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Abstrakt

Tato prica sa zaobera autonémnou navi-
gaciou robota v nezndmom prostredi. V
ramci prace je vypracovany prehlad tech-
nik a senzorov pouzivanych pri simultan-
nej lokalizacii a mapovani (SLAM). Na-
sledne je predstaveny algoritmus iterative
closest point (ICP), na ktorom je zalo-
zend metéda ICP SLAM. Pri mapovani
je potrebné vyhodnotit priechodnost pro-
stredia s ohladom na kinematické a dyna-
mické vlastnosti robota. V préci st pred-
stavené metddy analyzy priechodnosti pro-
stredia. Zaroven je navrhnuty spdsob ana-
lyzy priechodnosti, zalozeny na geometric-
kych vlastnostiach prostredia. Na naviga-
ciu robota je vybrand ICP SLAM metdda
a implementovana analyza priechodnosti
spolu s hladanim cesty v mape a regulato-
rom na sledovanie najdenej cesty. Imple-
mentécia je otestovand v ramci simuldtoru
Gazebo a testov v redlnom mestskom pro-
stredi.

Klacové slova: simultanna lokalizacia a
mapovanie (SLAM), iterative closet point
(ICP), analyza priechodnosti prostredia

Skolitel: Ing. Jan Chudoba
CIIRC B-323,
Jugoslavskych partyzant 3,
16000 Praha 6
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Abstract

This thesis deals with autonomous nav-
igation of mobile robot in unknown en-
viroment. This works contains overview
of methods and techniques used for si-
multaneous localization and mapping
(SLAM). The iterative closest point (ICP)
alghorithm is introduced, on which the
ICP SLAM method is based. It is nece-
sery to evaluate traversability of enviro-
ment while mapping. This evaluation is
based on kinematic and dynamic proper-
ties of robot used. This work contains
overview of traversability analysis meth-
ods. A method for traversability evalua-
tion is proposed, based on geometric fea-
tures of enviroment. For navigation, ICP
SLAM method is chosen and a method
for traversability analysis, pathfinding
and regulator for path following is im-
plemented. The implementation is then
tested in Gazebo simulator and in real
city enviroment.

Keywords: simultaneous localisation
and mapping (SLAM), iterative closet
point (ICP), traversability analysis of
enviroment

Title translation: Local Outdoor
Navigation of a Mobile Robot by Terrain
Traversability Mapping
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Kapitola 1
Uvod

Autonémni roboti st dnes pouzivani v Sirokej skéle aplikécii, cez roboty
pouzivane v domécnostiach [1], v arméade [2] alebo ako autonémne vozidla
[3]. Tito roboti musia byt schopni navigécie v nezndmom prostredi, k ¢omu
patri schopnost lokalizacie a mapovania. Problémom simultannej lokalizacie
a mapovania (SLAM) sa vedeckd komunita zaobera poslednych 30 rokov. Za
tento Cas boli navrhnuté a tispesne otestované roézne metédy SLAM. Roboti sa
pohybuji réznymi spdsobmi, st stavané v roznych velkostiach a Specifikované
na rozne dlohy. V zmapovanom prostredi je potrebné pre kazdého robota
vymedzit priestor, v ktorom je pohyb pre daného robota bezpec¢ny. Touto
problematikou sa zaobera analyza priechodnosti prostredia. V tejto praci sa
blizsie pozrieme na vyhodnotenie priechodnosti terénu pre robota HUSKY
A200, pomocou LIDAR senzora.

B 1.1 Ciele prace

Hlavnym cielom tejto prace je vytvorit systém, ktory bude schopny autoném-
nej navigacie robota HUSKY A200 vo vonkajSom teréne. Pracu je mozné
rozdelit do nasledujtcich podiloh:

1. Nastudovanie a vyber vhodnych senzorov, metéd SLAM a metdd analyzy
priechodnosti prostredia.

2. Navrh a implementéacia softvéru, ktory zabezpeci analyzu priechodnosti
terénu, hladanie cesty a sledovanie danej cesty.






Kapitola 2

Simultanna lokalizacia a mapovanie

B 2.1 Formulacia a $truktira Glohy SLAM

Simultannu lokalizaciu a mapovanie (SLAM) je mozno formalne popisat z
pravdepodobnostnej perspektivy . Znakom t je oznaceny cas a znak x;
popisuje poziciu robota. Trajektoria robota je dana ako

XT = {:E(),l‘l,l‘g,...aj‘T}, (2.1)

kde poloha robota v ¢ase t je oznacend ako z;. Znakom T je oznaceny cas,
v ktorom metdda konéi. Pociato¢na poloha xg je zndma, ostatné pozicie sa
nedaji presne pozorovat.

Odometria poskytuje relativne informéacie o pohybe medzi po sebe nasle-
dujicimi polohami. Informéacia o pohybe vykonanom medzi casom ¢t — 1 a
¢asom t je oznacend ako wus. Sekvencia

UT = {uo,ul,ug,...uT} (2.2)

reprezentuje relativne pohyby vykonané robotom. Pre merania bez nepresnosti
by U bolo dostacujiice na ziskanie X; pomocou pociatoénej polohy xg. Avsak,
odometrické merania st nepresné a ¢asom akumuluji chybu od skutocnej
polohy.

Robot je schopny pomocou senzorov ziskavat informécie o prostredi, v
ktorom sa nachadza. Mapa m reprezentuje prostredie skutoé¢ne bez sumu
a chyb. Senzorické merania poskytuji informaciu medzi rysmi mapy m a
polohou robota x;. Ak predpokladame, Ze robot vykond jedno meranie v
kazdom Casovom okamihu, sekvencia merani je dana ako

Zr = {20,271, 22, ...2T}. (2.3)

Problém SLAM riesi ziskanie mapy m a ziskanie sekvencie poléh robota
X1 z odometrie a senzorickych merani. Problém SLAM vieme rozdelit na
dve hlavné formy, full SLAM a online SLAM.

Full SLAM odhaduje podmienenti pravdepodobnost vsetkych poléh v tra-
jektorii X7 spolu s mapou m:

p(XT,m|ZT,UT). (2.4)

3



2. Simultanna lokalizacia a mapovanie

Online SLAM odhaduje podmienenti pravdepodobnost polohy z; spolu s
mapou m:

p(xe, m|Zp, Ur). (2.5)

Algoritmy online SLAM met6d st zvycajne inkrementdlne a st schopné
spracovavat merania osobitne. Naopak full SLAM metédy spracovavajua vsetky
merania naraz, kedze odhad prebieha naprie¢ vSetkymi polohami v X7. Online
SLAM metédy st oproti full SLAM metédam vypoctovo menej ndrocné, avsak
full SLAM met6dy maji vacsiu Ssancu zotavit sa z chybnych merani [4].

. 2.2 Lokalizacia

Lokalizaciou je mysleny proces odhadu aktualnych siradnic robota na zaklade
informécii z dostupnych senzorov. Uloha lokalizécie sa d4 rozdelit na problémy
sledovania polohy a globalnej lokalizacie. Sledovanie polohy znamena urcovat
polohu robota vzhladom na nejakt pociatoéni poziciu. V tomto pristupe sa
dolezité relativne suradnice vzhladom k pociatoc¢nej polohe, preto nie je nutné
poznat model prostredia. V pripade globalnej lokalizicie sa urcuje poloha
vzhladom k predom zndmemu modelu prostredia. Obecne sa stradnice robota
skladaji z polohy a orientacie. Poloha je popisanad v troch kartezianskych
suradniciach (x,y,z) a orientdcia v troch smerovych uhloch oznac¢ovanych
ako ,roll/pitch/yaw", t.j. rotacie vo¢i osiam suradnicového systému x, y, z.
Lokalizaciu je mozné zjednodusit, pokial sa robot pohybuje po rovine. V
takom pripade je poloha popisand v dvoch kartezidnskych siradniciach (x,y)
a orientacia pomocou uhla 6, ktory reprezentuje rotaciu voci ose kolmej na
roviny x, y [5].

B 23 Mapovanie

Mapovanie je proces zostavenia modelu okolitého prostredia. Mapovanie, z
pohladu robotiky, prevadza fyzické rysy sveta na vhodni datovu reprezentaciu.
Na zaklade mapy je robot schopny vytvarat rozhodnutia z ohladom na terajsi
stav okolitého prostredia. Pri tvorbe mapy [4] popisuje tri zékladne problémy.

1. Mapy musia byt dostato¢ne kompaktné nato, aby s nimi bolo mozné
pracovat v ostatnych Castiach systému ako napriklad hladanie trasy.

2. Mapy musia byt prisposobené rieSenému problému a charakteru mapova-
ného prostredia.

3. Mapa musi brat v ttvahu nepresnosti, spojené so senzormi a odhadom
stavu v ktorom sa robot nachadza.

Obecne neexistuje univerzdlna mapa, aplikovatelna k rieseniu kazdého
problému. V nadchadzajicom prehlade st popisané niektoré z druhov mép,

vhodnych k rieseniu problému SLAM vo vonkajsom teréne [4].
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2.3. Mapovanie

B 2.3.1 Mriezka obsadenosti

Mriezka obsadenosti obr. rozdeluje priestor na bunky, kde kazda bunka
obsahuje pravdepodobnostny odhad jej stavu. Bunky si definované predvole-
nou dizkou hrany a maju presne uréent polohu. Bunka méze byt prazdna,
obsadend, popripade nie definovand, v pripade, Ze nebola doposial zmapovana.
ﬂEﬂ,. Vypocet hodnoty obsadenosti sa skladd z dvoch krokov. Najprv je
vytvoreny pravdepodobnostny model senzoru, ktory umoznuje urcit hodnotu
obsadenosti pre bunky, obsiahnuté v jednotlivych senzorickych meraniach. V
druhom kroku sa hodnoty obsadenosti zluc¢uju do kone¢nej mriezky obsade-
nosti, na zaklade Bayesovej vety alebo inych pravdepodobnostnych pristupov.
Nevyhodou mriezky obsadenosti je kvadraticky, popripade kubicky rast pa-
matovej ndrocnosti. Vyhodou je zahrnutie nepresnosti senzorov do mapy a
definovanie prazdneho priestoru, ¢o je vhodné pre algoritmy na planovanie

ciest [5].

Bl 23.2 2.5D mapa

Tato forma mapy sa skladd z 2D mriezky buniek, ktoré obsahuju pridani
informaciu. Jednym s najbeznejsich pouziti je priradenie nadmorskej vysky
do kazdej bunky, ¢im dostdvame takzvand vyskovid mapu. Vyskova mapa obr.
je oproti bodovej mape menej narocnejsou datovou reprezenticiou a je
obzvlast vhodna pre aplikacie, kde sa robot pohybuje vo vonkajSom teréne,
ktory neobsahuje rézne previsy, tunely a mosty. Ako pridant informéciu je
taktiez mozné pouzit informéciu o priechodnosti danej bunky, v takomto
pripade hovorime o mape priechodnosti [4].

INODOU

Obrazok 2.1: Vyskova mapa Obrazok 2.2: Mriezka obsadenosti

V2D



2. Simultanna lokalizacia a mapovanie

B 2.3.3 Bodova mapa

Bodovti mapu obr. tvori mnozina bodov, ktora reprezentuje diskretizo-
vanu geometriu okolitého prostredia. Bodova mapa je vhodna na lokalizaciu
a mapovanie pomocou scan-matching metéd . Bodova mapa je schopna
uchovat senzorické merania v ich origindlnom rozlozeni. Jej nevyhodou je
pomerne rychlo narastajici pocet celkovych bodov . Vypoctova narocnost
operacii, aplikovanych na bodovii mapu, je mozné zmensit pouzitim vhod-
nej reprezenticie bodovej mapy. Jednou z takychto struktiar je K-D strom,
popisany v kapitole

Obrazok 2.3: Bodovd mapa simula¢ného prostredia

B 2.4 SLAM metédy

Véacsina SLAM metéd spadd do nasledujiicich kategdrii:
® SLAM s pouzitim rozsireného kalmanového filtra (EKF SLAM)
® SLAM s pouzitim casticového filtra
® grafovy SLAM

V tejto kapitole je popisany zdkladny princip danych metéd spolu s metdédou
scan-matching SLAM, ktoré je pouzitd v praktickej casti tejto prace.

B 2.4.1 EKF SLAM

EKF SLAM pouziva stavovy vektor na odhad pozicii robota a pozicii rysov
prostredia, spolu s kovarianénou maticou, ktora reprezentuje chyby a neistotu
tychto odhadov. Kovarianéna matica taktiez obsahuje korelacie medzi od-
hadmi stavov robota a rysov prostredia. Robot pri pohybe prostredim ziskava
senzorické merania, podla ktorych sa aktualizuje stavovy vektor a kovarianéna
matica, pouzitim rozsireného kalmanového filtra. Pozorovanim novych ry-
sov prostredia st do stavového vektoru pridavané nové stavy. Tieto metddy
pracuju s predpokladom toho, Ze polohu robota a polohy rysov prostredia
mozeme reprezentovat normalnym rozdelenim , ﬂgﬂ
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2.4. SLAM metédy

B 2.4.2 SLAM s pouZitim &asticového filtra

SLAM s pouzitim c¢asticového filtra je metdda, ktord pouziva Castice na re-
prezentaciu polohy robota a mapy prostredia. Kazda castica obsahuje vlastni
polohu robota, mapu prostredia a takzvany importance faktor. Importance
faktor vyjadruje pravdepodobnost toho, ze sa robot v danej polohe nacha-
dza. Metdda je inicializovand Casticami s rovnakym importance faktorom a
polohou, najcastejsie v pociatku siradnicového systému mapy prostredia. S
pohybom robota si ziskavané odometrické a senzorické merania. Nasleduje
rekurzivne opakovanie takzvanej predikcie a korekcie. Pri predikcii je poloha
Castic posunuta na zaklade odometrického merania. V korekcii je pre kazdu
casticu vypocitany importance factor, na zdklade zhody mapy prostredia a
senzorického merania. Na zaver su Castice s malym importance factorom za-
hodené a nahradené novymi casticami. Na tomto principe funguje prelomovy
FastSLAM algoritmus [4].

B 2.4.3 Grafovy SLAM

Grafovy SLAM reprezentuje polohy robota, rysy prostredia a vztahy medzi
nimi myslienkou grafu. Graf je zlozeny z uzlov a hran. Uzly mdézu popisovat
bud polohu robota v ¢ase, alebo pozorované rysy. Hrany reprezentuji ob-
medzenia medzi uzlami. Medzi dvoma uzlami polohy je obmedzenim odhad
vzdialenosti medzi danymi polohami, najcastejsie formou odometrie. Ob-
medzenim medzi uzlom polohy a uzlom pozorovaného rysu je vzdialenost
pozorovaného rysu od danej polohy [4].

Takyto graf si je mozné predstavit ako systém hmotnych bodov spojenych
pruzinami [10]. Vypocet SLAM rieSenia je analégiou vypoctu stavu tohoto sys-
tému s miniméalnou energiou. Na tento vypocet su aplikovatelné optimaliza¢né
metédy, ¢o ndm umoznuje riesit SLAM problém ako optimaliza¢ni ulohu.
Vzhladom nato, ze optimalizacia prebieha naprie¢ celym grafom, grafovy
SLAM patri full SLAM metédam [4].

B 2.4.4 Scan-matching SLAM

Scan-matching metody hladaju transforméciu, ktord minimalizuje vzdialenost
medzi meranim a referenciou. Zakladnym predpokladom tejto metédy je
to, ze dané merania pochadzaju z rovnakého prostredia. Merania moézu byt
reprezentované ako body, alebo ako Specifické rysy prostredia, napriklad
detekované objekty. Scan-matching metédy je mozné delit na dva druhy,
a to scan-to-scan metédy a scan-to-map metddy. Vypocet transformécie
medzi po sebe iddcimi meraniami riesia scan-to-scan metédy. V pripade
hladania transformécie senzorického merania vo¢i mape, hovorime o scan-to-
map metdde. Polohu robota je mozné uréit na zaklade scan-to-map postupu,
ktorého vysledkom je transformécia medzi senzorickym meranim a mapou.
Senzorické meranie je mozné podla nijdenej transformacie zakomponovat do
mapy[11], [12]. Na tomto principe funguje metéda ICP SLAM /4.






