou predstaveny pouzivané algoritmy pro extrahovani dtlezitych
objektii z mracen bodt. Algoritmy se déli do skupin podle pouziti. Prvni skupina jsou
metody k hledani dilezitych bod neboli rohii. Druhou skupinou je hledani hran (pfimek),
ty ve skutecnosti predstavuji stény a predméty podobného charakteru. Kapitola dale
vysvétluje nékolik metod, které se pouzivaji pro hledani transformaci na dva mracna
bodi. Transformace se hledaji z toho divodu, ze je potfeba urcit jak se zménila pozice
robota mezi méfenimi. Algoritmy pro zarovnavani bodd jsou vypsany i s jejich vyhodami
a nevyhodami. K hledani rohti byl zvolen algoritmus Sliding window, k hledani piimek
potom algoritmus Split and merge a pro registraci mracen bodi Zarovndvani souvislym
posunem bodu.

V druhé kapitole je popsano nékolik riuznych LIDAR® spolu s pouzivanym senzorem
k této diplomové praci. Také obsahuje popis komunikac¢niho protokolu, ktery dany LIDAR
pouziva.

Nasledujici treti kapitola se vénuje programové implementaci, ktera byla provedena
v QT frameworku v jazyce C++. Jsou zde predstaveny hlavni pouzivané struktury a funk-
cionalita programu. Aplikace je koncipovana tak, Ze méa dva vstupy pro data a to bud lze na-
hrat predem naméfena data nebo se pripoji k serveru, ke kterému je pripojeny LIDAR.
Byl implementovan UDP protokol pro komunikaci se serverem a pfijem naméfenych dat.
Také byly implementovany zvolené algoritmy na extrahovani dtlezitych objekt a za-
rovnavani mracen bodt. V aplikaci jsou priibézne zobrazovany statistiky a je moznost
zobrazit také vyslednou sestavenou mapu. Z aplikace je mozné také ukladat a nahravat
mapy pro pozdéjsi vykresleni a vyuziti.

Ctvrta kapitola se vénuje demonstraci aplikace, kde jsou naméfené rtizné prostory.
Na obrazcich jsou spravné zarovnané oblasti, ale také oblasti, které byly spojeny s chybou.
Tyto chyby vznikaji hlavné z divodu absence dalsich senzort (s vét§im dosahem, méfeni
pohybu).

V navéaznosti na moznost rozsiteni a vylepseni aplikace jsou zde predstaveny mozné
vylepSeni. Vylepseni ze strany hardwaru, jak uz bylo zminovano, je pfidani dalsich senzori
ke kontrole vyslednych transformaci (k zlepSeni indoor navigace). Ze strany softwaru je
moznost implementovat jesté zarovnavani na zékladé dilezitych objektt (s vyssi duvéry-
hodnosti), také ptidat informace o rozmérech mapy a pouzivat nahrané mapy ke srovnani s
méfenim. Na tento typ zarovnavani je potfeba pouzit jiny algoritmus, protoze vétSina zde
predstavenych algoritmi je pfi pouziti na tak nizky pocet bodi nestabilni. Také by bylo
vhodné aplikaci doplnit o detekci pohyblivych objekti, protoze ted Gspésnost zarovnéni
silné zavisi na pritomnosti pohyblivych objektii a na jejich vzdalenosti od senzoru.
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Zavérem je mozné konstatovat, ze vSechny body zadani diplomové prace byly napl-
nény. Byla vytvofena aplikace, ktera zarovnava a zpracovava nameéfend mracna bodu.
7 téchto namétenych dat vytvari vyslednou mapu prostiedi.
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