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ABSTRAKT

SLOVENSKA TECHNICKA UNIVERZITA V BRATISLAVE
FAKULTA ELEKTROTECHNIKY A INFORMATIKY

Studijny program: Robotika a kybernetika

Autor: Tomas Nyiri

Diplomova préaca: Porovnanie SLAM algoritmov s vyuzitim
ROS

Veduci zaverecnej prace: Ing. Martin Dekan, PhD.

Konzultant:

Miesto a rok predlozenia prace: Bratislava 2023

Této praca sa zaoberd porovnanim algoritmov SLAM s vyuzitim systému ROS.
SLAM su dolezité stcasti robotiky, umoznujice robotom vytvarat mapu prostredia
asucasne sa vnej lokalizovat. Cielom tejto prace je analyzovat dostupné SLAM
algoritmy a porovnat’ ich v testoch ako presnost’ tvorby mapy, robustnosti vo¢i chybam
a velkosti vypoctového vykonu. Experimenty budi vykonané v odlisnych testovacich
scenaroch sroznou dynamikou robota. Vysledky naSej prace budi prezentované
S dorazom na vyhody a nevyhody jednotlivych SLAM algoritmov, priCcom na zéklade
nadobudnutych vysledkov bude mozné dalej odporucit vyber vhodného SLAM
algoritmu. LepSie objasnime pracu so SLAM algoritmy v syst¢tme ROS a dodédme

prehl'ad o ich vyuZiteI'nosti pre rozne aplikacie.

Kracové slova: ROS1, GMapping, Google Cartographer, SlamToolbox, HectorSlam,
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The Master thesis focuses on the issue of comparing SLAM algorithms using the
ROS system. SLAM (Simultaneous Localization and Mapping) is an important aspect
of robotics that allows robots to create a map of the environment while simultaneously
localizing themselves within it. The aim of this work is to analyze available SLAM
algorithms and compare them in tests such as map creation accuracy, robustness against
errors, and computational performance. The experiments will be conducted in various
testing scenarios with different robot dynamics. The results of our work will be
presented, highlighting the advantages and disadvantages of each SLAM algorithm.
Based on the acquired results, it will be possible to make recommendations for selecting
a suitable SLAM algorithm. We will provide a better understanding of working with
SLAM algorithms in the ROS system and provide an overview of their applicability for

various applications.
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Zoznam pouZzitych skratiek

ROS  Robot Operating System

SLAM Simultaneous Localization And Mapping
GPS Globalny Lokaliza¢ny systém

LIiDAR Light Detection And Ranging
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Uvod

Simultanna lokalizacia a mapovanie v skratke SLAM, je klIi¢ova technologia
v oblasti robotiky a autonémnych systémov, ktora umoziuje autonomnym vozidlam
alebo robotom navigovat a mapovat nezname okolie, Vktorom sa nachadzaji
v redlnom c¢ase. Robot Operating System Vv skratke ROS, je popularna open-source
platforma, ktora ma Siroké vyuzitie v oblasti robotiky na vyvoj a prototypovanie novych
robotickych systémov. S narastajicim dopytom po autondémnych vozidlach, dronoch
a mobilnych robotoch nasadenych v roznych aplikdciach sa zvySuje potreba pre
presnejsie algoritmy SLAM, ktoré je mozné integrovat’ v systéme ROS.

Algoritmy SLAM st navrhnuté pre mobilné vozidla a roboty, ktoré vyzaduja
znalost’ odhadu svojej pozicie (polohy a orientacie) a stcasne dokdzu skonStruovat’
mapu prostredia. Aktualne existuje mnoho typov SLAM algoritmov, pricom kazdy
zZnich ma svoje slabé asilné stranky. Tieto algoritmy sa liSia v prvom rade
V reprezentacii mapy, ateda ¢i vytvaraji 2D alebo 3D mapu, nasledne ich mozeme
odlisit’” napriklad pomocou extrakcii ¢it. Vol'ba toho spravneho SLAM algoritmu je
naro¢na a zalezi v akom prostredi sa bude jeho aplikacia vyuzivat, preto treba dokladne
zvazit' faktory akymi su presnost’ algoritmu, vypoctova naro¢nost’, odolnost’ vo¢i Sumu
dostavanych zo senzorov a vykon algoritmu v realnom case.

V tejto praci sa budeme snazit’ objektivne ohodnotit’ rozne typy 2D SLAM
algoritmov s implementaciou v systtme ROS ako podkladovej platformy. Hlavnym
cielom je poskytnit’ komplexnu analyzu najmenej troch SLAM algoritmov v réznych
scenaroch. Zameriame sa na SLAM algoritmy, ktoré¢ je mozné¢ implementovat do
systtmu ROS asit pouzivané v komunite robotiky, ako napriklad: Gmapping,
Cartographer a HectorSLam.

Nasa praca bude organizovana do nasledujucich $iestich bodov. V prvom bode si
podrobnejsie rozdelime a opiSeme jednotlivé SLAM algoritmy. Pokusime sa zvyraznit
ich kl'icové vlastnosti a vyuzitie v jednotlivych aplikaciach.

V druhom bode opiseme syst¢ém ROS ajeho najdolezitejsie casti, ktoré je
nevyhnutné poznat' z dovodu implementacie SLAM algoritmov do tohto prostredia.
Popri tom si priblizime hardvér, ktory bol pouzity pri ziskavani dat potrebnych na
tvorbu mapy. Takisto si vyzdvihneme jeho vyhody a nevyhody, a priblizime technické

Specifikécie jednotlivych komponentov.



Dalsia &ast’ bude zahfiat’ detaily o experimentalnom zbere dat a hodnotiacich metrikach
pouzitych na porovnanie vykonu réznych SLAM algoritmov. PopiSeme r6zne scenare,
v ktorych sme SLAM algoritmy testovali, vratane roznych trajektorii pohybu
a odlisnych vnutornych miestnosti, ktoré su zlozité pre mapovanie.

Nasledne predstavime vysledky kazdého testovacieho scenara, ktorym sme sa
snazili overit funkcnost' réznych SLAM algoritmov. Predstavime si kvantitativne
metriky akymi su presnost’ odhadu pozicie a presnost mapovania, ako aj kvalitativne
metriky akymi st odolnost’ vo¢i Sumu zo senzorov a schopnost’ ich spracovavat, no
taktiez zvladnutie mapovania dynamického prostredia. Rovnako budeme diskutovat
osilnych strankach a obmedzeniach jednotlivych SLAM algoritmov vdaka
dosiahnutym vysledkom.

Nakoniec pracu uzavrieme zhrnutim naSich zisteni a vynesieme kli¢ové
poznatky ziskané z hodnotenia algoritmov SLAM v systéme ROS, pricom pevne
verime, ze nasa Stadia prinesie cenné poznatky v oblasti robotiky a autonomnych

systémov.



1 Charakteristika algoritmov SLAM

Simultanna lokalizacia a mapovanie je viacero spojenych algoritmov
umoziujuce dronom alebo mobilnym robotom tvorit mapu z neznameho prostredia
anasledne sa vediet' lokalizovat' na vytvorenej mape. Pomocou tychto algoritmov
vieme vytvorené mapy vyuzit' na vykonanie roznorodych uloh, pre priklad si moézeme
uviest’ naplanovanie trajektorie pomedzi prekazky.