Kapitola 3

Senzory

V tejto kapitole st stru¢ne popisane principy fungovania beznych senzorov,
pouzivanych v SLAM metdédach. Konkrétne senzory, pouzité v praktickej
Casti, su podrobnejsie popisané v kapitole

. 3.1 Odometria

Odometria je zdkladny senzoricky systém pre urcovanie polohy robota. Na
urcenie polohy s pouzivané informécie z akénych ¢lenov robota alebo zo
senzorov, ktoré robot obsahuje. V pripade robota, ktory mé za akény c¢len
koleso, je mozné na odometriu pouzit senzorické merania z inkrementélnych
rotacnych senzorov . Pre vseobecny odhad odometrie je taktiez mozno
pouzit inercidlnu meraciu jednotku (IMU).

B 3.1.1 Inercidlna meracia jednotka - IMU

Inercidlna meracia jednotka je zlozena z trojice gyroskopov a trojice akce-
lerometrov. Tieto senzory st montované do troch navzajom kolmych osi. V
takomto rozlozeni si schopné merat natocenie a zrychlenie v 3D priestore.
Akcelerometry slizia na meranie zrychlenia a gyroskopy na meranie uhlovej
rychlosti rotacie. Na zaklade nameraného rychlostného vektora a natocenia
voci osiam, je mozné ziskat relativnu polohu, orientaciu a zrychlenie senzoru.
Inercidlne senzory maji rychlu odozvu. St vsak zatazené chybou odhahu
rychlosti a polohy, ktord bez korekcie ¢asom kumulativne narasté [5].

B 3.2 Globalny druzicovy polohovy systém - GNSS

Globélny druzicovy polohovy systém (GNSS) je jednym s najpouzivanejsich
systémov na lokalizaciu polohy. Systém je zaloZeny na prijimani informécii od
druzic obiehajucich okolo zeme. Druzice kontinudlne vysielaju signaly, ktoré
obsahuja informéaciu o ich polohe a trajektérii v danom case. Z prijatych
informacii od viacerych druzic je nasledne mozné dopocitat aktualnu polohu
prijimacu. Dand poloha je vyjadrena v horizontalnej rovine zeme . Zékladna
presnost urcenia polohy obsahuje chybu v jednotkach metrov. Chyba zavisi
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3. Senzory

hlavne na podmienkach prijmu signalov z druzic a taktiez na pocte druzic,
od ktorych bol signal prijaty. Presnost GNSS lokalizécie je mozné vylepsit
prijmom a spracovanim diferen¢nych korekénych signédlov, ktoré vysielaju
pozemné alebo druzicové vysielace. Nevyhodou GNSS je absencia signédlov z
druzic v budovéch a pod zemou. V takychto pripadoch nie je mozné GNSS
pouzit [5].

. 3.3 Sonar

Sonar je jednoduchy senzor, ktory pouziva akustické pulzy na detekovanie
vzdialenosti k objektu. Kedze rychlost Sirenia zvuku je zvycajne znama,
vzdialenost detekovaného objektu je priamo timerné ¢asu, v ktorom zvukova
vlna leti od senzoru k prekdzke a naspédt. Medzi hlavni nevyhodu patri
presnost merani, obzvlast vo vonkajSom prostredi. Presnost merani zavisi
na spravnom urceni rychlosti vzduchu, ktortd ovplyvnuje teplota prostredia
a vzdusné pridenie. Kvalitu taktiez ovplyvnuje material prekazok. Materidl
moze zvukova vinu pohltif, popripade odrazit. Pri iplnom pohlteni zvukovej
viny prekazka nie je detekovand. Pri odrazeni zvukovej viny mdze dojst k
uréeniu nespravnej vzdialenosti prekazky od senzoru. Vyhodou sonaru je jeho
relativne nizka cena a velkost prostredia do ktorého vyzaruje zvukové viny[5|.

B 34 Kamery

Bezné monokularne kamery je mozné pouzit na ziskanie obrazu prostredia.
Vyhodou tychto kamier je ich dostupnost a cena. Nevyhodou je absencia
hibkovej informécie pixelov. Hibkovti informéciu je mozné ziskat na zaklade
zavislosti detekovanych rysov v kamerovych zaberoch. Ak pozname polohu
kamery v kazdom zabere, je mozné dani kameru v prostredi lokalizovat a
dané prostredie zmapovat. Tymto problémom sa zaoberaji Monocular SLAM
metddy. Tieto metdédy st podobné structure-from-motion metédam z oblasti
pocitac¢ového videnia [13].

RGB-D senzor je kombinaciou monokuldrnej kamery a infracerveného me-
raca vzdialenosti. To umoznuje ziskavat obraz prostredia spolu s informéciou o
hibke pixelov. Oproti monokuldrnym kameram je vyhodou pridans informécia
o hibke pixelov v obraze. RGB-D senzory pouzivaji metédy RGB-D SLAM
[14].

Stereo kamery si inspirované Tudskym zrakom. Tieto kamery obsahuja
dvojicu objektivov, ktora snima ti isti cast prostredia. Na zdklade obrazu
z kamier a znamej vzdialenosti a orientacii objektivov, je mozné vypocitat
hibkovti informaciu snimanych objektov [14].
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3.5. LIDAR

B 35 LIDAR

Light Detection And Ranging (LIDAR) je metéda merania vzdialenosti
medzi senzorom a prostredim pomocou laserového ltcu. Vzdialenost je mozné
vypocitat na zdklade doby od vyziarenia laserového lic¢u po cas, kedy je
odrazeny 11¢ opéat zaznamenany senzorom alebo na zdklade fazového posunu
prijatého laserového licu. Vzorec na vypocet vzdialenosti D je definovany v
nasledujicej rovnici [15].

AT
D:C‘T, (31)

kde ¢ oznacuje rychlost svetla a AT je ¢as od vyziarenia po prijem laserového
licu.

Laserovy 11¢ moze byt staticky, alebo rozpestreny po prostredi pomocou
rotujtcich zrkadiel. Pre ticely mobilnej robotiky sa pouziva 1a¢ druhého
typu. V jednoduchsich aplikaciach, kde je predpokladom pohyb po rovine,
je mozné pouzit lacnejsie senzory. Tieto senzory poskytuji 2D horizontalny
rez prostredim, ktory je reprezentovany ako mnozina bodov v polarnych
suradniciach s poc¢iatkom v polohe senzoru. Naopak vystupom 3D LIDAR
senzorov je mnozina bodov v sférickych suradniciach, taktiez s pociatkom v
polohe senzoru [5].

Vyhodou tychto senzorov je rychla odozva v jednotkach hertzov a presnost
merania vzdialenosti s chybou v jednotkach centimetrov. Niektoré LIDAR
senzory dokazu snimaft statisice bodov za sekundu. Kvoli tymto vlastnostiam
st LIDAR senzory pouzivané v oblasti mobilnej robotiky, kedze umoznuja
vytvarat model prostredia robota v redlnom case [5].
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Kapitola 4
ICP SLAM

B 4.1 ICP algoritmus

Cielom iterative-closest-point (ICP) algoritmu je najdenie transformacie medzi
meranim a referenciou, ktord dané bodové mraky (z anglického point cloud)
najlepsie zosadi [16]. Bodové mraky popisuji neusporiadant mnozinu bodov
v priestore. Body maji svoje stradnice v suradnicovom systéme daného
bodového mraku. Formalne |16] popisuje tento algoritmus nasledovne.

Nech tvar AP reprezentuje meranie v stiradnicovom systéme A a tvar 2Q
reprezentuje referenciu v suradnicovom systéme B. Cielom ICP je odhad
transformacie 7 minimalizdciou chybovej funkcie error(P’, Q):

%'f’ = arg;yin(error(T(AP),B 9)), (4.1)

kde T (“P) je aplikovanie transformécie 7 na meranie 7P.

Chybova funkcia je pocitand medzi parmi bodov, ktoré boli asociované me-
dzi bodovymi mrakmi. Zakladna asocidcia je vykonand najdenim najblizsieho
bodu merania pre kazdy bod referencie. V idedlnom pripade zdruzenie
nastava pre par bodov, ktoré maji po zarovnani merania a referencie
najmensiu vzdialenost.

Nech M = match(P,Q) ={(p,q) : p € P,q € Q} je mnozina asociovanych
parov bodov medzi P a Q. Potom moéze byt chybova funkcia vyjadrena ako

error(P,Q) = Y d(p,q), (4.2)
(p,q)EM

kde d(p, q) oznacuje funkciu popisujicu vzdialenost bodov p,q.

Mnozina M moze obsahovat odlahlé pary. Tieto pary si identifikované a
vymazané zo skupiny M. Dodatocne st zavedené vahy W = outlier(M) =
{w(p,q) : ¥(p,q) € M}, ktoré moézu byt pridelene parom zo skupiny M, aby
zvysili alebo znizili ich dopad v chybovej funkcii

error(P,Q) = Y w(p,q)d(p,q). (4.3)
(p.g)EM

V pripade idedlnej asocidcie bodov do mnoziny M, minimalizécia chybovej
funkcie produkuje najlepsi odhad transformaécie ET 4.1 Obecne problém
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4. ICP SLAM

asociicie bodov nie je mozné presne vyriesit. Hlavnou myslienkou ICP algo-
ritmu je to, ze aj s nepresnou asocidciou bodov do skupiny M, minimalizacia
chybovej funkcie produkuje lepsi odhad poéiatoénej transforméacie 27 To
znamena, ze nepresnou asociaciou bodov v iteracii ¢ — 1, je ICP algoritmus
schopny vyprodukovat presnejsiu asocidciu bodov v iteracii ¢. Cielom je teda
vybudovat postupnost transformécii ; 7", ktoré st aplikované na meranie P.
V kazdej iteracii su body asociované do skupiny M, na zaklade predoslého od-
hadu transformécie ;_{7. Potom, na zaklade aktualizovanej asociacie bodov,
je vypocitand nova transformaécia HliT minimalizaciou chybovej funkcie

T = arg;’nin(error(T(iP'), Q)). (4.4)
Po ukonceni behu algoritmu je vysledna transformacia zlozend z transfor-
maécii ziskanych v iteracidch algoritmu

R’]A': T o o%’To%’To'ﬁmt, (4.5)

kde Tinit je pociatoény odhad medzi meranim a referenciou a i oznacuje
pocet iteracii algoritmu. ICP algoritmus moéze byt zastaveny na zaklade
konvergenénych kritérii alebo uréenim maximélneho poctu iteracii. Konver-
gencnym kritériom moze byt napriklad miniméalna velkost vzdialenosti a
rotdcie transformaénej matice ¢_; T, teda matice ziskanej v jednej iteracif
algoritmu. Vylepsit robustnost ICP algoritmu je mozné predfiltrovanim bodo-
vych mrakov merania a referencie. Na vyber je taktiez viacero chybovych
a outlier funkcii. Filtre a funkcie pouzité na konfiguraciu ICP SLAM st
popisané v 4.4. Tento postup je zhrnuty formou pseudokédu v Algoritme |1}

Algorithm 1 ICP

Require: 4P > meranie
Require: Bo > referencia
Require: T > pociatoénd transformacia
AP! « datafilter(AP) > Aplikovanie filtrov bodovych mrakov
BQ' « datafilter(®BQ) > Aplikovanie filtrov bodovych mrakov

i1 T < Tinit

while not convergence do

Bipl I (1P > Aktualizdcia merania
M; < match(*P’, Q") > Asocidcia bodov
W; < outlier(M;) > Filtrovanie outlierov
i+1 . i
H'Z-T — arg7r_nln(err0r(7-( PN, Q))

end while

ET%%‘,{TO...O%TO%Toﬁnit
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4.2. KniZnica Libpointmatcher

B 42 Kniznica Libpointmatcher

Libpointmatcher|'|je volne dostupnd kniznica, sliZiaca na registriciu mra-
kov bodov [17]. ICP algoritmus je rozdeleny na moduldrne ¢asti, ktoré su
optimalizované, parametrizovatelné a jednoducho konfigurovatelné pomocou
YAMI| konfigura¢nych stiborov. Libpointmatcher pontika nasledujice typy
modulov:

B DataPointsFilter je modul, ktory slizi na filtraciu mrakov bodov.
Niektoré z tychto filtrov taktiez priddvaja informéacie k bodom, napriklad
normalu bodu voéi povrchu.

® Modul Matcher slizi na asocidciu bodov z merania k referencii.

8 Modul OutlierFilter obsahuje funkcie na vymazavanie, alebo vazenie
spojitosti bodov v merani s ich asociovanymi bodmi v referencii.

® ErrorMinimizer je modul, ktory sa pouziva na vypocet transformacnej
matice 5T

8 Modul TransformationChecker zastavuje ICP algoritmus na zaklade
zvoleného kritéria.

Blokové schéma ICP algoritmu z kniznice libpointmatcher je zobrazené
na obrazku 4.1. Na zaciatku algoritmu st na meranie a referenciu apliko-
vané filtre bodovych mrakov. Po filtracii zac¢ina cyklus ICP. Na meranie sa
aplikuje pociato¢na transformacia, popripade najdena transformacia z pre-
doslého cyklu. V dalsom kroku prebieha asocidcia merania voci referencii.
Outlier filtre bud vymazt, alebo zvazia spojitosti medzi bodmi z merania a
referencie. Nasledne chybova funkcia vykona optimalizaény krok a vypocita
novu transformac¢ni maticu. V poslednom kroku sa skontroluji podmienky
ukoncenia ICP algoritmu a podla nich algoritmus kondi, alebo sa cely cyklus
opakuje znova.

@
7;nii . - BT
i1
IB,P! M W

i Y
OutlierFilter

Error
iaiaisy minimizer

Ap

DataPointsFilter

B Ql
B Q DataPointsFilter

Obrazok 4.1: Blokova schéma ICP algoritmu.

"https://github.com/ethz-asl/libpointmatcher
2YAML je pre ¢loveka jednoducho ¢&itatelny format, sliziaci na serializdciu dét.
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4. ICP SLAM

B 23 i1cPsLAM

Zékladny princip metédy ICP SLAM bol popisany v podkapitole[2.4.4. V tejto
podkapitole je popisand implementécia v rdmci balicku norlab_icp_mapper.
Tento balicek importuje ICP algoritmus z kniznice 1ibpointmatcher.
Norlab_icp_mapper poskytuje moznost SLAM v redlnom Case s nastavitel-
nymi parametrami. Tento bali¢ek je mozné zakomponovat v robot operating
system (ROS), v rdmci balicka norlab_icp_mapper_ros”, ktory slizi na
interpretovanie ROS sprav z a do balicka norlab_icp_mapper.

Algoritmus ICP SLAM m4 na vstupe odhad transformécie a bodovy mrak
reprezentujici meranie. V pripade tejto prace si odhadom transformécie
odometrické data a bodovy mrak z LIDAR senzora. Vystupom je naopak
mapa a aktudlna poloha robota v danej mape. Pre presny popis je dolezité
zadefinovat si nasledujice sturadnicové systémy a transforméacie medzi nimi:

1. Popis suradnicovych systémov:

® Siradnicovy systém map reprezentuje siradnice, v ktorych je ulozend
vysledna mapa.

B V stradnicovom systéme odom st prijimané odometrické merania.
V pripade tejto prace je pociatocné poloha pociatku suradnicovych
systémov map a odom rovnaks. Casom ICP SLAM opravuje chybu
odometrie a vzajomna poloha tychto systémov sa meni.

® Sdradnicovy systém base_link mé pociatok zakotveny niekde na
robotickej platforme. Ten sltzi na transformovanie bodov zo senzora
do stradnicového systému odom. Senzor ma svoj vlastny siradnicovy
systém lidar.

2. Popis transformécii medzi stiradnicovymi systémami:

odom

® Transformdcia ;T popisuje vzédjomni polohu systémov map a
odom.

baseilka

® Algoritmus prijima odmetrické data ako transforméaciu odom

popisujicu vziajomnu polohu systémov odom a base_link.

® Statickd transformacia ,,,, 1997 medzi systémom base_link a

lidar popisuje vzajomnu polohu senzoru voci robotickej platforme.

Na zac¢iatku algoritmu st na meranie “4e"P aplikované filtre bodovych
mrakov. Referencia je v tomto pripade mapa ™* M prostredia. Mapa sa
v prvej iteracii inicializuje ako bodovy mrak merania a vysledkom prvej
lokalizacie je odometrické meranie. V pripade inicializovanej mapy je meranie
transformované zo systému lidar do systému map pomocou transformécie

%c(lz;rT __lidar T obaseilink T O%lg;n T. (46)

“base_link odom

3https://github.com/norlab-ulaval /norlab_icp_ mapper
“https://github.com/norlab-ulaval /norlab_icp_ mapper_ros
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4.3. ICP SLAM

Pociato¢ny odhad medzi meranim a mapou je zakomponovany v transformo-
vani bodového mraku merania do systému map. Toto meranie je spolu s mapou
nasledne pouzité v ICP algoritme za tcelom ziskania korekénej transformaécie
Te z rovnice 4.1 Kombindciou korekénej transforméacie 7. a transformécie

%%‘;;"T ziskame lokalizovani polohu senzora v systéme map formou transfor-
macie id

aar o~ lidar

mapT - 7; o mapT‘ (47)

Podla tejto transforméacie je meranie pridané do mapy a na mapu su apliko-
vané filtre. Nasledne je upravend transformécia

odom— __ lidar ~ lidar ~—1 base_link _q
mapT - mapT o base_linkT o odomT . (48)
Reélna poloha robota v priestore je popisana transforméciou
base link~ __ base_link odom
mapT - odomT o mapT' (49)

Ulohou transformécie %gyT je korekcia chyby v odometrickom merani. Proces
algoritmu je priblizeny na obrazkoch [6.11] a popisany formou pseudokédu v

algoritme |2\ Zretazenie operacii je vizualizované v diagrame 4.2l

Algorithm 2 Iteracia ICP SLAM v reilnom case

Require: “dorp > meranie zo senzora
Require: base;éiﬁbe > odometria
bdarpr o data filter(tidorp) > Filtrovanie.
oo T base 1T © " odom T
mapp! ¢ lidar pt ¢ lidar, 0%227;_1 > Transformécia merania.
7‘&, — Z'Cp(mapt])/’map M;—l)
P M; < update Map(Te;,™P PP M) > Aktualizicia mapy

M M« data filter ("™ M,)
lzdarﬁ — T 0 lzdarf];_l

map map
odom - lidar 4~ _ lidar 1
map’ﬁ — maptﬁ 0 odomT
; b link i74.c1
baseiﬁﬁiﬁ L e oﬁfblg;,” T > Lokalizacia polohy
ma ! base_linkT-
return (M*PM;, o 1)
map MI 1
i

.
1

lidar
l T map'ﬁ—l
Ly map .
lida 73 —{ Filter and transform 2{ ICP JL

Update and filter
base_ link ™ map 5 M !
odomT pMi
base_ link
map 't
-/

Obrazok 4.2: Blokové schéma ICP SLAM.

Balicek norlab_icp_mapper filtruje bodovy mrak mapy v stradnicovom
systéme senzora. Kvoli tomu je mozné zachovat si lokdlnu mapu prostredia v
okoli robota, ktory sa pohybuje.
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4. ICP SLAM

lidar

base_link
odom | odom
(a) : Robot v prostredi. (b) : Robot po vykonani pohybu.

map,

030

(c) : Zarovnanie merania a mapy pomocou ICP.

Obrazok 4.4: Vyzualizicia krokov metédy ICP SLAM - na obrézku |4.3a sa robot
nachédza v prostredi. Cierne &iary popisuji konttiry zmapovaného prostredia.
Stradnicové systémy map a odom maji v tomto momente rovnaky pociatok. Na
obrazku |4.3b| robot vykond pohyb. Fialové ¢iary popisuji meranie zo senzora a
¢iernou ¢iarou je popisané odometrické meranie, medzi siradnicovym systémom
odom a base_link. Na obrazku |4.3c| je meranie zarovnané do mapy a robot je
v mape lokalizovany. Kedze bolo odometrické meranie nepresné, suradnicové
systémy map a odom uz nemaju rovnaky pociatok. Posun siradnicového systému
odom od stradnicového systému map kompenzuje chybu odometrického merania.
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4.4. Filtre a funkcie modulov ICP

. 4.4 Filtre a funkcie modulov ICP

V tejto kapitole budu popisané filtre bodovych mrakov, chybové funkcie a
outlier funkcie, ktoré boli pouzité v konfiguracii ICP SLAM v rdmci praktickej
casti. Filtrovanie bodovych mrakov je délezité, kedze znizenie poctu bodov v
bodovych mrakoch vyrazne napomaha rychlosti ICP algoritmu [18§].

B K-D Tree struktira

K-D strom je datova struktira sltziaca na ukladanie viacrozmernych bodovych
mrakov v priestore. Vstupom je bodovy mrak s k& rozmermi. K-D strom je
zlozeny z uzlov, ktoré je mozné rozdelit na lavy a pravy podstrom. Tieto
podstromy mozu byt rekurzivne delené rovnakym sposobom. Kazdy uzol v
K-D strome popisuje k-rozmerny obdiznik. Pre K-D strom a jeho podstromy,
platia nasledujtiice podmienky :

® Ak lavy podstrom nie je prazdny, tak hodnota vsetkych uzlov v Tavom
podstrome nie je vacsia ako hodnota rodicovského uzla.

® Ak pravy podstrom nie je prazdny, tak hodnota vsetkych uzlov v pravom
podstrome je vacsia ako hodnota rodi¢ovského uzla.

8 [avy a pravy podstrom je taktiez K-D strom.

K-D strom umoznuje rychle hladanie najblizsich susednych bodov, preto
je tato datova struktira klicova v implementécii ICP a filtrov bodovych
mrakov.

B 4.4.1 DataPointsFilter

Vicsina filtrov slizi na odstranenie neziadicich bodov z bodového mraku. Nie-
ktoré filtre pridavaji bodom dodato¢ni informéaciu. Dotato¢nou informéciou
moézu byt vlastosti bodu v bodovom mraku nazyvané deskriptory. Prikladom
deskriptora moze byt odhadované hustota bodového mraku v okoli urcitého
bodu.

B FixStepSamplingDataPointsFilter

Tento filter ponechdva vo vystupnom bodovom mraku kazdy n -ty bod, kde
ny je nastaviteIny parameter. Tento filter je vhodny na filtraciu bodového
mraku zo senzorov, ktorych meranie mé uréity geometricky tvar.

B BoundingBoxDataPointsFilter

V priestore je parametrami b = [Zimin, Timaz, Ymin, Ymazs Zmins Zmaz) definovany
kvader. V zavislosti na konfiguracii st body vymazané, ak sa nachadzaja v
danom kvadri alebo mimo neho. Tento filter je pouzivany najmé na odstra-
nenie bodov, ktoré vznikli nasnimanim konstrukcie robota. Parametrami st
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4. ICP SLAM

tri dvojice stradnic pre kazda os v priestore, kde kazda dvojica vyclenuje
minimalnu a maximalnu hodnotu stradnice v danej ose. Posledny parameter
konfiguruje vymazavanie bodov z kvadra, alebo z jeho vonkajsku.

B RandomSamplingDataPointsFilter

Tento filter priradi kazdému bodu parametrom p, definovani pravdepodob-
nost vymazania bodu z bodového mraku. Nasledne st tieto body s danou
pravdepodobnostou vymazané z bodového mraku.

B MaxDensityDataPointsFilter

Na funkciu tohto filtra je potrebné, aby body obsahovali desktriptor hustoty.
Vstupnym parametrom p je maximalna povolend hodnota danej hustoty. Ak
je hustota v okoli bodu vacsia ako tento parameter, bod je z bodového mraku
odstraneny. Oblasti bodového mraku z vysokou hustotou obsahuji casto
prebytocnt informéciu o prostredi. Funkcia filtra je zobrazena na obrazku

Obrazok 4.5: Aplikovanie filtra MaxDensityDataPointsFilter - pri filtrovani bola
stanovend maximalna hustotou na hodnotu 50000 bodov na m?. Cervenou farbou
je oznaceny povodny bodovy mrak a bielou farbou je oznaceny bodovy mrak po

filtrovani .

B SurfaceNormalDataPointsFilter

Hlavnou funkciou tohto filtra je vypocet normaly voé¢i povrchu. Parametrom
knn je mozné urcit pocet susednych bodov pouzitych k danému vypoctu.
Parametrom keep_densities je taktiez mozné aktivovat vypocet hustoty v
okoli kazdého bodu v bodovom mraku.
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4.4. Filtre a funkcie modulov ICP

B OrientNormalsDataPointsFilter

Susedné normaély voci povrchu nemusia mat nutne rovnaku orientaciu. Para-
metrom towardCenter mozeme urcit obmedzujicu podmienku, podla ktorej
st normaly preorientované voci pociatku suradnicového systému alebo opacne.
Tymto je mozné dosiahnut konzistentné normaly na rovnakom povrchu.

B DistanceLimitDataPointsFilter

Parametrom dist je mozne urcit maximalnu vzdialenost bodov od pociatku v
bodovom mraku. Taktiez je mozné Specifikovat filtrovanie v osiach stiradni-
cového systému. Ak ma bod vzdialenost od pociatku vac¢siu ako maximalnu
povolent, je z bodového mraku odstraneny. Filter je taktiez mozné para-
metrizovat na odstranenie bodov, ktoré maximalnu povolent vzdialenost
neprekracuji. Funkcia filtra je zobrazend na obrazku [20].

Obrazok 4.6: Aplikovanie filtra DistanceLimitDataPointsFilter - z bodového
mraku boli odstranené vsetky body vzdialené od pociatku na 1 m. Bielou farbou
je oznaceny bodovy mrak po filtrovani [20].

B CutAtDescriptorThresholdDataPointsFilter

V tomto filtri je mozné odstranit body z bodového mraku, na zaklade hodnoty
desktriptorov. V parametroch sa Specifikuje meno desktriptora descriptor a
maximalna dy,,,, alebo minimélna d;, , hodnota daného deskriptora. Ak je
hranica prekrocend, bod je z bodového mraku odstraneny.

B 4.4.2 Matcher

Tento modul obsahuje funkciu KDTreeMatcher. Tato funkcia spracoviva
bodovy mrak do datovej struktiry KD-tree. Parametrami sa specifikuje pocet
N, najblizsich susedov a ich maximéalna vzdialenost d,,q, od bodu, z ktorého
st dani susedia hladani. Funkcia poskytuje zoznam najblizsich susedov pre
kazdy bod z bodového mraku.
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4. ICP SLAM

B 4.4.3 Outlier filtre

Outlier filtre st funkcie, ktoré na zaklade vzdialenosti sparovanych bodov
z mnoziny M produkuju vahy, ktoré zvysuju alebo znizuja ich dopad v
chybovej funkcii 4.3l Kedze ICP pouziva metédu najmensich stvorcov, vplyv
jednotlivych parov v chybovej funkcii narasta z ich vzdialenostou. Skupina
outlierov s dostatoc¢ne velkou vzdialenostou moze prevazit vplyv spravne
asociovanych bodov v ICP algoritme [21].

B RobustOutlierFilter

V oblasti statistiky boli vytvorené metédy na minimalizovanie vplyvu outlierov
na ICP algoritmus. M-estimator je estimator zalozeny na metdéde maximélnej
vierohodnosti. M-estiméator je bezne pouzivany na filtrovanie outlierov pri
pouzivani metédy najmensich stvorcov [22]. Jednym z tychto estimatorov je
Chauchyho M-estimator. Cauchyho estimator pridava vahu w kazdému paru
(p, q) z mnoziny M podla nasledujiceho vzorca

1

W= ——"""7""73,
error
1 T k(zp,lI)

(4.10)
kde k je parameter, ktory slizi na ladenie tejto funkcie.

B SurfraceNormalQutlierFilter

Tento filter odstranuje vplyv bodov z bodového mraku merania, pri ktorych
uhol medzi norméalovym vektorom daného bodu a norméalovym vektorom
sparovaného bodu z referencie prekracuje parametrom ¢, stanovenu hod-
notu. Kedze outlier filtre stanovuji vahy danych dvojich bodov (p,q), pod
odstranenim vplyvu bodov je myslené stanovenie hodnoty vahy na nulu.

B 4.4.4 ErrorMinimizer

Funkcie v module ErrorMinimizer stanovuji tvar chybovej funkcie error(P, Q).
Cielom minimalizacie chybovej funkcie je vyrieSenie rovnice [4.4l

B Chybova funkcia point-to-plane
Velkost chyby point-to-plane chybovej funkcii naprie¢ celou mnozinou M je

definovany ako

K
error(P, Q) = Z w(pk, )|l (P — ) - 1kl (4.11)

kde K popisuje pocet asociovanych dvojic v mnozine M, ng je normalovy
vektor v bode ¢ a ||.|| oznac¢uje L2 normu [23]|. Chybovi funkciu je mozné
normalizovat pomocou estimatorov velkosti. Jednou z moznosti je median
absolitnych odchyliek vzdialenosti dvojic v mnozine M [16].
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4.5. Filtracia dynamickych prekazok v mape

B 4.4.5 TransformationChecker

Ako uz bolo spomenuté, tento modul obsahuje funkcie na zastavenie ICP na
zéklade zvoleného kritéria. Funkcia CounterTransformationChecker zastavi
ICP algoritmus po prekroceni parametrom i,,,, nastavitelného maximélneho
pocCtu iteracii. DifferentialTransformationChecker zastavi algoritmus, ak
rota¢ny a transla¢ny komponent transformacnej matice Z‘JﬁT nedosiahne para-
metrami g, , , €¢,.,,, stanovene minimé. Parametrami vieme nastavit pozado-
vani presnost zosadenia merania a referencie. BoundTransformationChecker
naopak zastavi ICP v pripade, Ze rotacny alebo translacny komponent transfor-
macnej matice i+1ﬂ’ presiahne parametrami eg stanovené maximum.

min

max? Etmaz

B 45 Filtracia dynamickych prekazok v mape

Predpokladom préce bolo statické vonkajsie prostredie. Avsak skuSobne jazdy
boli vykonané v mestskych parkoch, kde sa pohybovali Tudia, auta a iné
dynamické objekty. Bez filtrovania by sa do mapy permanentne dostaval
sum od pohybujtcich sa objektov. Balicek norlab_icp_mapper obsahuje
funkcionalitu, ktora kazdému bodu v mape pridd desktriptor probDynamic,
ktory popisuje pravdepodobnost toho, ze dany bod je dynamicky. Vypocet
tejto pravdepodobnosti je implementovany podla metédy predstavenej v
¢lanku [24]. Na vypocet tejto pravdepodobnosti je pouZity princip ray-tracingu.
Ak je z perspektivy senzora bod merania identifikovany za bodom mapy,
pravdepodobnost toho, Ze bod je dynamicky, sa zvysi. Nasledne je mozné
odstranit body, pre ktoré tato pravdepodobnost prekrocila stanovenu hranicu.
Pre popisanie vypoctu je potrebné definovat si nasledujice premenné:

® p: bod z merania v suradnicovom systéme senzora,

® ¢: bod z referencie asociovany k bodu p v stradnicovom systéme
senzora,

8 Dyn: bindrna premennd, ktord oznacuje dynamicky alebo staticky stav
bodu g,

® Odyn: bindrna premenna, ktora oznacuje dynamicky alebo staticky stav
bodu ¢ v minulosti,

® U: bindrna premennd, oznacujlica potrebu zmeny stavu bodu,

® §: uhol medzi bodmi p, ¢ definovany ako arccos( ||Pﬂ:(|1|CIH ),

® ¢: uhol dopadu na ¢ definovany ako arccos(n - ﬁ), kde n je normala
voci ploche v bode ¢,

® §: vzdialenost medzi bodmi p ¢ definovand ako ||p — q||.
MoézZeme zapisat:
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4. ICP SLAM

P(Odyn) P(U0,¢)

P(Dynl|0,¢,6) <, Y (4.12)

UOdyn ' < P(Dyn|Odyn)P(8| Dyn)
Kde:
® P(Odyn),: je bud pociatoéna pravdepodobnost alebo vysledok predoslého
vypoctu,
[
i 2¢
(1= 5) ak|p| > [lq
P(U|0 = gmax( & 4.13
wl.4) { ] ] (413)

je pravdepodobnost zmeny stavu zalozena na uhloch ¢ a 0,

P(Dyn|Odyn) = ll iéa 1;/81 (4.14)

je matica, ktord umoznuje zmenu stavu bodu,

max (O, min(1, eg + ||p|leq — 9))
ak je Dyn nepravdivé
1 — P(6|Dyn = nepravdivé)
ak je Dyn pravdivé

P(§|Dyn) = (4.15)

je pravdepodobnostné rozdelenie pozorovania.