SLAM algoritmy su jednym z hlavnych prvkov v mobilnej robotike, pomocou
ktorych sa dava robotovi znalost’ o jeho aktualnej polohe a d’alSom kroku v akomkol'vek
prostredi, bez akéhokol'vek externého zasahu, aby sa mobilny robot vedel svojpomocne
navigovat’ v priestore. Cielom je dosiahnut’ taky stav, aby sa mobilné roboty vedeli
bezpetne, bez kolizie orientovat’ a pohybovat v prostredi. SLAM je v kone¢nom
dosledku podriadeny datam, ktoré dostava zo senzorov. Ak budeme zo senzorov
dostavat’ prili§ zaSumené a nepresné data, vyslednd mapa alebo lokalizacia nebudu
dostato¢ne redlne opisovat’ prostredie @ moze prist’ k neziadanym situaciam ako moze
byt kolizia s prekazkou alebo nepresne zostrojena mapa.

Dnes sa SLAM vyuziva vroznych aplikaciach a prostrediach interiérovych
alebo exteriérovych. SLAM vie spracovavat’ tdaje z 3D a 2D snimacov a tvorit’ z nich
prislusné mapy prostredia avSak, my VvnaSej praci sa zameriame na SLAM-y
zaoberajuce sa 2D mapovanim vo vnitornom priestore.

V interiérovych aplikaciach sa mobilné zariadenia vedia lokalizovat’ za pomoci
odometrie, externych kamier, WIFI alebo iBeacon, nésledne sa lokalizovat’ a prestivat
v prostredi bez kolizie. AvSak, v externych aplikdcidch sa mobilné zariadenia musia
spolahntt’ na GPS signal, ktory nemusi byt vzdy presny na lokalizaciu, a preto vedia
vyuzit' taktieZz vizudlne snimace pre reaktivnu navigaciu, pre dosiahnutie presne
pozadovanych suradnic. V nasej praci vyuzijeme pre lokalizovanie data z odometrie,
prostrednictvom ktorych bude algoritmus vediet’ lokalizovat’ robota.

Pre tvorbu mapy za pomoci SLAM algoritmov sa vyuZzivaji 2D alebo 3D
snimace nazyvajuce sa Light Detection And Ranging v skratke LIiDAR. Ich velkou
nevyhodou st oblasti, ktoré zle odrazaji svetlo, kvoli comu ich dany snima¢ nevie
spracovat’, pretoze nezachyti prekazku. Typickym prikladom moéze byt dlhé chodba bez

vyznacenych rohov so sklenenymi prvkami, priCom LIDAR moéze odignorovat



spracovanie tychto sklenych prvkov. Ako sme uz spomenuli, my v nasej praci budeme
vyuzivat’ 2D LIiDAR od znacky HOKUYO.

V buducnosti sa o¢akava, ze SLAM algoritmy budl zohravat’ eSte vacsiu ulohu
Vv novych oblastiach, ako su inteligentné mesta, inteligentné domy a rozne aplikécie
Internetu veci (IoT), pretoze SLAM mo6ze umoznit’ autonomnym vozidlam navigovat’ sa
Vv zlozitych mestskych prostrediach, a pritom zabezpecit' sluzby zalozené na lokalite v
aplikaciach IoT. Avsak, stale existuje niekol’ko vyziev v tejto oblasti, ako je presnost’,
odolnost’ vo¢i chybam a vykon v redlnom case. Tieto problémy je potrebné riesit’ pre
d’alsi pokrok v tejto oblasti. SLAM je zakladnou technoldgiou, ktora umoziuje robotom
a autondmnym systémom vnimat a navigovat sa cez prostredie v redlnom cCase
a aplikacie, pricom vyuzitie tychto algoritmov v aplikdcidch sa neustale rozSiruje

a postupom c¢asu bude len narastat’.

1.1 SLAM

Hlavna $truktira SLAM-u zobrazena na Obr. 1 nam stvariiuje premenné, ktoré
st potrebné pre vytvorenie mapy. Na to aby vedel robot odhadnit’ svoju poziciu na
mape a vytvorit' samotnii mapu z neznameho prostredia, je potrebné iterativnym

spdsobom odhadovat’ premenné Xt a m.

Obr. 1 Grafickd Struktira SLAM [28]

Nasledne si rozoberieme vSetky premenné, ktoré sa nachadzajt na Obr. 1:

"X
" Ut
= 7
= m



Premenna ut reprezentuje relativny pohyb v Case, pricom ¢asové okno je zobrazené
V rozmedzi t-1 az t+1, dany proces mézeme nazvat’ odometriou. Odometriu ziskavame
zo snimacov, ktoré st napojené priamo na kolesa mobilného robota, alebo na rotor
motora, kde pomocou po¢tu impulzov obdrzanych z optického rota¢ného kodera vieme
zistit, 0 aky tsek sa zariadenie pohlo a 0 aky uhol natocilo.

Premenna x; reprezentuje odhad aktudlnych pozicii robota v Case, pricom index t
nam udava Cas danej polohy robota. Jednotlivé polohy maju medzi sebou vzt'ahy, ktoré
na seba nadvdzuju, ateda v Case vytvaraju pole stradnic, po ktorych sa robot
pohyboval.

Premennad z; reprezentuje meranie bodov z vizualnych snimacov, V nasom
pripade to bude z LIDAR-u. Data medzi z: a Xt musia byt medzi sebou nadviazané, aby
sme vedeli spravne uréit’ meranie z LIDAR-U s aktualnou polohou robota.

Samotnd premennd M reprezentuje vytvoreni mapu z nameranych
a poskytnutych bodov z premennej zi, ktora je nasledne naviazana na polohu robota,

a teda premennu xt.[28]

1.2 Rozdelenie SLAM metod

V tejto kapitole podrobnejsie opiseme typy SLAM algoritmov, ktoré su aktivne
pouzivané a zostavuju aktivnu oblast vyskumu, pricom niektoré z nich moZno

povazovat’ aj ako kombinéciu viacerych systémov zaroven.

1.2.1 Graf SLAM

Je SLAM metoda zaloZzena na grafe, pomocou ktorej sa tvori zjednoduSeny
problém odhadu abstrahovanim dat zo senzorov. Nasledne su data zo senzorov
nahradené uzlami na grafe, ktoré¢ je mozné predpokladat’ za ,,virtualne merania.*

Na obrazku Obr. 2 mame zobrazené dva uzly Xi aXj spojené hranou zjj.
Z relativnej polohy tychto dvoch uzlov je mozné vypocitat oakdvané meranie zij.
Chyba, ktort predstavuje eij, zavisi od posunu medzi oCakavanym a skuto¢nym
meranim, ktoré mozu skreslovat’ snimace asenzory. Vysledok merania plne

charakterizuje svoju chybu ej; a informac¢nt maticu Qij, ktora zodpoveda za jej presnost’.



Obr. 2 Graf SLAM

Pre vytvorenie kompletnej mapy na baze Graf SLAM-u, je potrebné najst
a pospajat’ vSetky konzistentné uzly. Uzly v sebe nesu data o polohe robota a data
z LIDAR-U. Jednotlivé uzly sa medzi sebou spajaji tzv. hranami, ktoré popisuju
vzajomnu polohu medzi uzlami v ¢ase. Ak sa budu spgjat’ iba tie uzly, ktoré na seba
nadvizuju a dané uzly budi mat’ konzistentné merania, budeme minimalizovat’ tvorbu
chyb na minimum ¢im sa vyhneme pripadnym nedostatkom pri tvoreni mapy. Prave z
hl'adiska presnosti Grafovych SLAM-ov, patria aktualne k najmodernej$im algoritmom
pre tvorbu mapy.