Tento vypocet je mozné parametrizovat. Parameter 0, urcuje uhol, podla
ktorého je vymedzeny priestor. Body referencie z tohto priestoru si na-
sledne asociované k bodu p. Tento uhol je zalozeny na rozptyle laserového
la¢u. Hibkovy Sum merania bodu p je mozné zohladnit parametrom eg a
parametrom e, je popisany proporciondlny hibkovy Sum merania bodu p.
Parameter a popisuje pravdepodobnost toho, ze staticky bod ostane static-
kym. Naopak parameter 8 popisuje pravdepodobnost toho, ze dynamicky
bod ostane dynamickym. Poslednym parametrom ~,,q; je oznacena hranica
pravdepodobnosti, po ktorej je bod permanentne povazovany za dynamicky.
Tento model pri vypocte zohladnuje viacero merani.
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Kapitola 5

Mapovanie priechodnosti terénu

Aby sa mohla konkrétna roboticka platforma pohybovat v prostredi, je nutné
analyzovat priechodnost prostredia s ohladom na konkrétnu roboticki plat-
formu. Do dvahy je potrebné zakomponovat dynamické a kinematické vlast-
nosti danej platformy. Najbeznejsim spdsobom je implementécia 2.5D mapy
priechodnosti, kde kazdd bunka 2D mriezky obsahuje informaciu o priechod-
nosti danej bunky, popripade cenu alebo pravdepodobnost priechodnosti danej
bunky. Predtym ako moze byt priechodnost terénu vyhodnotena, musi byt
dany terén interpretovany pomocou senzorov. Interpreticia terénu moze byt
rozna z ohladom na zameranie rieSeného problému [25].

B 51 Proprioceptivna analyza priechodnosti

Analyza priechodnosti zalozena na principe proprioceptivnych senzorov, je
uzitoéna v uceni modelu, ktory obsahuje zachytenti naroc¢nost pri pohybe
terénom. Narocnost je analyzovana na zaklade senzorickych merani z propri-
oceptivnych senzorov ako napriklad vibracie, ndrazy, zmeny rychlosti robota
a podobne . Problémom tejto analyzy je to, ze robot musi vykonat jazdu
terénom, aby mohol posidit jeho priechodnost. To vyzaduje mimoriadne
robustné roboty, ktoré st schopné odolat opotrebovaniu a poskodeniu, ktoré
je spOsobene zlyhaniami pri jazde ako napriklad narazy robota. Z tohto do-
vodu tato analyza nie je velmi bezna a uprednostniuje sa analyza pomocou
extroceptivnych senzorov. Extroceptivnu analyzu je mozné skombinovat na
predcéasny odhad priechodnosti, ktory moze byt nasledne pri prejazde terénom
vylepseny proprioceptivnou analyzou.

. 5.2 Extroceptivna analyza priechodnosti

Extroceptivna analyza pouziva extroceptivne senzory na mapovanie priechod-
nosti terénu. Sposoby interpretacie senzorickych merani je mozné rozdelit
na postupy zalozené na interpretacii geometrickych charakteristikach terénu
alebo postupy ktoré analyzuju priechodnost na zdklade rysov a vzhladu
prostredia (v angli¢tine Appearance-based) [27].
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5. Mapovanie priechodnosti terénu
B 5.2.1 Geometricka analyza priechodnosti

Geometrickd analyza priechodnosti posudzuje priechodnost terénu na zaklade
extrahovanych geometrickych vlastnosti z prostredia. Podla autorov ¢lanku
[27] zékladné myslienky geometrickej analyzy dobre popisuji nasledujice
prace. Autori v ¢ldnku 28] vytvorili 2D mriezkové mapy, kde kazdd bunka
obsahovala informéciu o maxime, minime, vyske, rozptylu a sklonu prostredia
v tejto oblasti. Tieto vlastnosti boli vypocitane z bodového mraku rozdeleného
do mriezkovej mapy. Hodnoty tychto vlastnosti boli ndsledné porovnavane so
stanovenymi limitami a ak boli limity prekroc¢ené, dané bunky boli vyhod-
notené ako nepriechodné. V ¢lanku [29] bola priechodnost vyhodnocovana
na zaklade vahovej funckie, ktora brala do tvahy vysku, sklon, drsnost a
presnost mapy.

V prostredi je taktiez mozné identifikovat zakladne tvary ako hrany, plo-
chy a zhluky bodov. Na zaklade detekcii tychto tvarov je nésledne vyuzit
algoritmy, ktoré odhadnu priechodnost prostredia na zaklade polohy danych
tvarov a charakteristik robota. V préci [30] autori klasifikuji bodovy mrak
z LIDAR senzora na triedu rozptylu, ktorou sa reprezentované objekty ako
trava a vegetacia, na linearnu triedu, ktorda popisuje objekty ako kéble, alebo
konare stromov a na triedu plochy, ktorou st popisané povrchy ako zem,
kamene a podobne [27].

Castou komplikaciou je analyza priechodnosti v oblastiach, v ktorych nie
sme schopny zachytif senzorické merania. Prikladom tychto oblasti st rozne
svahy, medzery a klesajice schody. V praci [31] bol tento problém rieSeny
detekciou prekéazok rozdelenych do nasledujtcich skupin: Pozitivne prekazky
boli detekované v pripade, ze rozptyl bodov v danej ploche prekrocil stano-
vené limity. Ostré hrany boli detekované na zaklade porovnavani vysky medzi
susednymi bunkami. Nasledne plochy dostato¢nej velkosti, ktoré neobsahovali
ziadne body, boli vyhodnocované ako potencidlne negativne prekazky. Filtro-
vacim procesom bolo rozhodnuté o tom, ¢i sa jedna o negativnu prekazku
alebo o tienenie pozitivnej prekazky [27].

Dalsfm spoésobom analyzy je porovnavanie 3D modelu prostredia s 3D
modelom robota, ktory sa ma po danom prostredi pohybovat. V ¢lanku
[32] autori rozdelili bodovii mapu na uzly a hrany. Robota modelovali ako
kvader a jeho kolesa ako valce. Nasledne detekovali vsetky uzly v mape, v
ktorych by mohol byt robot polozeny bez kolizie. Tieto uzly boli vyhodnotené
ako prejazdné a hladanie cesty spocivalo v jazde po hranach, ktoré spajali
prejazdné uzly.
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5.3. Hybridna analyza priechodnosti

B 5.2.2 Vzhladova analyza priechodnosti

Vzhladova analyza priechodnosti spadd pod oblast pocitacového videnia. Ro-
boti ktory pouzivaji tito analyzu zvycajne klasifikuji zvolené triedy terénu.
Autori v ¢lankoch [33] a [34] analyzovali priechodnost prostredia meranim
drsnosti, sklonu, tvrdosti a medzier v danom prostredi. Tieto vlastnosti boli
extrahované z obrazkov. Sklon prostredia odhadovala natrénovand neuronova
siet, ktord bola naucend reagovat na pixely okolo horizontov. Medzery slizili
na detekciu utesov a roklin, na zaklade vzdialenosti medzi detekovanymi
hranami. Tvrdost bola pouzitd na klasifikovanie roznych materidlov (pie-
sok, strk a podobne) a podielala sa na analyze priechodnosti ako vlastnost,
ktora popisuje potencidlne smyky kolies. Na zaklade tychto vlastnosti bola
nasledovne vyhodnotena priechodnost daného prostredia [27].

B 53 Hybridna analyza priechodnosti

Hybridna analyza spociva v kombinacii metdd z proprioceptivnej a extrocep-
tivnej analyzy. Autori v ¢lanku [35] kombinuji merania z kamery a LIDAR
senzora. Z obrazkov z kamery je vytvorend prva mapa, pomocou extrahova-
nia rysov prostredia. Prostredie je klasifikované na hladké prostredie, drsné
prostredie, prekazku a pozadie. Nasledne je analyzovany bodovy mrak mapy
z LIDAR senzora. Z bodového mraku je vytvorend druhd mapa s informaciou
o sklone, vyske a drsnosti prostredia. Tieto mapy si nésledne zlicené do
findlnej mapy priechodnosti, pomocou pouzitia Bayesového filtra.

V clanku [36] autori skombinovali vzhladovi a proprioceptivnu analyzu.
Najprv s pomocou RGB-D kamery extrahované geometrické vlastnosti pro-
stredia (sklon, drsnost) a dané prostredie je taktiez klasifikované do tried
(vegetacia, vodné plochy). Na zaklade tychto vlastnosti je vytvorena mapa
priechodnosti. Nasledne pomocou sondy, obsahujtcej senzor sily, je odhado-
vand poddajnost prekazok v prostredi. Kedze sondovanie je ¢asovo narocné,
prebieha len v predom identifikovanych oblastiach. Tymto sposobom je mozné
odhalit §um spdsobeny vegetéciou a taktiez overit hibku vodnych povrchov.

B 54 Navrhovana analyza priechodnosti

Analyzu priechodnosti prostredia v tejto praci budem vykonavat na zaklade
bodového mraku mapy z ICP SLAM, pomocou geometrickej analyzy. Tento
bodovy mrak bude najprv predfiltrovany a rozdeleny do buniek 2D mriezky.
V prvom kroku budi identifikované potencidlne priechodné bunky. Pre kazdu
bunku, ktord obsahuje nejaké body p = [z,y, z] € C, bude vypocitana prie-
mernd vyska bodov h a ich rozptyl o2 od vysky h podla nasledujtcich vzorcov:

1 K
h:E-kZ::lzpk, (5.1)
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5. Mapovanie priechodnosti terénu

K

o = e Z(zpk - h)27 (5.2)

k=1

kde K je pocet bodov v mnozine C a zp, reprezentuje vysku bodu k& z mnoziny
C. Bunky, ktorych rozptyl o2 presiahol stanoveny limit rozptylu o2,,,, sd
klasifikované ako nepriechodné. Pre bunky, ktorych rozptyl o2 je v rdmci
stanoveného limitu o2,,,, bude vykonany druhy krok. V tomto kroku bude
porovnavany vyskovy rozdiel ha pre kazda susednt bunku vypocitany ako

ha = |he — hyl, (5.3)

kde h. je priemerna vyska préave vyhodnocovanej bunky a h,, je vyska susednej
bunky. V pripade, ze hodnota ha je vicsia ako stanoveny limit Ayq,, bunka
je vyhodnotend ako nepriechodné. Vyskovy limit h,,q, je uréeny nasledujicim
vztahom

hmaz =1 - tan(«) (5.4)

kde [ je dizka hrany bunky a o je maximélny uhol, pod ktorym méze robot
jazdit. Pseudokdd popisujtci vyhodnotenie buniek v mape priechodnosti je
popisany v algoritme |3l

Algorithm 3 Analyza priechodnosti jednotlivych buniek

Require: map > mriezka obsahujica bunky
Require: A0 > vyskovy limit
Require: o > limit rozptylu
for each cell in map do
cell h= % DY
cell 02 =1L -SF (2, —h)?
if cell 02 > o2, then
assume cell is traversable
for each neighbour around cell do
ha = |he — hy| > Vypocet vyskového rozdielu
if hao > hpge then
cell not traversable
break
end if
end for
else
cell not traversable
end if
end for
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5.4. Navrhovana analyza priechodnosti

02=0 o2=0 02=0.0017 0?=0 5%=0
h =01m h =01m h =0.05m h =0 h =0

(a) : Bodovy mrak reprezentujtici obrubnik.

]
®
[
® :
[ BN B BN B NN ) ® (
o*=0 o2=0 o%=0.001 52=0 o?=0
h =01m h =01m h =005m h =0 h=0

(b) : Bodovy mrak reprezentujici Sikmua plochu.

Obrazok 5.1: Teoretickd analyza priechodnosti - na obrézkoch je mozné pozorovat
rozdielne hodnoty priemernej vysky a rozptylu, pre dva druhy prekazok. V
tomto pripade je na zaklade rozptylu mozné rozhodnif o priechodnosti prekazok
rozdielne, kedZe rozptyl prekazky na obrazkul5.1|je takmer o polovicu mensi oproti
prekazke na obrazku [5.1a. Sivé vertikalne ¢iary predstavuju hranice jednotlivych
buniek.

Porovnavanim vyskovych rozdielov susednych buniek st v podstate vypo-
¢itané gradienty medzi bunkami. Vysky jednotlivych buniek sii vypocitané
z bodov v oblasti urcéenej velkostou jednotlivych buniek v mriezke. Tymto
procesom su z bodovej mapy extrahované informécie, ktoré st priemerom
hodnot vysky bodov v urcitej oblasti. To znamenad, ze dve bunky s rovnakou
priemernou vyskou, mézu mat v realite tiplne iny geometricky tvar. Zavedenim
rozptylu je naopak extrahovana informécia o podobnosti merani v spominanej
oblasti. V idedlnom pripade by bol rozptyl bodov vypocitany voci ploche
tvorenej bodmi v uréitom okoli bunky. V tejto praci som sa tento vypocet
rozhodol zjednodusit. Rozptyl je pocitany voci horizontalnej ploche, kedze
s robotom neplanujem jazdit pod velkym uhlom. Kombinaciou gradientov
a rozptylov buniek je mozné vytvorit lepsi odhad priechodnosti terénu. V
pripade, ze gradienty medzi susednymi bunkami st v ramci limitu A, ale
rozptyl jednotlivych buniek je pomerne velky, je mozné usudit, ze pri vypocte
priemernej vysky jednotlivych buniek doslo k vyhladeniu terénu z bodovej
mapy. Tento pripad moze nastat na ostrych prekédzkach, ako st napriklad
obrubniky, v pripade, kedy hrana obrubniku prechadza stredom bunky. Tento
pripad je teoreticky vizualizovany na obrazku [5.1. Naopak, na zdklade prilis
velkych gradientov medzi susednymi bunkami, ktorych rozptyl je pod limitom
o2, je taktiez mozné rozhodniit o nepriechodnosti bunky. Prikladom by bol
obrubnik ktorého hrana by sa nachadzala na hrane dvoch susednych buniek.
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5. Mapovanie priechodnosti terénu

Nevyhodou vypoctu priemernej vysky buniek je strata podrobnejsej informa-
cie o geometrii terénu v danej oblasti. Vyhodou vypoctu priemernej vysky je
potlacanie sumu v bodovom mraku mapy. Naopak, vypocet rozptylu je na
tento sum citlivy. Predpokladom pre pouzitie rozptylu na analyzu priechod-
nosti je dostatoc¢né suvisld bodova mapa, ktora reprezentuje plochy v teréne
z dostatocnou presnostou.