B I R L TS a

1 i~ R :

Obr. 3 Vizualizdacia Graf SLAM-u

Na to aby sme dostali ¢o najpresnejs$i odhad mapy za pomoci odometrie a dat
z dial’kového laseru, je potrebné optimalizovat’ rozlozenie uzlov. Najskor je potrebné si

definovat’ funkciu ejj(xi,x;).

e (%0 x;) = 25 — 24 (%0, ;) 1



Funkcia vyobrazena na rovnici 1 nam vravi o celkovej chybe medzi z;; a 2;; a
jej vzajomné prepojenie si mdzeme vSimnut' na Obr. 2. Pravdivost’ tvorenej mapy sa
zvitSuje, pokial’ Stvorcova chyba medzi parametrami z;; a 2;; klesa, a teda optimalne

rieSenie je mozné najst’ pomocou aproximacnej metddy najmensich Stvorcov. [24]

1.2.2 Vizualny SLAM
Vizualny SLAM pracuje sdatami zkamery alebo inych vizualnych 3D

senzorov. Pricom tieto data zo senzorov vyuziva na vykonavanie funkcii lokalizacie
a mapovania. VacSina vizudlnych systémov SLAM funguju na rovnakom principe.
Sleduju body cez série snimok zkamery a pomocou triangulacie ich 3D polohy
pouZivaju tieto informécie na aproximaciu kamery. Na rozdiel od inych SLAM-ov,
vizualny SLAM vie pracovat’ iba s jednou 3D kamerou. Chyby a nezrovnalosti medzi
skutonymi a zaznamenanymi bodmi si beznym problémom vsetkych vizudlnych
systtmov SLAM. Tieto problémy sa daju eliminovat’ na algoritmickej rovine, ato
obmedzenim Sumu. Kedze SLAM musi pracovat’ v redlnom case, udaje o polohe a
mapové Udaje sa Casto aktualizuji nezévisle od seba, aby sa zrychlilo spracovanie pred
kone¢nym spojenim.

“Where am | 2"

“What is around me?”

Obr. 4 Vizualny SLAM

Z komer¢ného hladiska je vizudlny SLAM stile v ranom $tadiu vyvoja. Hoci ma
v mnohych bodoch vel’ky potencial, tieto algoritmy maja pred sebou este dlha cestu.
Vzhl'adom na to, budu hrat’ vel’ka a vyznamnu tlohu aplikacie rozsirenej reality, kde sa
bude vizudlny SLAM vyuzivat’, pretoze zatial’ iba vizudlna technolégia SLAM modze
poskytnut’ dant uroven presnosti, pokial’ ide o mapovanie fyzického okolia z kamery,
ktoré je potrebné na presné premietanie virtudlnych obrazov do skuto¢ného sveta,

a mozno aj opacne.



1.2.3 FastSLAM

FastSLAM algoritmy vieme rozdelit’ na dve triedy. FastSLAM 1.0, ktory je
zastaralejsi, a zéroven jednoduchsi na implementéciu a pouzitie, a FastSLAM 2.0, ktory
je sice novsi, ale jeho implementacia je naro¢nejsia oproti predoslej verzii.

Avsak, obe verzie FastSLAM tvoria drahu pomocou filtra ¢astic, podobne ako to
robia aj iné SLAM algoritmy v mobilnej robotike. Casticovy filter ma ti vyhodu, Ze aj
pri dlhej ceste mobilného robota, mnozstvo vypoctov potrebnych pre kazdy jeden
prirastok, zostava konsStantné. Ked’ze FastSLAM je nizko rozmerny, kazdy rozsireny
Kalmanov filter odhaduje jeden orientacny uzol, ¢oho vysledkom je, ze kazdy takyto
uzol mé jedineény Kalmanov filter, priom celkovo budid existovat jedinecné
Kalmanove filtre pre kazdy objekt mapy a pre kazdy orientacny bod.

Ak by sme FastSLAM mali zapisat’ do rovnice, vyzerala by nasledovne:

ST = (s Wl Xl o0 v Zie) 2

kde m oznacuje index jednotlivej vzorky, s je odhad drahy a p, Y3, st stredna
hodnota a rozptyl Gaussovej hodnoty reprezentujuci n-ti polohu prvku, pricom vsetky
tieto premenné tvoria spolu Casticu S, ktorych je v celkom m, v priestore mapovanom
pomocou FastSLAM-u. FastSLAM v sebe zahfiia trojkrokovy filter pre odfiltrovanie zle

mapovanych suradnic a optimalnejSie zostrojenie mapy. Kroky su nasledujice :

= Vzorkovanie . FastSLAM pouziva na najdenie novej pozicie predchadzajucu
poziciu, pricom ich méZeme oznacit’ ako s; pre novu poziciu a s;_1 pre

predchédzajicu poziciu robota.

St ~p(selsiy, ue) 3

Rovnica 3 popisuje odhad polohy robota v ¢ase t-1, ktory sa nachadza v m-tej
mriezke mapy, pricom vysledok sa prida k docasnej sade dat, spolu s drdhou
z predchadzajucich poloh. Tato operacia si vyzaduje nezavisly Cas od velkosti
mapy. Tento krok je graficky zndzorneny na obrdzku niZsie, pricom ilustruje
supravu roznych poloh z jednej pociatocnej polohy.
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Obr. 5 Grafické zndazornenie kroku je vo FastSLAM

Vézenie vzoriek. V tomto kroku je potrebné aktualizovat' priestor voci
orientatnym odhadom zdat dostavanych zo senzorov. Taktiez, znova je
potrebné vediet strednid hodnotu arozptyl Gaussovej hodnoty oproti
orientanym bodom. Podla daného rozptylu dostane kazda Ccastica svoju
hodnotu, tkz. vahu. Rozdelenie vah je dané, ako je Castica presna s poziciou
robota.

Grafické preukdzanie funkcnosti si zobrazime na obrazku nizSie, kde si
modzeme vSimnut tri paralelné grafy. Na prvom z nich vidime porovnanie ¢astic
medzi navrhom a cielom, kam by sa mal mobilny robot posunat. V druhom
grafe vidime jednotlivé vzorky z merania av poslednom grafe si mozeme

v§imnut’ ich vahu, ktort sme vypocitali pomocou rozptylu Gaussovej hodnoty.

Samples from
proposal distribution
Weighted samples || |I| I.“HII““IJ“M I |

Obr. 6 FastSLAM odhad pozorovaného orientacného bodu




Kroky 1 a2 sa opakuju m-krat, a ich rezultat je docasny sibor M cCastic obsahujtcich

jednotlivé merania a polohy robota v Case.