Ako senzor taktiez pouZijem polohu robota v bodovej mape. Pokial sa bude
bunka bez bodov nachadzat v urcitej blizkosti robota, bude vyhodnotena
ako nepriechodnéa. Myslienkou je takto vyradif rézne medzery a diery v
prostredi, ktoré LIDAR senzor nedokézal zachytit pri jazde k danej prekazke.
Priechodnost tychto buniek sa opéaf vyhodnoti v pripade pridania bodov do
danej bunky.

Metdda je navrhovana pre robota HUSKY A200. Tento robot sa po prostredi
pohybuje pomocou kolies. K tejto vlastnosti st prispdsobené hranice rozptylu
02 a vyskového limitu Ayuez. S uréitym ladenim hranic by bolo mozné pouzit
tato metddu pre pasové roboty. Obecne st pasové roboty schopné prekonat
narocnejsi terén. Metéda nebude vhodna pre roboty, ktoré sa prostredim
pohybuji pomocou ramien. Klasifikicia nepriechodnych buniek, konfigurovana
pre robota HUSKY A200, by pre pasové a chodiace roboty produkovala prilis
vela falosnych negativov, teda nepriechodnych buniek ktoré si v realite pre
tieto roboty prejazdné.
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Kapitola 0

Implementacia

B 6.1 Robot operating system

Robot operating system (ROS) je stibor nastrojov a kniznic, pouzivanych vo
vyvoji robotiky. ROS je volne dostupny a vznikol na Standfordskej univerzite
v roku 2007. Pre rozne robotické aplikicie je potreba zabezpecit funkciu
senzorov a komunikdciu medzi senzormi, aktudtormi a réznym softvérom,
ktory je na dand aplikdciu vyvinuty. Vo vyskume teda ¢asto nastavalo nezévisle
implementovanie algoritmov s rovnakou funkciou, napriklad algoritmus na
komunikéciu z ur¢itym senzorom. Hlavnou myslienkou ROS je poskytnutie
prostredia, v ktorom je mozné dané algoritmy zdielat formou balickov. Tym
padom je mozné venovat viac ¢asu na budovanie inteligentnych robotickych
aplikécii.

B 6.1.1 Architektara ROS

Implementacia algoritmov v ROS sa snazi o ¢o najviac¢siu modularitu. Za-
kladnym stavebnym prvkom je takzvany uzol. Uzol je program, ktory bol
navrhnuty na uréitd dlohu, napriklad na komunikacia so senzorom. ROS po-
nuka vela moznosti komunikacie medzi uzlami, no pre tito pracu su dolezité
komunikac¢né kandly a spravy, posielané po danych kanaloch. Kazdy kanal
m& urceny formdat spravy, ktory moze byt komunikovany v ramci daného
kandlu. Uzly sa vedia na kanal pripojit pomocou tried publisher a subscriber.
Trieda publisher zabezpecuje posielanie informécii danym kandlom a trieda
subscriber naopak odobera informaécie, posielané publsiherom z daného ka-
nala. Pomocou komunikaénych kandlov je teda mozné jednoducho spojazdnit
komunikaciu medzi uzlami.

B 6.1.2 Balitky

V ramci ROS st implementované algoritmy zorganizované do balickov. Obsa-
hom balickov méze byt implementacia uzlov, kniznic a podobne. Vyhodou
tohto systému je jednoduché distribtcia zédkladnych algoritmov. Pomocou
balickov je jednoduché zdielat pracu v ramci vedeckych projektov.
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6. Implementacia

B 6.1.3 Simulator Gazebo

V ramci ROS je mozna simulacia robotov pomocou simuldtora Gazebo. Gazebo
je schopné simulovat interakciu objektov na zaklade fyzikalnych zakonov. V
tomto simuldtore je taktiez mozné simulovat rozne senzory s nastavitelnymi
parametrami, ako je napriklad sum. Taktiez je mozné vytvorit rozne vonkajsie
alebo vnutorne prostredia, v ktorych je mozné testovat algoritmy spojené s
robotmi.

B 6.2 Konfiguracia robota HUSKY A200

V tejto praci bol pouzity robot HUSKY A200 v kombindacii s LIDAR senzorom
Velodyne VLP-16 a GNSS senzorom Trimble BX982. Robot a senzory boli
simulované v simuldtore Gazebo a uvedené do prevadzky v redlnom prostredi.

B 6.2.1 HUSKY A200

Husky A200 je modifikovatelné bezpilotné pozemné vozidlo (z anglického
UGYV). Toto vozidlo bolo dizajnované na pouzitie v nadroé¢nom vonkajsom
teréne. V zakladnej konfiguracii, zobrazenej na obrazku [6.1], je vozidlo vyba-
vené pocitacom, batériou a Stvorkolesovym pohonom. S vozidlom je taktiez
mozné komunikovat v ramci uzlov implementovanych v ROS. Pre tito pracu
st dolezité uzly /husky/husky_kinematic a /basic_basic_odom. Prvy uzol
poskytuje rozhranie medzi ROS a pocitacom vozidla Husky. Taktiez slizi na
prijem sprav na kandle /cmd_vel, podla ktorych je ovladany pohon vozidla.
Obsahom tychto sprav st pozadované linearne a uhlové rychlosti vozidla. V
ramci vozidla je implementovany reguldtor, ktory tieto spravy interpretuje
ako akcné zasahy na pohony kolies. Uzol /basic_basic_odom poskytuje in-
forméciu o odometrii, vypocitanti z merani rota¢nych enkodérov. V ramci
mojej konfiguracie bola odometria pocitand pomocou diferencidlneho modelu
vozidla [37]. Linedrnu rychlost v a uhlovi rychlost w je mozné ziskat pomocou

nasledujucich vztahov
Ur + U Vp — U
v = “Tl (6.1) w=——" (6.2)
w
kde v, a v; s rychlosti kolies na pravej a lavej strane vozidla a w je rozchod
kolies [38]. Nésledne je aktudlna poloha v iterdcii ¢ vypoéitand pomocou
nasledujucich vztahov

i =xi—1+ Ts - v-cos(wi—1), (6.3)
Yi = yi—1 + Ty - v - sin(wi—1), (6.4)
wi = wij—1 +Ts - w, (6.5)

kde vektor p = [z, y,w] popisuje polohu a orientéciu vozidla a znakom T
je oznacend doba od poslednej aktualizicie polohy.
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6.2. Konfiguracia robota HUSKY A200

_ Velodyne®

Obrazok 6.1: Robot HUSKY Obrazok 6.2: Senzor VLP-16 .
A200 v zékladnej konfiguricii

[35).

B 6.22 VLP-16

VLP-16 je maly 3D LIDAR senzor schopny snimania velkého mnozstva bodov
v redlnom case. Tento senzor pouziva 16 parov laserov a detektorov. Laserové
lice st rozprestrené po prostredi pomocou rotujucich zrkadiel. Vzdialenost
nasnimanych prekazok je vypocitana na principe ¢asového rozdielu vyziarenia
a prijatia lic¢u, popisaného v podkapitole Zakladné parametre tohto
senzora, su popisané v tabulke Upevnenie tohto senzora na robota HUSKY
A200 je zobrazené na obrazku 6.3 a samotny senzor na obrazku

Vlastnosti senzora VLP-16
dosah 100 m
presnost + 3 cm
horizontalne zorné pole + 15°
vertikdlne zorné pole 360°
horizontalne rozlisenie 0.1°-0.4°
vertikalne rozlisenie 2.0°
otacky 5 Hz - 20 Hz
pocet bodov za sekundu | az 600 000
typické spotreba 8 W

Tabulka 6.1: Vlastnosti senzora VLP-16 .

B 6.2.3 GNSS Tribmle BX982

Tento senzor je schopny lokalizécie polohy s presnostou na centimetre. Trimble
BX982 je schopny prijimat signély zo systémov GPS, GLONASS, BeiDou
a bude schopny prijimat signédly zo systému GALILEQO. Senzor obsahuje
dva nezavislé moduly a procesor, ktory spracovava informacie z modulov. So
senzorom je mozné spojit sa pomocou ethernetu, ¢o umoznuje lokalizaciu
polohy s frekvenciou v desiatkach Hz. Senzor taktiez podporuje dva antény,
¢o vylepsuje presnost lokalizacie. Tento senzor je zobrazeny na obrazku [6.4.
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6. Implementacia

Obrazok 6.3: Konfiguricia Obrazok 6.4: Senzor Trimble
HUSKY A200 - na robotovi je BX982 .

umiestneny senzor VLP-16 na

platforme a GNSS Trimble BX982

v prednej casti vozidla.

B 6.3 Pouzivané ROS uzly

V ramci tejto prace boli pouzité uz implementované uzly z volne dostupnych
balickov. Taktiez boli pouzité uzly, ktoré som implementoval a to konkrétne
uzly MAPPER, PATH_FOLLOWER a Odom_Parser. Najprv si popisane uzly, kto-
rych funkcia nie je komplikovana. Nasledne som podrobne rozobral uzly SLAM,
MAPPER a PATH_FOLLOWER, kedze tieto uzly sa zaoberaji mapovanim prostre-
dia a navigaciou v danom prostredi. Vztahy jednotlivych uzlov st zobrazené
na diagrame v obrazku

/map /path [~
SLAM MAPPER PATH_FOLLOWER|

/tf

/odom
basic_basic_odom Odom_parser
/cmd_vel
husky/husky_kinematic

Obrazok 6.5: Diagram uzlov v ROS - farebné boxy reprezentuji uzly a Ciarami
st reprezentované komunikacné kandly. Zelenou farbou st oznacené uzly ktoré
som implementoval.

/icp_odom
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6.3. PouzZivané ROS uzly

® GNSS: Tento uzol je implementovany v balicku nmea_navsat_drivern!

a sluzi na preklad sprav z GNSS senzora do sprav v ROS formate
sensor_msgs/NavSatFix, ktoré obsahuji informaciu o zemepisnej sirke,
zemepisnej dizke, nadmorskej vygke a ¢ase, v ktorom bola dand pozicia
namerand. Tieto spravy su posielané v ramci kandla /tcpfix.

® LIDAR: Uzol LIDAR sluzi na interpretovanie nasnimanych bodovych
mrakov zo senzora VLP-16 a nasledne konvertovanie bodového mraku do
sprav v ROS formate sensor_msgs/PointCloud?2. Tieto spravy obsahuju
sturadnice bodov v bodovom mraku a ¢as odoslania danej spravy. Tieto
spravy su posielané kandlom /velodyne_points. Implementécia tohto
uzla sa nachidza v balicku velodyne?

® husky/husky_kinematic: Ako uz bolo spomenuté, tento uzol sluzi ako
rozhranie medzi robotom a ROS. Pre tato pracu je dolezity prijem sprav
v ROS forméite geometry_msgs/Twist z kandlu /cmd_vel. Tieto spravy
su nasledne pouzité na ovladanie pohybu robota.

B basic_basic_odom: Tento uzol poskytuje odometrické meranie po kanéle
/odom vo forme ROS spravy nav_msgs/0Odometry. Tento uzol je s uzlom
husky/husky_kinematic implementovany v ramci balickov?’| dostupnych
k robotovi HUSKY A200.

® Odom_parser: Tento uzol preklada spravy formatu nav_msgs/0Odometry
do spréav posielanych kandlom /tf. Tento preklad je potrebny na spravnu
funkciu uzla SLAM, kedze ten prijima odometrické meranie formou
transformacie po kanale /tf. Transforméacia popisuje posun pociatkov
dvoch siradnicovych systémov a je sucastou spravy tf/tfMessage.

B 6.3.1 Uzol SLAM

Funkciou tohoto uzla je prevadzka ICP SLAM, podrobne popisaného v kapi-
tole 4l Vstupom st body nasnimane senzorom VLP-16, ktoré si uzol prebera
z kandla /velodyne_points. Druhym vstupom je odometrické meranie z
kanala /tf. Tento uzol nasledne poskytuje mapu prostredia v ramci kanala
/map vo forme ROS spravy sensor_msgs/PointCloud?2 a lokalizovani polohu
robota v mape pomocou ROS sprav nav_msgs/0dometry v kanale /icp_odom.
Zasadnym parametrom je min_dist_new_point, ktory oznacuje miniméalnu
vzdialenost bodov vo vyslednej mape. Tento parameter mé velky vplyv na
rozliSenie mapy a rychlost ICP SLAM algoritmu. Zvysné dolezité parametre
tohto uzla st popisané v tabulke 6.2, Pocas experimentov som upravil sposob
filtrovania vstupnych bodov v tomto uzli. Na vypocet pravdepodobnosti toho,
ze body v bodovom mraku st dynamické, bol pévodne pouzity filtrovany
bodovy mrak merania. V pripade odstranenia velkého mnozstva bodov z
tohto bodového mraku, bol nasledny vypocet spominanej pravdepodobnosti

Thttp: //wiki.ros.org/nmea_ navsat_ driver
Zhttp://wiki.ros.org/velodyne
3http://wiki.ros.org/Robots/Husky
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vykonany na mensom poc¢te bodov v bodovom mraku mapy. Uzol SLAM
som upravil tak, aby do vypoc¢tu spominanej pravdepodobnosti vstupoval
nefiltrovany bodovy mrak merania.

nazov parametra popis parametra rozsah hodnot
inimal dial t bod
min_dist_new_point miniméalna vzdialenost bodov (0, 00)
v mape
Sensor max ranse maximélna vzdialenost (0, 50)
- —1ang nasnimaného bodu od senzora ’
. . pociato¢na pravdepodobnost
1
prior_dynamic toho, Ze bod je dynamicky (0.1)
threshold _dynamic Ymaz (0,1)
beam_ half angle O max 0, 3)
epsilon_ a €a (0, 00)
epsilon_ d €d (0, c0)
alpha ! (0,1)
beta g (0,1)

Tabulka 6.2: Dolezité parametre uzla SLAM. Popis parametrov 0., €4, €q, Q,
B a Ymaz sa nachadza na konci podkapitoly |4.5]

B 6.3.2 Uzol MAPPER

Funkciou tohto uzla je vyhodnotenie priechodnosti terénu v mape, ktoru
poskytuje uzol SLAM a nésledne najdenie cesty v danej mape. Vstupom je
mapa vo forme bodového mraku z kanala /map, lokalizovand poloha robota
v danej mape z kanala /icp_odom a cielova poloha, do ktorej sa ma robot
dostat z kanala /ciel. Cielova poloha moze byt posieland formou GNSS
sturadnice alebo ako kartezidnska sturadnica. Uzol je ¢leneny na triedy Mapper
a Pathfinder.