1.3

Prevzorkovanie. Pocas prvych dvoch krokov sa moze udiat, ze sa v do¢asnom
stibore objavia vzorky, ktoré nezodpovedaji presnym udajom a obsahuju
zaSumené, alebo nie presné tdaje o polohe robota. Nasledne je potrebné tieto
chybové castice prevzorkovavat, aby nedoSlo ku kolapsu algoritmu, atym
padom k zle namapovanému okoliu. Pri prevzorkovani dochadza k stavu, kedy
systém vyberd z docCasnych suborov N castic, pomocou ktorych sa snazi
vyskladat’” novy systém. Volba novych Castic spociva v ich vahe z druhého
kroku, takze ¢im vysSia je vaha Castice, tym lepsi by mal byt odhad presnosti
robota. Dané tdaje o odhadovanej polohe sa moézu vytahovat opakovane pre
znovu pretvorenie systému, aby sme mohli dostat’ lep$i systém a nezostali

V jednej mnozine bodov.[26] [27]

Kalmanov filter

Kalmanov filter je rekurzivny algoritmus, pomocou ktorého odhadujeme stav

systému na zéklade viacerych merani. Je znane pouZivany v r6znych oblastiach, akymi

mdzu byt automatizacia, rézne ekonomické a grafické aplikdcie. Stav systému je

reprezentovany vektorom oznacujucim x, ktory obsahuje premenné opisujuce spravanie

stavov systému a merania su reprezentované vektormi. Nasleduje stavova rovnica

Kalmanovho filtra :

Xier1 = FrapXe + qx

4

kde gk je procesny Sum, xx nam udava stav v prechodovej matice oznacenej ako

Fike aindex kudava postupnost’ v Case. Nasledne si musime definovat’ rovnicu

S ndzvom rovnica pozorovani:

Yk = Hpxp + 1y
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kde r¢ taktiez udava Sum, avsSak, je rozdielny ako v rovnici ¢. 4. Hk nam
reprezentuje maticu pozorovani a Xk stav prechodovej matice. Y je pozorovanie a index
k udava ¢as, v ktorom bolo pozorovanie vykonavané.

Avsak, zakladnym problémom pri Kalmanovom filtri, je vyrieSenie oboch rovnic
stcasne, pricom treba zapocitat’ vSetky pozorované udaje z vektorov yk, aby sme
dokazali odhadnut’ stred minimalnej kvadratickej odchylky pre kazdy stav v cCase.
Kalmanov filter pracuje v opakovatelnej slucke, vykonavajicej dva body. Prvy bod
vypocitava predikcie a kovariancie chyby adruhy bod sa nazyva aktualizicia
pozorovania, pricom v danom kroku sa koriguje odhad systému ziskany v prvom kroku,

na zaklade nadobudnutych pozorovani z vektoru yk. Prvy bod vyzera nasledovne :

X = Fg—1Xk-1

- _ T
P = Fk—1Pr-1F -1Qk-1

7

Po vypocitani prvého bodu pokra¢ujeme zadefinovanim rovnic pre korekciu

odhadu:

Ky = Py H [Hi P HY + R ] ™

8
X = X +Ki (Vi — Hiexy)
9
Py = (I = K Hi) Py
10

Ak algoritmus vypocita aj druhy krok vracia sa naspédt’ do kroku, 1 S novymi

hodnotami, pricom ¢asovy vektor k uz bude posunuty v ¢ase o k+1.[15]

1.3.1 RozSireny Kalmanov filter (EKF)

Hlavnym prinosom rozSireného Kalmanového filtra je pocitanie nelinearnych
systémov. Ak takyto systém chceme odhadovat, musime pouzit’ rozSireny Kalmanov
filter, pretoze nie je mozné nelinearny systém odhadnit klasickym Kalmanovym
filtrom.

X = F(xp—1, up )R

11
11



X = X K (Ve — h(xi))
12

Vyniesli sme iba rovnice, v ktorych sa lisia KF a EKF. V tychto rovniciach Ky
reprezentuje Kalmanov zisk, h(xk) reprezentuje nelinearnu funkciu opisujucu vztah
medzi stavom a meranim systému. Hk je matica merania, Rk reprezentuje chybu modelu
v Case.[2]

EKF, rovnako ako KF, opakuje kroky predikcie a aktualizacie pre kazdy ¢asovy
krok. Celkovo rozsireny Kalmanov filter je robustny algoritmus pre odhad stavu
V nelinearnych modeloch a systémoch s Gaussovym Sumom. AvsSak, taktiez ma
obmedzenia, ako napriklad, Ze EKF potrebuje znalost' odhadu pociatoéného stavu

systému.[15]

1.4 Lokalizacia

Mobilné roboty alebo mobilné vozidla vieme rozdelit’ podla stupiia autonémie.
Pozndme vozidla, ktoré nedisponuju ziadnym stupfiom autondémie, ateda st priamo
ovladané operatorom. Takéto vozidla nepotrebuju mat’ znalost’ lokalizacie. Dalsi druh
st semi-autondémne vozidla, ktoré vie stale ovladat’ operator, ale taktiez mozu prejst’ do
autonomneho modu. Vozidld snajvy$§im stupfiom autondmie sa uZz samostatne
rozhoduju o svojom nasledujucom kroku a vyhybani sa prekazkam. Takéto vozidla uz
musia mat’ znalost’ svojej polohy v priestore. V nasledujicich kapitolach si predstavime
niekol’ko lokalizaénych metdd, medzi ktoré mozeme zaradit' lokalizaciu z odometrie,
z GPS alebo vizualnu lokalizaciu, kedy sa mobilny robot vie lokalizovat’ na zaklade
kamery. Kazda z danych metéd ma svoje vyhody, ale aj nedostatky, ktoré treba

dosledne zvazit pri ich vybere pre zvolenu aplikaciu.[1]

1.4.1 Relativna lokalizacia

Relativna lokalizacia je proces, kedy mobilny robot uruje svoju polohu, na
zaklade svojej predchadzajicej polohy. K jej vypoctu sa vyuzivaji senzory, ako IMU
alebo odometria. Cim presnejsie senzory budu, tym presnejia bude aktudlna poloha
robota. Relativna lokalizacia je pomerne citliva na chyby a nepresnosti, kedze

jednotlivé polohy na seba priamo nadvézuju.[1]
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1.4.2 Absolutna lokalizacia

Pri absolutnej lokalizacii sa proces lokalizovania robota urcuje vzhl'adom na
uréené pevné body v prostredi. Vyuzivaju sa na to technoldgie, ako GPS alebo kamery.
Absolutna lokalizacia je V priebehu casu, ako relativna lokalizacia, ale v praxi je
najlepSie skombinovat’ obe tieto lokalizacie, anavysit tym ich presnost

a spolahlivost’.[1] [12]

1.5 Rozdiel medzi online a offline SLAM-om

Online a offline SLAM su dva rozne pristupy k rieSeniu problému SLAM. Je tu
rozdielny pristup K lokalizacii robota, a zaroven aj k tvorbe mapy. Hlavnymi rozdielmi
su aktualizacia mapy, spracovanie dat, pamét'ova naro¢nost’ tychto rieSeni, robustnost’
voci chybam a implementacia.

Hlavnym rozdielom je, Ze online SLAM spracovava vsetky data v redlnom case,
zatial ¢o offline SLAM ¢ita uz namerané data ulozené z datového suboru,
ktoré nasledne spracovava a vytara z nich mapu.

Dalsim rozdielnym pristupom je aktualizacia mapy, v online SLAMe sa mapa
aktualizuje kontinudlne s prichodom novych dat. Mapa je takmer okamzZite
aktualizovana o nové informécie z r6znych senzorov, snimacov a nasledne prebieha aj
lokalizacia robota. V offline SLAM-e sa mapa prostredia zobrazi az po ukonceni celého
pohybu robota a ziskani vSetkych dat zo senzorov. Ked'Ze nie je potrebna okamzita
lokalizécie, tieto algoritmy pracujl trochu inym spdsobom.