B Trieda Mapper

Trieda Mapper sa zaobera spracovanim mapy. V prvom kroku je bodovy
mrak reprezentujici mapu prefiltrovany. Kazdy bod p = [z, y, z] je z bodovej
mapy odstrdneny v pripade, Ze stiradnica z, presahuje limit A,qz1 stanoveny
rovnicou

hmazl — hr + Pmazx * \/(l'p - zr)Z + (yp - yT‘)Qa (6'6)

kde h, popisuje vysku robota, parameter ,,,, oznacuje maximalny uhol
pod ktorym mdze robot stupat, a r = [z,y, z] je poloha robota v mape.
Cielom je filtracia bodov z mapy, ktoré si voci polohe robota prilis vysoko
a neovplyvnuju priechodnost povrchu, po ktorom moéze robot jazdit. S na-
rastajicou vzdialenostou bodu voci polohe robota je limit hy,q, navysovany,
pretoze robot dokaze v prostredi stupat pod uhlom ¢,,4,. Prikladom mézu
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byt nasnimané body zo stromov alebo stropov v budovach. Funkcia tohto
filtra je zobrazend na obrazku

Obrazok 6.6: Funkcia filtra bodového mraku - limit h;,q.1 je vypocitany na
zéklade hodnoty parametrov h, = 1.0 m a @m. = 23° . Bielou farbou su
oznacené odfiltrované body a ¢ervenou farbou st oznacené body po filtrovani.

Filtracia bodov na zaklade vypoc¢tu pravdepodobnosti toho, ze bod je
dynamicky, zanechavala v mape body, ktoré boli nasnimane na dynamickych
objektoch. Vacsina tychto bodov tvorila malé zhluky osamotené v priestore.
Pre efektivnejsie odstranovanie takychto bodov z mapy, som implementoval
nasledujuci filter. Filter z mapy vymaze body, pre ktoré priemerna vzdiale-
nost k najblizsim susednym bodom prekroci stanoveny limit. Vstupom st tri
dvojice parametrov pary = (knny, disty), kde k popisuje index danej dvojice.
Parameter knn popisuje pocet susedov, od ktorych je pocitand priemernd
vzdialenost. Parametrom dist je nastaveny limit maximalnej moznej priemer-
nej vzdialenosti. Bod je z mapy vymazany akondhle kontrola vzdialenosti
zlyha na Tubovolnej dvojici pary. Funkcia tohto filtra je zobrazené na obrazku
6.7

Po filtrécii bodového mraku st dané body zasadené do 2D mriezky. V tejto
mriezke je kazda bunka tvorena objektom triedy Grid_ cell. Tento objekt
sltzi na ukladanie bodov, pomocnych parametrov a stavu priechodnosti danej
bunky. Mapa priechodnosti je reprezentovand prave touto mriezkou. Kazda
bunka mé svoju celo¢iselni stradnicu v osiach x,y. Bod p = [z,y, 2] je do
bunky cell; = [z,y] vlozeny v pripade, Ze stradnica z, nepresahuje limit
hmazo. Kazdé bunka mé stanoveny limit A,,q.2 s ohladom na najnizsie body
q = [z,y, 2] v ostatnych bunkach. V pripade, Ze siradnica z, je mensia ako
z¢ dochadza k aktualizacii limitu Apqq2 podla rovnice

hmaxQ = hr + Pmaz * \/(wcelll - wcell2)2 + (ycelll - ycell2>27 (67)

kde celly = [z, y] reprezentuje susednit bunku voci bunke cell;. Tento limit
je aktualizovany v pripade, Ze je mensi ako predosly limit v bunkach, ktoré
niesu vzdialené od bunky cell; o viac ako dlzku troch buniek. Cielom tohto
postupu je pri vyhodnocovani priechodnosti vziat do Gvahy len body, ktorych
vyska nad terénom je maximélne h,. Porovnanie vlozenych bodov do mriezky
oproti pévodnému bodovému mraku je zobrazeny na obrazku
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—

Obrazok 6.7: Filtrovanie dynamickych bodov a mapa priechodnosti - na obrazku
je mozné vidiet mapu priechodnosti, reprezentovanii bielymi a cervenymi bunkami.
Biele bunky popisuju priechodny priestor a ¢ervené bunky naopak popisuju
priestor nepriechodny. Fialovymi kockami st oznacené body odfiltrované pomocou
filtra, zalozeného na najblizsich susedoch. V strede obrazku je vidiet odfiltrované
body, ktoré boli nasnimané na osobe prechadzajicej parkom. Zvysné body
reprezentuju bodovy mrak mapy.

Obrazok 6.8: Body zasadené do buniek mriezky - bielou farbou st oznac¢ené body
zasadené do 2D mriezky a cervenou farbou st oznacené odfiltrované body. V
pravo hore je na obrazku vidiet zhluk bodov, ktoré boli zasadené do 2D mriezky
napriek tomu, ze sa nachadzaju vysoko nad povrchom chodnika. Tieto body sa z
2D mriezky vyfiltruju v momente, kedy bude nasnimany povrch pod nimi, teda
povrch chodnika.

Nasledne je mapa posunutd na zaklade polohy robota. Poloha robota v
mriezke je vzdy centrovana. Mapa priechodnosti sa teda s pohybom robota
taktiez pohybuje. Poslednym krokom je vyhodnotenie priechodnosti prostredia,
ktoré uz bolo popisané v podkapitole Kvoli optimalizacii toto hodnotenie
neprebieha na celej mape, ale len v urcitom okruhu polohy robota. Parametrom
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je mozné nastavit polomer tohto okruhu. Vsetky bunky, o ktorych sa zatial
nerozhodlo alebo sii nepriechodné, st nafukované. Nafiknutim je myslenda
zmena stavu priechodnosti susednych buniek. Vzor, podla ktorého su tieto
bunky nafukované, je vysvetleny a zobrazeny na obrazku 6.9, K prejazdnym
bunkdm, ktoré sa nachadzaju blizko neprejazdenym, je taktiezZ urcena vyssia
cena pri hladani cesty. Ukdzka mapy priechodnosti je zobrazena na obrazku
6.7. Dolezité parametre triedy Mapper st zobrazené v tabulke [6.3.

1[1]1]1]1
111]12]2)2|2|2[1[1
112(2]3[3[3[3[3[2]|2]1
112(3]4(4[(4(4[4(3]|2]1
112]3]|4|4|5(5(5[/4[|4|3|2]|1
1]12(3]4|5 5/4(3[2]|1
112(3]4(5 5(4(3[2]1
112]3]4|5 5(4[3[2]1
112(3]|4[(4|5[/5|5[4|4[3|2]|1
112(3]|4[4]|4]4[4(3]|2]1
112(2]3[3[3[3[3[2]|2]1
111]2]2])2|2|2[1[1

11111

Obrazok 6.9: Nafukovanie buniek - nafukovand bunka je vyznacend modrou
hranou. Cervenou farbou st zobrazené bunky, ktoré zmenia svoj stav priechod-
nosti na stav nafukovanej bunky. Cisla v ostatnych bunkach reprezentujt velkost
penalizacie pri hladani cesty cez dané bunky. Pocet ¢ervenych buniek je dany
parametrom obstacle_ distance, ktory oznacuje vzdialenost na ktorti sa dana
bunka nafukuje.

Trieda Pathfinder sa zaobera hladanim cesty voci cielu v mape priechodnosti.
Ciel a poloha robota su interpretované ako body v priestore. Stradnicu ciela
nie je nutné voc¢i mape prepocitavat v pripade, ze sa nejedna o GNSS stradnicu.
V pripade GNSS stradnice je nutny prepocet do suradnicového systému, v
ktorom je vyjadrena poloha robota. V préaci som pouzil prepocet z ¢lanku
[41], ktory ma na vstupe cielovi a referenéni polohu v GNSS stradniciach.
Vysledkom tohto prepoctu je vzdialenost jednotlivych stradnic. Prepocet
spociva v prevode poloh do geocentrickej siradnicovej sustavy. Nésledne je
zavedeny suradnicovy systém ENU, ktorého pociatkom je poloha referencie,
teda poloha robota. V poslednom kroku je do systému ENU prevedena cielova
poloha a vypocitand vzdialenost cielovej polohy voéi pociatku. Pre popis
vypoctu si definujeme nasledujice premenné a konstanty:

B ¢;: zemepisna Sirka,

A1: zemepisna dlzka,

h1: nadmorské vyska,

R = [¢1, A1, h1]: sucasnd (referenénd) poloha robota vyjadrend v GNSS
sturadniciach,

® C = [¢1, A1, hq]: cielova poloha vyjadrend v GNSS suradniciach.

Nasledujtce rovnice [6.8,6.9,6.10| popisuju rozdiely suradnic cielovej a referenc-
nej polohy:
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dpr = Cp, — Ry, (6.8)
qu = Ca1 — Ral (6.9)
dhy = Cy, — Rp, (6.10)

Vzdialenost d = [z, vy, 2] cielovej a referen¢nej polohy vypocitame pomocou
nasledujucich rovnic:

X = /1 e -sin()? (6.11)
e2=1- (Z)Z (6.12)

(1 —e? 3
dy = (a(ge) + h1> ~doy + 5o cos(Ry, ) - sin(Ry, ) - €% - do7
X . (6.13)
a
tdhy - dy + 5 - sin(Ry, ) - cos(Ry,) - (; +h)-d\?

(1= e
dy, = (i + h) - cos(Ry, ) - d\ — (C‘(Xge) +h1) -sin(Rg, ) - dy - dy
+COS(R¢1) -dA - dhq
(6.14)
1 1 h
d-=dhy — 5 -a- <1—g~62-cos(R¢l)+2'e2+l> - d¢p?
a
X 2(Ro.) (6.15)
—3 (QCOSX¢1 —hy -0032(R¢1)) - dN?

Polohu cielu v mape ciel = [z, y] nisledne vypocitame pomocou rovnic

ciel, = d; + roboty, (6.16)

ciely = dy + robot,, (6.17)

kde robot = [z, y] je poloha robota v mape v kartezidnskych stradniciach.
KedzZe mapa priechodnosti ma len dve rozmery, siradnice v ose z niesu
pocitané. Poloha cielu v mape sa aktualizuje pri kazdom prijati spravy o
sucasnej GNSS polohe robota. Aktualizacia neprebieha v pripade, ze norma
vzdialenosti d je mensia ako 5 metrov, kedZe lokalizacia polohy pomocou
GNSS senzora nie je tplne presna.

V nasledujicom kroku je potrebné priradit ciel a polohu robota k bunkam
v mape priechodnosti. Kazda bunka vymedzuje v mape priechodnosti priestor
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o tvare stvorca. Ciel bude priradeny do bunky, ktord pokryva plochu v ktorej
sa nachddzaju suradnice ciela. Bunka v ktorej sa nachadza robot je v strede
mapy, kedze mapa je centrovana na polohu robota. Bunky v ktorych je poloha
cielu a poloha robota nesmu byt nepriechodné. V pripade, Ze je poloha robota
v nepriechodnej bunke, prehladdvanie cesty konci a cestu nie je mozné najst.
Ak sa ciel nachddza v nepriechodnej bunke, spusti sa prehladdvanie v okruhu
1 metra. Ak sa v tomto okruhu nendjde prejazdnd bunka, hladanie cesty kon¢i
a nie je mozné ju najst, kedze cielom je nepriechodné prostredie. Mapa ma
obmedzené rozmery a moze nastat pripad, kedy nie je mozné cielu priradit
bunku, kvoli jeho vzdialenosti od siicasnej polohy robota. V tomto pripade je
vybrana bunka, do ktorej spadaji siradnice priesecnika hrany mapy a tsecky,
ktora spaja ciel so sticasnou polohou robota. Ak je tato bunka nepriechodna,
cielu bude priradend najblizsia priechodna bunka na hrane mapy. V pripade,
ze takato bunka neexistuje, hladanie cesty kondi.

Poslednym krokom je najdenie cesty. V tomto momente je dostupna mapa
priechodnosti s bunkami reprezentujicimi ciel a start v pripade, ze hladanie
cesty nebolo doteraz ukoncené. Jedna sa teda o hladanie cesty v 2D mriezke,
¢o je jednoduchy problém, ktory budem riesit pomocou A* algoritmu. Tento
prelomovy algoritmus bol predstaveny v ¢lanku [42]. Jednd sa o algoritmus,
ktory hladd najlacnejsiu (najkratsiu) cestu v grafe, medzi pociatoénym a
cielovym uzlom. V pripade tejto prace je graf tvoreny 2D mriezkou, kde uzly
grafu reprezentuju jednotlivé bunky a hrany grafu st reprezentované spojenim
buniek. Kazda bunka, ktora nie je na hrane mapy, ma osem susednych uzlov,
spojenych 6smimi hranami. Algoritmus za¢ina v pociatocnom uzle, z ktorého
expanduje do susednych uzlov, s ktorymi ma spolo¢nd hranu. Pre kazdy
susedny uzol je vypocitand nasledujica cenova funkcia

f(n) = g(n) + h(n) (6.18)

kde g(n) je vzdialenost od pociatocného uzlu k uzlu n a h(n) je odhad

vzdialenosti medzi uzlom n a cielovym uzlom. Dolezitd rolu zohrava heuristicka

funkcia h(n). Algoritmus ndjde najkratsiu cestu v pripade, zZe je tato funkcia

pripustné. Funkcia je pripustnd, ak je odhad ceny cesty od uzla n do cielového

uzla neprekracuje realnu cenu tejto cesty. V tejto praci bol pouzity tvar
heuristickej funkcie dany rovnicou

distance(ni,n2) = N1, — nag| + N1, — nay|

. (6.19)
+(f - 2) : mln{’nlx - nQ:v’v ‘nly - n2y|}a

kde symboly n; a ng reprezentuju uzly, teda bunky v mape priechodnosti.
Do ceny cesty st tiez zakomponované penalizacie z buniek, ktoré sa nachadzaju
v okoli nepriechodnych buniek. Ak je pre susedny uzol hodnota tejto cenovej
funkcie nizsia ako doterajsia cena, uzol z ktorého bolo prevedené expandovanie
je nastaveny ako rodi¢. Néasledne je vybrany uzol s najlacnejSou (najkratSou)
cestou a tento proces sa opakuje. Expandovanie kazdého uzla moéze prebehnit
len raz. Algoritmus kon¢i v pripade, ze sa expandovanim narazi na cielovy
uzol. Cesta od pociatoéného do cielového je tvorend postupnostou rodicov
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uzlov pocinajic v cielovom uzle. Pseudokéd tohto algoritmu je zobrazeny v
Algoritme 4l

Algorithm 4 A*

Require: start_node > Pociatoény uzol
Require: end node > Cielovy uzol
Nodes_ to__test.insert(start_ node) > Uzly, ktoré budu expandované
Tested__nodes > Zoznam obsahujici uz navstivené uzly

while end node not in Tested nodes do
Current_node = lowest_ f(n)(Nodes_to__test) > Uzol s najmensim f(n)
Tested_nodes.insert(Current_node)
for each neighbour of Current_ node do
if neighbour in Tested_nodes then
break
end if
if neighbour not in Nodes_ to_ test then
Nodes_ to__test.insert(neighbour)
end if
new_price = g(Current node) + distance(Current_node,neigbour)
+ neighbour.penalty
if new_price < g(neighbour) then
g(neighbour) = new_ price
f(neighbour) = g(neighbour) + distance(neighbour,end_ node)
neighbour.parent = Current_ node
end if
end for
end while

Mapa priechodnosti je najprv prehladanad do sirky z pociato¢nej bunky.
Prehladévanie postupuje po priechodnych bunkéch a identifikuje hrani¢né
bunky a bunky na hrane mapy. Hrani¢né bunky st priechodné bunky, ktoré
susedia s bunkou, ktorej nebol doposial prideleny stav priechodnosti. Na-
sledne je mapa prehladand z cielovej bunky. V tomto pripade prehladavanie
postupuje po vSetkych bunkach, ktorych stav nie je nepriechodny. Cielom
tohto postupu je identifikovanie toho, ¢i existuje v mape cesta od pociatoc-
nej k cielovej bunke. Cesta neexistuje, ak sa pri prehladavani z pociatocnej
bunky nenarazilo na bunku cielovii a neboli identifikované ziadne hrani¢né
bunky alebo bunky na hrane mapy. V takomto pripade je robot uzavrety v
priestore, ohrani¢enom nepriechodnymi bunkami viz obrazok [6.10c. Ak sa
pri prehladavani z pociato¢nej bunky nasli hrani¢né body a pri prehladdvani
z bunky cielovej sa na nejaky z tychto bodov narazilo, cesta od pociatoéne;j
bunke k cielovej existuje viz obrazok 6.10al V zavislosti na velkosti mapy
moze nastat pripad, kedy existuje moznost potencidlnej cesty mimo terajsiu
mapu priechodnosti. V pripade, ze sa pri prehladavani z pociatocnej a cielovej
bunky narazi len na bunky na hrane mapy, v mape priechodnosti neexistuje
priama cesta medzi danymi bunkami. Obe bunky sa nachadzaji v priestoroch
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oddelenych nepriechodnymi bunkami. Existuje vSak moznost toho, Ze cestu je
mozné najst prechodom cez hranu mapy viz obrazok V tomto pripade
je hladanie cesty zastavené v momente, kedy sa pri expandovani narazi na
hranu mapy. Vo vsetkych ostatnych pripadoch cesta z pociatoc¢nej bunky do
cielovej bunky neexistuje.