Online SLAM je naro¢nejsi na vypoctovy vykon z dovodu, ze spracovava vsetky
data zo senzorov a aktualizuje mapu Vv realnom case. Naopak, pri offline SLAM-e
obmedzenie na Casovu naro¢nost nemame, ked’ze data sa nacitavaju z datového suboru.
Z toho principu vyplyva aj, ze offline SLAM je narocnejsi na viacSiu pamitovu
kapacitu, pretoZze mnozstvo dat zo senzorov sa uklada pocas celého behu robota. To
moze vyzadovat’ znacnu Cast’ pamadte, hlavne pri vacsich objektoch. Online SLAM, kde
sa mapa aktualizuje postupne, nevyzaduje vel'ka pamét'ova kapacitu.

Online SLAM moéze byt nachylnejsi voci chybam, ked'Zze data sa spracovavaju
Vv realnom case, ich odfiltrovanie nie je v niektorych pripadoch hned’ mozné a chybné
data takto moZzu ovplyvnit’ vysledni mapu. Pri offline SLAM-e vieme viac zasiahnut’
vo¢i chybam, kedze sa mapa spracovava ako celok zo vsetkych nameranych dat.

Chybné data sa vedia kvalitnejsie odfiltrovat’ a tym docielit’ kvalitnej$i opis realneho

13



prostredia mapou s mensim poctom chyb. Takze offline SLAM je robustnejsi z pohl'adu
chybovosti.

Z hl'adiska celkovej implementacie je online SLAM naroc¢nejsi, ked’ze, vyzaduje
rychle spracovanie dat a aktualizaciu mapy v redlnom case. Ziskavanie dat zo senzorov
obcas vyzaduje d’alSie procesy, ktoré budu tieto data zbierat’ a odosielat’ ich do SLAMu.
Avsak, pri offline SLAMe je tento proces o nieco jednoduchsi z dovodu, ze data su
hromadne uloZené a len sa preposielaju do algoritmu pod spravnymi premennymi na ich
spracovanie.

Toto st najzdsadnejSie rozdiely medzi offline aonline SLAMom. Kazdy
Z tychto algoritmov ma svoje miesto vO vyvoji mobilnych aplikacii, je len potrebné

zvazit, pre ktort aplikaciu je lepsi offline SLAM a opacne. [23]

1.6  Problémy so simultannou lokaliziaciou a mapovanim

Pri 2D SLAM algoritmoch sa nachddzaju problémy, ktoré nie je vzdy mozné
vyriesit'. Predstavime si niektoré problémy, s ktorymi sa SLAM-y stretavaju.

Ako prvy problém si spomenieme chybajicu informéciu o vyske. Ked'ze 2D
SLAM pracuje iba v dvoch rozmeroch, neeviduje informaciu o vyske merania. Tento
problém obmedzuje meranie vo viacuroviiovych prostrediach amodze prist
K nespravnym vysledkom lokalizacie a mapovania takychto §truktur.

Neschopnost' rozpoznat' prekazky mimo roviny lasera. Kedze 2D SLAM
pracuje v jednej rovine, nemusi zachytit’ vSetky objekty, ktoré sa javia ako prekazky
pretoZe sa nachadzaju mimo roviny 2D lasera, ale zasahuju do trajektorie mobilného
robota. Tieto prekdzky vytvaraju chyby v mapovani a moéze prist ku kolizii. Dany
problém nie je chyba algoritmu avSak musime pocitat’ aj s takymto problémom.

Dal§im problémom je velka zavislost’ na senzoroch, ked’ze presnost 2D SLAM-
u priamo vychadza z presnosti senzorov. Ak su senzory nedostatocne presné, dochadza
k zbytocnym chybam v mapovani a lokalizacii robota v priestore. Okrem toho, senzory
moézu pomylit aj iné faktory ako osvetlenie, povrch (napriklad sklo ktoré LIDAR
nezaregistruje), alebo rovnaky rovinny LIDAR na druhom mobilnom robotovi.

Na zéklade coho moézeme prejst’ d’alSiemu problému a to sit vyzvy mapovania
a lokalizacie v dynamicky sa meniacom prostredi. V prostrediach, kde sa menia objekty
a pohybuji iné¢ mobilné roboty, mdéze byt komplikované sa lokalizovat' a mapovat’
prostredie, pretoze vSetky tieto objekty mozu zmenit’ tvar a Struktiru mapy, ¢o mdze

viest’ k nepresnosti pri jej tvorbe.
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Dalsim nedostatkom moze byt velka komplexnost’ prostredia. 2D SLAMy maju
problém pri mapovani priestorov, pri ktorych je tazké definovat’ priznaky a nadpojit’
jednotlivé mapy. Rozpravame sa o dlhych chodbach alebo o velkych otvorenych
miestnostiach. Dalej sa v danych miestnostiach mézu nachadzat’ objekty, ktoré sa

nezaznamenaju bud’ kvoli povrchu (sklo), alebo zle umiestnenému rovinnému senzoru.
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2 ROS

Robot Operating System v skratke ROS, je open-source softvér uréeny pre vyvoj
a testovanie rdznych typov robotov alebo mobilnych vozidiel a dronov. ROS poskytuje
uzivatelom rdézne balicky kniznice a silné ndstroje pre vyvoj tychto zariadeni. Tento
softvér sa pouziva v akademickych prostrediach, v priemysle avo vyskumnych
laboratoriach. ROS je zalozeny na balickovej Struktare, pricom jednotlivé balicky
vytvara samotnd komunita amedzi sebou si ich pomocou roéznych platforiem,
najcCastejSie platformou GitHub, zdiel'aji. Taktiez ma ROS vel'mi schopné nastroje na
vizualizaciu akou je Rviz, alebo simula¢ny nastroj Gazebo. Dnes uz evidujeme dve
verzie ROS, ato ROS1 a ROS2 pricom nasa praca sa bude dalej zaoberat' prvou

verziou tohto systému.[19]

2.1 ROS Node

ROS Node (uzol) je samostatny proces, ktory sa spusta v systéme ROS. Je
zakladnou jednotkou tohto systému a zabezpeCuje rdzne procesy, ako servisy,
publikovanie a odoberanie tém z topicov inych uzlov. Jeho vel’kou vyhodou je, Ze moze
byt implementovany v jazykoch C++ a Python.

Uzly m6zu zohravat’ rozne tGlohy v robotike akymi mozu byt’ zber a spracovanie
dat zo senzorov alebo riadenia pohybu robota, tvorenie map, komunikacia s inymi
syst¢tmami mimo ROSu a iné. Vd’aka velkej flexibilite syst¢ému ROS je mozné tieto
uzly rozne kombinovat’ a implementovat’, avsak, netreba zabudnit' na spustenie uzlu

"Master", inak sa tieto uzly nebudu navzajom vidiet'.[22]

2.2 ROS Topics

ROS topics je sposob, akym systémové uzly komunikuji medzi sebou, zvicsa
asynchronnym sposobom. Pracuju s principom "publisher-subscriber”, ¢ize jednotlivé
uzly vedia spravy posielané pomocou ros topicov bud’ zdielat’ (publisher), alebo
prijimat’ (subscriber). Samozrejme, jeden uzol vie aj prijimat’ aj zdiel'at’ spravy, je to len
na uzivatel'ovi ako si jednotlivy uzol nastavi.

Topics st jednym zhlavnych spdsobov, aky vyuzivaju ROS uzly na

komunikaciu medzi sebou a st sucastou SirSieho spektra komunikaénych modelov,
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ktoré nam systém ROS poskytuje. Dalsie komunika¢né rozhrania mézu byt’ napriklad

ROS sluzby alebo ROS akcie.[21]

2.3 Ros Messages

ROS Messages (spravy) su definicie datovych Struktar, ktoré pouzivaju uzly
v ramci komunika¢ného modelu ROS topics. Spravy su zékladnym sposobom, akym sa
data zdiel'aju medzi jednotlivymi uzlami.

Podstatné je, ze kazdy typ spravy je dopredu definovany. Definicia zahfna jeho
Struktaru alebo triedu, ktoré obsahuju jednotlivé polozky s réznymi datovymi typmi,
ako napriklad int, float, String alebo r6zne polia. Kazda z ros sprav ma vlastny ndzov,
¢im sa vie odlisit’ ich implementacia a vyuzitie v uzloch.

Definicia ROS sprav je nezavislda od programovacicho jazyka v uzle, atym
padom ndm zabezpecuje roznorodost’ uzlov v systéme ros. Tieto spravy su definované
Vv stiboroch s priponou .msg. Ak by sme vSak potrebovali zadefinovat’ vlastna spravu, je

mozné ju definovat’ v tychto siiboroch.

B V12StEr NN
\‘\

// Information
~ bout publish
7~ Subscribe to \.\'\: Ut publishers
#  Publicto topi N
topic name opicname ~ \\
M
) Request for topic message i
Publisher |§ Subscriber
Node y Ros topic ' : Node

Ros message Ros message

Obr. 7 ROS struktura systéemu [8]

Na Obr. 7 mézeme vidiet’ ilustraéné zobrazenie ako medzi sebou pracuju ros
uzly, ros spravy aros topicy, pricom tieto jednotlivé Casti zastreSuje hlavny uzol

S nazvom Ros master.[20]

2.4  Transofrmacny balik ,, TF“

Pre pracu s poziciou robota je potrebné si zadefinovat globdlnu suradnicovi

sustavu, v ROSe je oznaCovana ako ,map.“ Nasledne musime vytvorit lokalnu
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stradnicova sustavu, ktora bude predstavovat aktualnu polohu robota v globalne;j

suradnicovej sustave avSak musi mat’ zadefinované tri suradnice:

-0

Nasledne je potrebné vypocitat’ zavislost medzi jednotlivymi suradnicovymi
systémami, najCastejSie sa pouzivaju Eurelove uhly. Nasledne je mozné pomocou
rota¢nych a translaénych matic vypocitat’ posun robota v priestore.

Rotac¢né matice :

Rotacia okolo z-0vej 0si:

cosp —sinp 0 O
_|sing coso 0 O
R, =
#®=1 9 0 10
0 0 0 1
13
Rotacia okolo z-0vej 0si:
1 0 0 0
_ |0 cosp —sing O
Reo =1 sing cos@ 0
0 o0 0 1
14
Rotacia okolo y-ovej osi:
cosp 0 sing 0
R _ 0 1 0 0
P —sing 0 cosg 0
0 0 0 1
15

AvsSak pocitat natoCenia pomocou Eulerovych uhlov je vypoctovo velmi
narocné preto ROS prevazne pouziva kvaternidonovy opis. PriCom tvoria 4 rozmerni
normovanu algebru nad polom realnych c¢isel. O dané prepocty sa uz stard
transformacny balik ,tf;* ktory potrebuje mat’ jasne zadefinované ako jednotlivé

stiradnicové sustavy na seba vplyvaja. [17]
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Obr. 8 Zobrazenie transformacného baliku[9]

2.5 Balik mapServer

Bali¢ek mapServer je sucastou systému ROS, bol navrhnuty tak, aby sa vedel
jednoducho integrovat’ s inymi balickami ROS. Jeho hlavnou ulohou je umoznit
uzivatelovi ukladat’ vytvoreni mapu alebo nalitavat’ uz ulozenti mapu naspit’ do

prostredia ROS.

$ rosrun map server map saver -f <cesta k suboru>

Vyssie uvedeny prikaz nam sltzi pre ulozenie 2D mapy z prostredia ROS. Po
jeho zadani ndm mapServer ulozi dva subory, a to mapu vo formate .pgm a jej blizsiu

Specifikaciu vo formate .yaml. Tato Specifikacia mapy vyzera nasledovne :

image: testmap.png
resolution: 0.1

origin: [0.0, 0.0, 0.0]
occupied thresh: 0.65
free thresh: 0.196

negate: 0
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Vieme z nej vycitat' ndzov obrazku mapy, d’alej rozliSenie mapy ktoré nam
udava meter na pixel, takze vtomto pripade by nadm jeden pixel na obrazku
reprezentoval 10 cm v skuto¢nosti. Origin nam udava polohu I'avého dolného pixelu na
mape ako x,y, rotdcia, rotacia je udand v smere hodinovych ruciciek, pri¢om cislo 0
znamena bez rotacie. Occupied thresh nam hovori o pravdepodobnosti obsadenosti
a free_thresh zase o pravdepodobnosti voI'nych pixelov.

Tento bali¢ek bude pre nas nesmierne dolezity ked’ze potrebujeme vytvorené

mapy nad’alej spracovavat’ pre ich vyhodnotenie a porovnanie. [6]

2.6 Balik laser_scan_matcher

Balik laser scan matcher zabezpecCuje transformaciu medzi nehybnymi
suradnicovymi systémami. Je potrebné pouzit dany balicek ztoho dovodu, Ze nasa
praca nema vytvoreny udf model robota. Nad’alej budeme vyuzivat’ iba namerané data

z odometrie a robota. Nas transformaény strom bude vyzerat’ nasledovne :

Map->odom->base link->laser

My vieme, Ze transformaciu medzi odom->base 1ink budeme vypoclitavat,
ostatné transformacie nam zabezpedi tento uzol. Transformacia medzi mapou a
odometriou je volitelnd. Niektor¢ SLAM-y vedia dant transforméciu zabezpecit' a

niektoré nie.[7]
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3 Analyza SLAM metod

V nasledujtcej kapitole si objasnime vyber SLAM algoritmov, ktoré podrobime
testom a blizsie si kazdy z nich popiSeme. Zameriame sa na ich algoritmické vlastnosti,

ako st API jednotlivych balickov a ich zdkladné parametre.

3.1 Analyza aktuilnych 2D SLAM metéd

Pri analyze dostupnych SLAM algoritmovsme sa odrazili od zékladnych
poziadaviek, ktoré by mal spihat’ kazdy znich. Tieto poziadavky boli nasledujuce:
SLAM musi podporovat rovinny LIDAR, teda 2D LiDAR, ktory by mal byt
spustitelny v Vv systétme ROS1 a konkrétne na verzii Noetic. Nasledujuice SLAM

algoritmy spiiiali nase poziadavky podl'a dostupnych charakteristik:

Tabulka 1 Dostupné SLAM algoritmy

Nazov SLAM algoritmu Datum vydania (orientac¢ny) Podpora systému ROS

Google Cartographer 2016 Noetic
SlamToolbox 2019 Noetic
Gmapping 2006 Noetic
HectorSlam 2013 Noetic
SSA 2011 Noetic
FalkoLib 2016 -

FlirtLib 2015 -

Kazdy zo SLAM algoritmov wuvedenych Vtabulke sme sa pokusili
implementovat’ do syst¢tmu ROS, avSak, pri poslednych troch spominanych nas
zastavila ich nedostato¢nd dokumenticia, a teda vysledni implementdciu sme museli
prerusit. Nadalej budeme V praci sa budeme zaoberat' nasledujicimi algoritmam:
Google Cartographer, SlamToolbox, HectorSLam a ako najznamejsi SLAM algoritmus

sme zaradili aj Gmapping.[10]
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3.2 GMapping

GMapping je jeden z najznamejSich 2D SLAM algoritmov v systéme ROS 1.
Jeho implementacia do systému je uzivatel'sky dobre opisand. Pre spravne zostrojenie
mapy potrebuje data z dvoch senzorov, a to z laserového 2D skenera a data z odometrie.