Algoritmus A* ndjde vhodni cestu v pripade, ze sa identifikuje existencia
danej cesty. Vysledna cesta je vyjadrena formou bodového mraku a je publi-
kovand na kanal /path vo forme ROS spravy sensor_msgs/PointCloud2. V
pripade, Ze cestu nie je mozné najst, je robot zastaveny a uzol Mapper caka
na zadanie nového ciela. Dolezité parametre triedy Pathfinder su zobrazené v
tabulke 6.3.

(a) : Cesta existuje v mape. (b) : Cesta potencidlne existuje mimo
mapy.

=

(c) : Cesta neexistuje, kedze je robot ob-
klopeny nepriechodnymi bunkami.

Obrazok 6.11: Popis moznych situdcii pri hladani cesty - na obrazkoch st bielou
farbou vyznacené priechodné bunky, ¢ervenou farbou nepriechodné bunky a
modrou farbou bunky o ktorych nebolo doposial rozhodnuté. Zelenou farbou si
vyznacené bunky, ktoré tvoria cast cesty po priechodnych bunkach a razovou
farbou je vyznaceny potencidlny koniec cesty. Ciernou sipkou je oznacend poloha
robota a modrozelenou gulou je oznaceny ciel.
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nazov parametra popis parametra rozsah hodnot
num_of grid_cells pocet buniek v jednom 7+
rozmere mapy
grid_size dlzka hrany bunky (0, 00)
max__height_ treshold vyska robota (0,1)
max_ angle_ treshold maximalny uhol stipania (0°, 90°)
. maximalny mozny rozptyl
max_ variance bodov v bnke (0, o0)
obstacle_distance vzdialenost I/liafukovania (0, 00)
prekazok
vzdialenost od polohy robota
procesing _distance v ktorej sa vyhodnocuje (0, 00)
priechodnost prostredia
pocet susedov pre filter
knn_ x zaloZeny na najblizsich v/
susedoch
limit priemernej vzdialenosti
dist_ x sused(zv o/d bodu' pr‘ﬁzvf’ilter (0, o)
zalozeny na najblizsich
susedoch
minimélny pocet bodov v
points__around_ treshold | okoli bunky pre stanovenie 7t
priechodnosti

Tabulka 6.3: Doélezité parametre uzla Mapper.

B 6.3.3 Uzol PATH_FOLLOWER

Funkciou tohto uzla je sledovanie najdenej cesty. Najdend cesta je prijata
formou spravy z kanéla /path a je na nu aplikovany filter kizavého priemeru.
Stcasné poloha robota je prijatda formou spravy z kandla /icp_odom. Poloha
robota je z uzla SLAM aktualizovand v jednotkach Hz. Za i¢elom generovania
presnejsich riadiacich prikazov je tato poloha interpolovand rovnako ako
vypocet odometrie, popisany v podkapitole [6.2.1. Na sledovanie ¢iary bol
pouzity jednoduchy P-reguldtor v angli¢tine nazyvany Pure Pursuit regulator,
predstaveny v ¢lanku [43]. Sledovanie Ciary spociva v nastaveni konstantnej
rychlosti robota a regulacie rotacnej rychlosti robota na zaklade odchylky
Ay robota od sledovanej trasy. Tato odchylka je vypocitand voci bodu Py,
ktory je priesecnikom pomyselnej kruznice a sledovanej trasy. Principom je
reguléacia rotacnej rychlosti robota na zaklade trasy v urcitej vzdialenosti
pred robotom, ktora tvori dani pomyselnti kruznicu. Vypocet je zobrazeny
na obrazku 6.12l
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Robot I

Obrazok 6.12: Vizualizacia vypoctu odchylky Ay a polomeru R .

Krivka k spaja robota z priesecnikom P;. Polomer tejto krivky je mozné
vyjadrit ako

di
= ) 6.20
2. Ay (6.20)
Uhlova rychlost je nasledne mozne vypocitat ako
v
=K, —, 6.21
w=Kp 4 (6.21)

kde K, je pridand ladiaca konstanta. Kedze akény zasah je zavisly na
hodnote vzdialenosti d;, konstantou K, je mozné dany reguldtor doladit.
Tieto rychlosti st nasledne poslané do kanala /cmd_vel formou ROS spravy
geometry_msgs/Twist.

Uzol taktiez prijima surové data z kandla /velodyne_points, ktoré obsa-
huji LIDAR scan zo senzora VLP-16. V pripade, Ze sa body z LIDAR scanu
nachédzaju prilis blizko robota, robot je zastaveny popripade je povoleny len
rotacny pohyb. Myslienkou je kontrola dynamickych objektov ktoré sa dostali
pred robota. Kedze spracovanie mapy a nédjdenie cesty trva nejaky cas, robot
prijima nové informécie o prostredi z dopravnym oneskorenim. Vysledkom
tejto kontroly je okamzite obmedzenie pohybu robota. Parameter d; je mozné
parametrizovat spolu s rychlostou v. Taktiez je mozné parametrami vy,q, a
Wmae Nastavit maximalnu linedrnu a rota¢ni rychlost.
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Kapitola 7

Experimentalne vysledky

V ramci experimentov boli vykonané pokusy v simuldtore Gazebo, pokusy na
realnom robotovi v laboratériu a dva samostatné jazdy v mestskom prostredi.
Na vyhodnotenie vysledkov nepouzivam ziadnu metriku. Klasifikdciu buniek
budem porovnavat s vlastnym tsudkom. KedZe sa s robotom nejazdilo vo
velmi ndro¢nom teréne, identifikovat nepriechodné prekazky nie je pre cloveka
narocné. Parametrizovanie uzla SLAM bolo v priebehu vSetkych experimentov
rovnaké. Dolezité pouzité parametre pre jednotlivé moduly st zobrazené v
tabulke [7.1l Cielom prvych experimentov v simuldtore Gazebo, bolo najst
vhodné konstanty pre limit rozptylu bodov v bunke mapy priechodnosti a
otestovat funkcénost implementacie. Od mapy priechodnosti som ocakaval
vhodnu klasifikdciu nepriechodnych buniek so zameranim na objekty pripo-
minajice obrubnik alebo schod. Na tento cel boli vytvorené dva jednoduché
prostredia. Na obrazkoch je mozné vidiet dva z pociatocnych testov,
na ktorych bol odladeny parameter rozptylu. Pokial to nebude inak v popise
obrazku dané, cervené bunky reprezentuju nepriechodny povrch, biele bunky
reprezentuju povrch priechodny a malé sfarbené body reprezentuji bodovy
mrak mapy.

Obrazok 7.1: Test klasifikdcie obrubnikov - cielom tohto testu bolo spravne
klasifikovat nepriechodné bunky ktoré lezia na schodoch. Na Tavej ¢asti obrazku
sa nachadzaju schody o vyske 10 cm a vedla nich je Sikmé plocha. Tieto schody
st pre robota nepriechodné, kedze maji velky vyskovy rozdiel. Sikma plocha je
spravne klasifikovana ako priechodna. Na pravej casti obrazku je mozné vidiet
podobny pripad. Oproti prvému schodu je rozdielna vyska druhého a tretieho
schodu. Tieto schody maji 5 cm a boli spravne vyhodnotené ako prejazdné.
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7. Experimentalne vysledky

Obrazok 7.2: Test klasifikacie sikmych ploch - na tomto teste bola otestovand
funkcia klasifikdcie na sikmych plochich. Algoritmus tieto plochy vyhodnotil
spravne ako nepriechodné, kedze s pre robota prili§ strmé.

Na zéklade tychto a viacerych testov boli nastavené parametre uzla MAP-
PER, ktoré si zobrazené v tabulke Nastavenie konfiguracie ICP SLAM je
z velkej ¢asti podobné konfiguracii, ktori pouzival tym CTU-CRAS-NORLAB
v stitazf DARPA Subterranean Challenge [45]. Konfigurdciou som sa rozhodol
inSpirovat, pretoze poskytovala kvalitnejSiu mapu a lepsi vykon ako konfi-
guricie, ktoré som vypracoval sdm. Popis tejto konfiguracie sa nachiadza v
tabulke tabulke a nastavenie parametrov uzla SLAM sa nachadza tabulke
[7.2l V ramci uzla PATH_FOLLOWER boli nastavend maximdlna linedrna
rychlost Uymee = 0.5 m - s~!, maximélna rotacnd rychlost wyee = 0.3 rad - s~!
a vzdialenost d; = 1m.

Funkcia Parametre
= FixStepSamplingDataPointsFilter ng =3
S  BoundingBoxDataPointsFilter b=1[-0.5,0.5,-0.3,0.3,—0.3,0.3]
g RandomSamplingDataPointsFilter pr = 0.7
o ourfaceNormalDataPointsFilter knn = 12, keep__densities = true
% MaxDensityDataPointsFilter p=10
F  OrientNormalsDataPointsFilter towardCenter = true
a,  KDTreeMatcher N = 7, dpae = 1.1 M
Y RobustOutlierFilter k=3,
.g SurfaceNormalOutlierFilter ¢sn = 0.42 rad - 571
‘®  PointToPlaneErrorMinimizer
Eo Differential TransformationChecker €6, = 0.001, & . = 0.01
g CounterTransformationChecker Imaz = 40
< BoundTransformationChecker €0,p0e = 0.9, €, =10
S DistanceLimitDataPointsFilter dist =30 m
g  CutAtDescriptorThresholdDataPoints- descriptor = probDynamic
5 Filter d,,. =038
g SurfaceNormalDataPointsFilter knn = 12
=

Tabulka 7.1: Konfiguracia ICP SLAM. Vsetky pouzité moduly, filtre a ich
parametre st popisané v podkapitole
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7. Experimentalne vysledky

nazov parametra hodnota
min_ dist_new_ point | 0.07 m nazov parametra hodnota
Sensor_max_ range 30 m num_ of grid_ cells 300
threshold dynamic 0.75 grid__size 0.2m
beam_ half angle 0.003 max__height_ treshold 1m
epsilon_ a 0.01 max__angle treshold 23°
epsilon_d 0.01 max_ variance 0.0017
alpha 0.8 obstacle _distance 0.4
beta 0.9
Tabulka 7.3: Parametre uzla
Tabulka 7.2: Parametre uzla SLAM. MAPPER.

Prva skisobnd jazda prebehla v malom mestskom parku. Spociatku bol
robot ovladany manudlne a testovala sa analyza priechodnosti v redlnych
podmienkach. Na obrazku |7.3| je mozné vidiet spravne vyhodnotent prekazku
vo forme obrubnika. Nésledne som robotovi zadaval cielovi polohu v karte-
zianskych siradniciach so vzdialenostou na par metrov. Robot v tomto teste
nevykonal ¢iste autonémnu jazdu na vzdialenost viac ako 5 metrov. Na obraz-
koch je mozné vidiet vysledok analyzy priechodnosti v ¢asti parku
a taktiez trajektoriu robota, ktora je vysledkom viacerych zadanych cielovych
poloh. V tomto teste boli hlavné problémy spdsobené dynamickymi objektami,
ktoré zanésali do mapy vela Sumu. Tento Sum bol nésledne vyhodnoteny ako
nepriechodné oblast. Dalsi problém spoécival v prilis agresivnej klasifikdcii na
okrajoch mapy. Analyza priechodnosti ¢asto vyhodnotila bunky na krajoch
bodového mraku ako nepriechodné. Vacsina tychto buniek bola vyhodnotena
ako priechodna v momente, kedy narastol pocet bodov v okoli danych buniek.
Dalsfm problémom bola spravna detekcia mensich prekazok. Obecne je moja
metodda velmi zavisld na kvalite bodového mraku z ICP SLAM. Na obréaz-
koch [7.5al, [7.5b], [7.5¢ je mozné pozorovat vyhladenie mensieho obrubnika,
do ktorého robot narazil, ked nespravne vyhodnotil terén ako nepriechodny.
Nespravne vyhodnotenie je kombinaciou Sumu v bodovom mraku, dalsim
faktorom je taktiez rozliSenie mapy, teda minimalna vzdialenost bodov v bo-
dovom mraku a tiez charakter prekazok v okoli obrubnika. Na tomto pripade
je taktiez mozné pozorovat nedostatok LIDAR senzora, ktory detekuje travu
a napadané listie ako staticki prekazku.

Obrazok 7.3: Klasifikdcia obrubnika v redlnych podmienkach - na obrézku je
mozné pozorovat spravne vyhodnotenie priechodnosti obrubnika a jeho okolia. V
strede a lavej strane mapy priechodnosti sa nachadza Sum zaneseny prechadzaji-
cou osobou.
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7. Experimentalne vysledky
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(b) : Fotka parku.

Obrazok 7.4: Mapa priechodnosti parku - na obrazku je mozné pozorovat
spravne vyhodnotenie nepriechodnych prekazok a obrubnika v lavej Casti obrazku.
Ciernou farbou je vyznacena trajektoria robota, ktorti robot prejazdil pri zadani
viacerych cielovych poléh. Taktiez je mozné pozorovat viacero miest, ktoré si
zasumené vplyvom dynamickych objektov. V pravej casti sa nachddza nespravne
vyhodnotena oblast na okraji bodového mraku.

Po tejto jazde som upravil podmienky vyhodnocovania priechodnosti a boli
zavedené parametre procesing_distance a points_around_ treshold, popi-
sané v podkapitole Dalej som do uzla MAPPER implementoval filter,
zaloZzeny na najblizsich susedoch a taktiez som spravil tpravu filtrovania
bodového mraku merania v uzle SLAM, spomenutt v podkapitole [6.3.1].
Nasledne som si v laboratériu postavil prekazky, na ktorych som sa snazil
odladif parametre uzlov na lepsiu detekciu mensich prekézok. Na obrazkoch
7.6 je zobrazené porovnavanie kvality odstranovania dynamickych objektov z
bodového mraku mapy a taktiez analyza priechodnosti prekdzok. Na zaklade
tychto testov bola upravena konstanta max_ variance = 0.0015, konstanta
beam__half__angle = 0.0025 a nastavené parametre filtra zalozeného na najb-
lizsich susedoch na hodnoty knn; = 2, knng = 3, knns = 6, dist; = 0.08 m,
disto = 0.12 m a dists = 0.19 m.

Zaverecné jazdy prebehli v okoli budovy Narodnej technickej kniznice v
Prahe. Celkovo boli vykonané dva autonémne jazdy robota a jedna manudlne
riadend jazda, ktorej cielom bolo zmapovat jemne nerovny terén. Pri prvej
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7. Experimentalne vysledky

P o e N 7~~L" ~T7—-
(a) : Fotka obrubnika. (b) : Vyhodnotenie priechdnosti.

(c) : Bodovd mapa v danom mieste.