Cely proces za¢ina odhadom prvej pozicie robota. Robot posle data z odometrie
a laserového dialkomeru a algoritmus ich spracuje do jednotlivych merani, ktoré
nasledne vyuzije pre aktualiziciu mapy. Mapa sa zobrazuje ako mriezka buniek
(pixelov), kde kazdy pixel zodpoved4d malej oblasti prostredia. Zalezi od rozliSenia
mapy, aké si zvolime. Pixely m6zu nadobudnit’ 3 rézne hodnoty: obsadeny, volny
a neznamy priestor.

Algoritmus GMapping vyuziva techniku filtrovania Castic, aby si udrzal prehl'ad
0 pozicii robota. Ako sme spominali uz pri podkapitole 1.2.3 FastSlam-e, algoritmus ma
viacero moznych poldh robota, ktoré vyplyvaju z dat. S plynicim ¢asom tvorby mapy
sa dostava do algoritmu viac dat a mapa sa stava presnejSou, rovnako aj odhad pozicie
sa stava presnejSim. To umoziuje robotovi sa UCinnejSie prechadzat prostredim
a dosiahnut’ tak svoj ciel’.

Odhad stavov robota ktoré vyuziva GMapping, vieme vyjadrit’ nasledovne :

p(x¢lzy.—1, Upp, m) = fP(xt|Zt—1,ut,m)P(xt—1|Z1:t—1,u1:t—1’m)dxt—1

16

kde x reprezentuje stav(pravdepodobnost’ mriezky), z reprezentuje senzorové
merania a u je pohyb robota. M reprezentuje mapu prostredia a t je index asu. Dal§im
krokom je aktualizacia, kedy sa pravdepodobnost stavu aktualizuje na zéaklade

senzorovych merani nasledovne:

p(zelxe, mM)p(x¢|21.4—1, Us.e, M)
p(ztlzl:t—ll ul:t' m)

p(xt |Zl:t' Uyt m) =

17

kde prvy ¢len v Citateli je pravdepodobnost’ zistenia senzorovych dat z aktudlne;j

pozicie a druhy ¢len nam udava predikciu stavu na zédklade minulych stavov. Menovatel’
je konStanta zabezpecujuca, ze pravdepodobnostné hodnoty stavov st normalizované.

Pri vypocte pravdepodobnostnych stavov sa dané kroky opakuji pre kazdé

meranie.
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Okrem mnozstva parametrov, ktoré je potrebné pred spustenim algoritmu
skontrolovat’, sa pozrieme na API ktoré nam tento bali¢ek ponuka. GMapping nam
odobera transforma¢ny topic v ktorom sa nachadzaji transformacie jednotlivych

stiradnicovych systémov robota a topic scan, ktory reprezentuje data z 2D LiDARu.[14]

3.3 Google Cartographer

Google Cartographer je univerzdlny SLAM algoritmus z dovodu, ze vie
spracovavat mapu ako v 2D, tak aj v 3D, zilezi od konfigura¢nych nastaveni.
Cartographer odobera 3 topicky pre data z vizualnych senzorov, ato scan, echoes
a points2. V nasej praci budeme vyuzivat’ topick scan v 2D. Topick echoes sa vyuziva
ako v 2D tak aj v 3D a zuzitkovavaju ho rota¢né lasery. Points2 je topick pre pointcloud
snimany napriklad z 3D kamery.

Senzory z robota vieme reprezentovat taktiez v dvoch rdznych topikoch, ato
imu (inercidlna meracia jednotka) alebo odom (odometria). Oba tieto odoberané topicky
sa musia vopred nastavit’, ¢i sa budi publikovat’ v 2D, alebo v 3D prostredi.

Google Cartographer vyuziva techniku scan matching, pomocou ktorej odhaduje
aktualnu polohu a orientdciu robota. Scan matching funguje na principe najlepsieho
nadpojenia aktualneho scanu na uz vytvoreni mapu pri extrahovanych priznakoch
z aktualne skenu a mapy. Nakoniec odhadne polohu robota.

2D mapa sa zobrazuje rovnako ako pri GMappingu kde pixel nadobuda tri
hodnoty, obsadeny prekazkou, vol'ny a neznamy.

Vytvorena mapa je aj nad’alej optimalizovand, aby sa minimalizovali chyby a
zlepSila presnost mapy. Tato minimalizacia prebieha technikou optimalizacie na

grafoch.
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Obr. 9 Schéma zavislosti GoogleCartographeru

Na obrazku vysSie, mdézeme vidiet podrobnejSie rozobrany cely proces
algoritmu Google Cartographer, ak sa zameriame na l'avu Cast’, m6Zeme vidiet’ vstupné
témy, ktoré Cartographer odoberd. My pouZzijeme vSetky okrem IMU Data, pretoze

vyuzijeme odometriu robota. [11]

3.4 HectorSlam

HectorSlam je dalsi SLAM algoritmus ktory sa da stiahnut’ ako bali¢ek do
systtmu ROS. Skladda sa ztroch wuzlov hector_mapping, hector_geotiff
a hector_trajetcory_server.

Posledny zo spominanych ma na starosti lokalizovanie robota v Case
a zostrojovanie trajektorie, ktoru robot presiel za pomoci odometrie.

Hector mapping, pomocou odhadnutej pozicie a senzorovych dat tvori mapu
prostredia. Mapa je reprezentovand v 2D ako grafova mapa, kde kazdy pixel nadobtuda

tri hodnoty, ako vol'ny, obsadeny alebo neznamy.
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Hector_geotiff je uzol, ktory uschovava udaje o vytvorenej mape a trajektorii
ktora robot preSiel. Data sa ukladaju podla pravidiel RoboCup pricom vyhovuju

stiborom geotiffov s georeferencnymi suradnicami. [16]

3.5 SlamToolbox

SlamToolbox je posledny SLAM algoritmus, ktory si popiSeme. Je to taktiez
vol'ne dostupny balicek ktory sa da doinstalovat’ do systému ROS. V balicku sa
nachadza aj rozsirenie do nastroja RVIZ na pracu s mapou.

SlamToolbox podporuje tvorbu 2D mapy zdat rovinného lasera, a z dat
odometrie alebo IMU. Tento balicek obsahuje iba jeden uzol, ktory spracovava vsetky
data pomocou ktorych odhaduje poziciu robota a vykresl'uje 2D mapu.

Tak ako aj predchadzajuice SLAM algoritmy aj SlamTtoolbox disponuje
pomerne vel'a vstupnym parametrom ktoré je mozné nastavit’ podl'a potreby uzivatela
a vylepsit’ tak jeho pouzitie podla aplikacie na ktord sa bude vyuzivat. Vsetky
parametre su spisané v dokumentécii na portaly GitHub.

SlamToolbox vykresl'uje mapu do 2D mriezkovej mapy priCom sa na nej mozu
objavit’ iba tri farby pixelov reprezentujuce, obsadenost’ pixelu, prazdny pixel

a neznamu oblast’.