Obrazok 7.5: Pripad nespravnej klasifikdcie malého obrubnika - na bodovej mape
je mozné pozorovat vyhladenie obrubnika ICP SLAM algoritmom. V bodovom
mraku je dany obrubnik takmer nepozorovatelny a skor sa javi ako mierny sklon
terénu. Tento obrubnik je v mape vyhodnoteny ako nepriechodny. Na lavo od
obrubnika sa nachadza Sum spdsobeny prechadzajicim mensim psom.

jazde bola robotovi zadana cielova poloha v GNSS stradniciach. Robot pri
tejto jazde tspesne urazil vzdialenost priblizne 90 metrov, bez toho aby narazil
do statickych ¢i dynamickych prekazok. Celkovo pri tejto jazde preslo okolo
robota priblizne 10 Tudi. Robot sa zastavil priblizne pol metra od cielovej
polohy. Porovnanie mapy priechodnosti prostredia zo satelitnou mapou je zo-
brazené na obrazkoch Vyhodnotenie priechodnosti zaujimavych prekazok
pri jazde, je zobrazené na obrazkoch Pred druhou jazdou prestal v
ramci ROS fungovat uzol GNSS a to vyradilo preposielanie sprav z GNSS
senzora do uzla MAPPER. Druhu cielovi polohu som bol printteny robo-
tovi zadat v kartezianskych stiradniciach. Robot bol pred cielom predc¢asne
zastaveny, kedZe sa mi uz v tomto ¢ase vybijal laptop, z ktorého bol robot
dialkovo spustany. Robota som zastavil, pretoze na ceste od jeho polohy k
cielu sa uz nenachadzal naro¢ny terén. Pri tejto jazde robot opét nenarazil
a spravne sa navigoval k cielu okolo Iudi a prechadzajiceho automobilu. V
jednom momente sa robot zastavil, pretoze vyhodnotil bunku na ktorej prave
bol ako nepriechodnti. Robota som preto musel posuniit o par centimetrov do
priechodnej oblasti. Po presunuti robot pokracoval v jazde k cielovej polohe.
Porovnanie mapy priechodnosti prostredia so satelitnou mapou je zobrazené
na obrazkoch Vyhodnotenie priechodnosti zaujimavych prekazok pri
jazde, je zobrazené na obrazku . Vysledky mapovania priechodnosti z
manuélnej jazdy st zobrazené na obrazku
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7. Experimentalne vysledky

(d) : Mapa priechodnosti s filirom dynamickych bodov po mojej tprave a s filtrom
zalozenom na najblizsich susedoch.

Obrazok 7.6: Porovnanie odstranovania dynamickych bodov - pred prekdzkami
som sa pocas jazdy robota po laboratériu presiel, aby som simuloval dynamicky
objekt. V modrom kruhu je zobrazena prekazka na ktorej je vidiet efekt od-
straniovania dynamickych bodov na bodovii mapu. Prekazka je na obrazku
vyhodnotena ako prejazdna. Filtrovanie dynamickych bodov ovplyvnuje vsetky
body v kuzeli vyzarovaného laserového lucu. Ak je teda snimany bod tesne
za prekazkou, je mozné ze niektoré body na hranach danej prekdzky budi z
bodového mraku odstranené.
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7. Experimentalne vysledky

(a) : Satelitnd fotka parku pri budove NTK v Prahe.

(b) : Mapa priechodnosti tohoto parku.

Obrazok 7.7: Porovnanie satelitnej mapy z mapou priechodnosti terénu - tato
velkd mapa priechodnosti vznikla priebeznym zlucovanim map, ktoré vznikali
pohybom robota. Zelenou farbou je oznacena trajektoria, po ktorej sa robot
pohyboval. V mape priechodnosti je mozné pozorovat kontiry chodnika a kontiry
mierne kopcovitého terénu na spodnej casti obrazku Mapa taktiez obsa-
huje mnozstvo nespravne klasifikovanych buniek na miestach kde sa pohybovali
dynamické objekty.
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(b) : Mapa priechodnosti tejto cesty.

Obrazok 7.8: Porovnanie satelitnej mapy s mapou priechodnosti terénu - tato
velkd mapa priechodnosti vznikla principom popisanym v predoslom obrazku.
Zelenou farbou je oznacena trajektoria, po ktorej sa robot pohyboval. Na obrézku
7.8b| je mozné pozorovat zvicsa spravne vyhodnotené obrubniky, schody a velké
prekazky. Mapa obsahuje vela Sumu, sposobeného osobami a prechadzajicim
automobilom.
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Obrazok 7.9: Mapa priechodnosti parku pri budove NTK - na obrazku je
mozné pozorovat spravne vyhodnotenie velkych prekazok. Ako malé kopceky boli
vyhodnotené oblasti, kde sa nachddza nahrabané listie. V spodnej casti obrazku
sa nachddza Sum sposobeny dynamickymi objektami.
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Obrazok 7.10: Mapa priechodnosti cesty pri budove NTK - na obrazkoch je
mozné pozorovat spravne vyhodnotené oblasti obrubnika a automobilov.
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7. Experimentalne vysledky

Obrazok 7.11: Mapa priechodnosti cesty pri budove NTK - na obrazku je mozné
pozorovat spravne vyhodnotenie oblasti obrubnika a schodov. V mape je taktiez
vidiet neodfiltrované body, nasnimané na osobe, pohybujicej sa pred robotom.

Obrazok 7.12: Mapa priechodnosti mierne zvlneného terénu - na obrazku je
mozné pozorovat pozvolny prechod priechodnych a nepriechodnych buniek v
oblasti narastajiceho sklonu travnatej plochy.
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7.1. Rozbor vysledkov analyzy priechodnosti

B 7.1 Rozbor vysledkov analyzy priechodnosti

Analyza priechodnosti bola vo vacsine pripadov spravna, pokial sa jednalo o
oblasti rovin a o prekazky s rozmerom na vysku vac¢sim ako je 10 cm. Priciny
vacsiny nespravnych klasifikacii buniek je mozné rozdelif do nasledujicich
kategorii:

® Sum v mape z dynamickych objektov: ICP SLAM algoritmus potrebuje
ur¢ity pocet iteracii na odstranenie dynamickych bodov. Malé skupiny
bodov, ktoré sa nachadzali nad plochami vo vzdialenosti viac ako 10 cm,
boli vyfiltrované filtrom zalozenym na vzdialenosti k najblizsim susedom.
Problémom ostavaji dynamické body, nachéddzajice sa tesne nad plochou.
Tieto body z bodového mraku spominany filter neodstrani, kedze maja
svojich najblizsich susedov prili§ blizko. Vysledkom je klasifikacia bunky
na nepriechodnti, aj ked sa v realite jednéd o priechodnii oblast. Jeden z
pripadov tejto chyby je zobrazeny na obrazku |7.13l

8 Prekézky o velkosti 5 az 10 cm: Do tejto kategérie spadaji nespravne
klasifikované nepriechodné oblasti. Tieto prekazky su casto vyhladené
procesom odstraiovania dynamickych bodov. Castym pripadom bol
taktiez Sum, sposobeny okolitou vegetaciou alebo napadanym listim.
Priklad nespravnej, popripade Ciasto¢ne spravnej klasifikacie je zobrazeny
na obrazkoch |7.5] 7.6l

8 Nespravne pridané meranie do bodového mraku mapy: V niektorych
pripadoch nastane pri pridani nového merania do mapy, nie iplne presné
prelozenie merania s mapou. Tieto pripady casto nastdvali v momen-
toch, kedy sa okolo robota pohybovalo mnoho dynamickych objektov
stcasne. Body pridané pod alebo nad plochu tvoreni v bodovom mraku,
ovplyvinujui hodnotu rozptylu bodov v danej bunke. Takéto bunky casto
presiahli stanoveny limit rozptylu a boli nespravne vyhodnotené ako
nepriechodné. Priklad tejto situdcie je zobrazeny na obrazku [7.14.

B 714 predcasna klasifikacia na okrajoch bodového mraku: Na okrajoch bo-
dového mraku sa ¢asto nachddzaju nepresné pridané merania. Postupnym
mapovanim sa tieto chyby opravuju a bodovy mrak mapy lepSie reprezen-
tuje redlne kontury prekazok a ploch. Moja analyza priechodnosti tieto
oblasti niekedy vyhodnocuje ako nepriechodné prilis skoro. Nasledne sa
hladanie cesty tymto oblastiam vyhne a moze nastat pripad, kedy dojde
k nespravnemu vyhodnoteniu priechodného terénu. Tento problém bol z
vacsej Casti vyrieSeny zavedenym parametra points_ around_ treshold,
ktory urcuje minimalny pocet bodov v okoli bunky nato, aby sa mohlo
rozhodnut o priechodnosti danej bunky. Priklad tejto situécie bez pou-
zitia parametra points_around_ treshold je zobrazeny na obrazku |7.4.
Pri pouziti tohto parametra dochadzalo k nespravnej klasifikdcii menej
casto a ak to nastalo, jednalo sa o oblast tvorend par bunkami.
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7. Experimentalne vysledky

Obrazok 7.13: Priklad neodstranenych bodov tesne nad plochou - na obrizku
je mozné pozorovat nespravnu klasifikdciu priechodnej oblasti. Modrou farbou
st oznacené body zasadené do mriezky. V strede obrazku je mozné pozorovat
nevyfiltrované dynamické body, nachadzajice sa tesne nad plochou chodnika.

(a) : Mapa priechodnosti cesty.

(b) : Nespravne pridané body do mapy nachddzajtce sa pod cestou.

Obrazok 7.14: Priklad nesprdvne pridanych bodov do bodovej mapy - nespravne
pridané body zapric¢inuji nespravne vyhodnotenie oblasti cesty v strede obrazku
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7.1. Rozbor vysledkov analyzy priechodnosti

Pri redlnych testoch nenastal pripad, kde by bola pouzita poloha robota
ako propriocepcény senzor. V teréne, v ktorom sa s robotom jazdilo sa nena-
chadzali ziadne prepady a podobné prekizky. Rozhodol som sa tito metédu
analyzy otestovat v simuldcii v ramci simulatora Gazebo. Robot bol usadeny
na lietajucu platformu a cielova poloha bola zadanad na susednej lietajicej
platforme. Tieto platformy neboli spojené Ziadnym povrchom a cesta me-
dzi nimi neexistovala. Robot sa k cielovej polohe snazil dostat, avsak po
vyhodnoteni priestoru medzi platformami pomocou svojej polohy na priestor
nepriechodny, sa robot spravne zastavil a vyhodnotil, Zze cesta neexistuje.
Tento test je zobrazeny na obrazku |7.15

(a) : Testovacie platformy.

(b) : Mapa priechodnosti.

Obrazok 7.15: Test propriocepnej analyzy na zaklade polohy robota - fialovou
farbou s oznacené nepriechodné bunky, ktoré boli vyhodnotené na zaklade polohy
robota. Zelenou farbou je oznacend trajektoria po ktorej sa robot pohyboval pri
hladani cesty k cielu, ktory je oznaceny svetlo modrou farbou.
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Tento navigaény systém bol schopny bezat v redlnom case. Pri jazdach v
okoli budovy NTK trvalo spracovanie bodovej mapy a vyhodnotenie priechod-
nosti v priemere 546.669 ms. V najhorsom pripade tento proces trval 818.842
ms. Hladanie cesty v mape priechodnosti trvalo v priemere 287.303 ms a v
najhorsom pripade 547.014 ms. Hladanie cesty bolo obmedzené na frekvenciu
2 Hz s cielom poskytnutia ¢o najvicsieho vypocetného vykonu pre metédu
ICP SLAM. Frekvencie preposielania dolezitych sprav medzi uzlami v rdmci
ROS st zobrazené v tabulke [7.4. Z ohladom na zvoleni maximélnu linedrnu
rychlost vpmae = 0.5 m-s~! a maximalnu rotaénu rychlost wyae = 0.3 rad-s~!
je rychlost hladania cesty a vyhodnotenia priechodnosti dostato¢na. Robot
medzi kazdou aktualizdciou urazi vzdialenost priblizne 0.25 m.

typ spravy a kanél priemernd frekvencia
aktualizacia mapy z ICP SLAM /map 0.65 Hz
lokalizacia polohy /icp_odom 6.5 Hz
najdend cesta v mape /path 14 Hz
pozadované rychlosti /cmd_vel 19.8 Hz

Tabulka 7.4: Frekvencie s ktorymi boli preposielané spravy medzi uzlami.
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Kapitola 8

Zaver

Téato bakalarska préca obsahuje prehlad pouzivanych technik SLAM a analyzy
priechodnosti terénu. Hlavnym zédmerom tejto prace bolo implementovat me-
tédu analyzy priechodnosti terénu, na zaklade ktorej by mohol byt postaveny
naviga¢ny systém urceny pre robota HUSKY A200. Navigaény systém pre
robota HUSKY A200 je postaveny na implementécii ICP SLAM v ramci
ROS balicka norlab__icp_ mapper. Tento algoritmus poskytuje bodovi mapu
prostredia spolu s aktudlnou polohou robota v danom prostredi.

Ako nadstavbu som implementoval systém, ktory bodovii mapu spracuje
na mapu priechodnosti pomocou geometrickej analyzy priechodnosti. Tento
systém taktiez obsahuje moznost hladania cesty k zadanému cielu spolu s
generovanim pozadovanych rychlosti na sledovanie najdenej cesty. Kombina-
ciou méjho systému a SLAM metddy z balicka norlab_icp_ mapper vznikol
navigacny systém, ktory je schopny navigovat robota k cielu v neznamom
teréne pomocou odometrie, LIDAR senzora a GNSS senzora. Tento systém
bol otestovany v simulécii a v redlnych podmienkach.

Pri analyze priechodnosti som natrafil na urcité typy prekazok, ktoré boli
nespravne vyhodnotené ako priechodné popripade nepriechodné. Dosiahnut
presnejsiu reprezentaciu prostredia bodovou mapou by bolo mozné pouzitim
inercidlnej meracej jednotky, ktora poskytuje presnejsi odhad polohy oproti
odometrii, pocitanej z kolies vozidla. Presnejsia reprezentacia prostredia
bodovou mapou by vylepsila presnost klasifikdcie buniek mapy priechodnosti.
Systém by bol taktiez vhodnejsi pre robota s vyssie postavenym podvozkom,
popripade pre pasového robota. Takyto robot by bol schopny prekonavat
by mi umoznilo zvacsit limit rozptylu v bunkach mapy priechodnosti, ¢o by
naopak zmensilo vplyv Sumu v bodovej mape a zvysila by sa tak presnost
analyzy priechodnosti.

Hlavny ciel prace povazujem za splneny, kedze boli v ramci experimen-
tov vykonané dve jazdy v redlnom prostredi, pri ktorych sa robot dokazal
dostavit do zadanej cielovej polohy. V ramci prace bol taktiez neplanovane
rieSeny problém odstranovania dynamickych bodov z generovanej mapy. V
priebehu prace som za tcelom robustnejsiecho odstranovania dynamickych
bodov upravil ICP SLAM z bali¢ka norlab_icp_mapper a implementoval
filter bodového mraku zalozeného na najblizsich susedoch. Tieto zmeny boli
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uspesne otestované a vylepsili povodné odstranovanie dynamickych bodov na
ukor orezdvania prekazok v bodovej mape.

Ako pokracovanie prace sa ponuka pouzit viaceré geometrické deskriptory,
ako napriklad norméaly bodov voé¢i povrchu, na robustnejsiu analyzu prie-
chodnosti terénu. Do systému by taktiez mohla byt implementovana analyza
priechodnosti pomocou stereo kamery, ¢o by mohlo do urcitej miery poméct
s chybnymi meraniami LIDAR senzora, ktoré nastdvaji najmé na vegetécii
nachadzajicej sa v prostredi.
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