SLAM TOOLBOX

Process ﬂ{ }»

data
Graph construction

"ROS Node

Scan
matching

Managae
dala

Publish
transferms

Get odemetry and LIDAR data
Loop 3
closure Mapping

Legend Optimizer

* Directly calls f used by | Furetion
« Inditsclly influsnces || Class

SLAM Toolbax by Steve Macenski
Dosumsntation by Jaskyung Song

Obr. 10 Struktira SlamToolboxu

Na Obr. 10 mozeme vidiet’ zakladna Struktaru SlamToolboxu ako spracovava

udaje a az po vykreslenie mapy.
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4  Pouzity hardvér

V nasledujucej kapitole si priblizime hardvér, ktory bol vyuzity na zber a tvorbu
dat potrebnych pre jednotlivé SLAM-y. Hardvér si blizSie Specifikujeme a vynesieme

jeho zakladné vlastnosti.

4,1 Hokuyo LiDAR

Hokuyo UTM-30LX je 2D infraderveny laserovy dial’komer, ktory skenuje plochy v 2D
rovine.

Obr. 11 Hokuyo UTM-30LX

Jeho vinova dizka je 785nm, (bezpeénostna kategoria 1 — neskodné pre ¢loveka).
S tymto laserom moéZeme pracovat’ dlhodobo a sledovat ho priamo aj s optickymi
pomockami. Jeho dosah ¢ini 0,1 m az 30 m, pricom zachyti plochu v uhle 270°

s krokom 0,25°, kde vykona dohromady 1081 merani.
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Detection Angle: 270°
Angular Resolution: 0.25°
Measurement Step: 1080

Max. Distance: 30m

Obr. 12 Rozsah Hokuyo UTM-30LX lasera. [3]

Vyrobeca uvadza odchylku LIDARu na + 30mm v rozsahu od 0,1m do 10m a £50mm v
rozsahu od 10m do 30m.[3]
Ak Hokuyo LiDAR chceme pouzit’ v systéme ROS, je potrebné vyuzitie balicku

Hokuyo node, ktory zabezpecuje komunikiciu medzi dialkomerom a systémom ROS.

4.2 Mobilny robot Kobuki

Kobuki je mobilny robot navrhnuty spolo¢nostou Yujin Robot, ktory sa vyuziva
Vv priemyselnej automatizacii, pri vyskume a vyucbe robotiky. Kobuki je maly robot
s diferencialnym podvozkom. Jeho podvozok je prispdsobeny réoznym povrchom, ako
interiérovym tak aj exteriérovym, pri¢om je navrhnuty tak, aby sa mobilny robot vedel
efektivne vyhybat’ roznym prekazkam.

Hmotnost’ robota je udand na 4.5 kg ajeho rozmery su 350mmx 380mm x
100mm, ¢o znaéi Ze robot je naozaj maly avieme ho prirovnat k novodobym
automatickym vysdvacom kruhového tvaru. Napdjanie robota zabezpecuje 19V DC,
4.75 Ah Li-ion batéria, ktora zarucuje 3-hodinova vydrz pri klasikom pouzivani. Pre nas
je vyhodou, Ze robot ma na jeho zadnej strane aj 12V vystup, z ktorého vieme napdjat’
LiDAR Hokuyo a vieme vyuzit’ batériu robota priCom nie sme limitovany napajanim zo

siete.

27



Obr. 13 Mobilny robot Kobuki s Hokuyo LIDARom

Komunikécia s mobilnym robotom Kobuki vie prebiehat’ cez niekol'’ko rozhrani,
ako napriklad cez USB, Ethernet alebo WiFi. V nasom pripade vyuzijeme komunikaciu
cez WiFi.

Aj ked tento robot disponuje réznymi Senzormi, ako napriklad odrazovou
optikou, snima¢mi infracerveného dialkového ovladania a aj senzormi tlaku, my ich
nevyuzijeme, preto je potrebné pripevnit’ na robota Hokuyo LIDAR, ako je zobrazené aj

na Obr. 13 pripevnit’ na robota Hokuyo LiDAR.

Tabulka 2 Specifikdacia Kobuki Robota

Nazov Hodnota
Parametre robota Razvor 230 mm
Polomer kolesa 35 mm
Sirka kolesa 21 mm
Konverzie Tick na meter 8. 5292090497737556558*10° m/tick

V Tabul'ka 2 mozeme vidiet’ niekol’ko podstatnych Specifikécii, ako je rdzvor robota
alebo tick na meter. Tieto hodnoty su pre nas podstatné. Na data sa budeme odvolavat’
pri vypocte odometrie pre tohto robota, pretoze raw data ndm udaji iba jednotlivé

pohyby z enkodérov kolies robota a nie suradnice v priestore, tie musime dopocitat’.[4]

[5]
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5 Aplikovanie SLAM metéd v robotickom
operacnom systéme

V nasledujtcej kapitole popisSeme ako mozno implementovat’ jednotlivé metody
SLAM aich naslednt konfigurdciu pre nase potreby. Taktiez si popiSeme kompletnu
tvorbu ROS publishera, vytvoreného pre spracovanie dat zrobota aLIDARu a

taktiez ich nasledné publikovanie do SLAM algoritmov.

5.1 Vytvorenie vlastného uzla v systéme ROS

Pre lepsie vysvetlenie celého procesu spracovania dat a publikovania do SLAM-

U sme si pomohli stavovym diagramom.

Macitanie dat

Macitanie dat z Lidaru
senzorov robota

¥

Vypodet odometrie

Zosynchronizovanie
dat podra Easu

h

publikovanie datz
odometrie a Lidaru

Obr. 14 Stavovy diagram postupnosti vykonavania ROS uzla

29



Kazdy stav zo stavového diagramu si blizSie opiSeme V nasledujicich
podkapitolach. Na§ uzol sa nachaddza v nami vytvorenom balicku sltiziacemu na
spracovanie dat nameranych na robote Kobuki s LIDARom Hokuyo. Déata sme ukladali
do separatnych textovych suborov, tj. lidar.txt a robot.txt. VSetky zakladné a pomocné
funkcie v nasom balic¢ku su pisané v jazyku Python, pretoze je z hl'adiska spracovavania

dat lepSou volbou , ako jazyk C++. Prave z tohto dévodu sme si ho zvolili.

5.1.1 Spracovanie prijatych dat

Na to, aby sme mohli dalej pracovat s datami, je potrebné ich najskor
spracovat’. Spracovavame ich v dvoch réznych funkcidch, pretoze z hl'adiska ich velkej
rozdielnosti nie je mozné ich spracovat’ iba jednou funkciou.

Déta z odometrie maju formét $tyroch stipcov s nasledovnou postupnostou: as
merania, 'avy enkodér, pravy enkodér robota a gyroskop, avsak, ten sme nebrali do
uvahy. Jeden z mnoho riadkov méze vyzerat’ nasledovne :

2664722; 60179; 55523; -801

Po nacitani sme déta jednoducho roztriedili do 2D pol’a pre d’alSiu pracu. Avsak,
data z dial’kového laseru boli 0 nieo zlozitejSie na spracovanie. Ich postupnost’ pre
jedno meranie zacalo ¢asovou konstantou, pokra¢ovalo konstantou, ktora udavala pocet
nameranych vzorieck a tych bolo vkazdom merani 1081. Dalej nasledovali uhly
v rozmedzi <-135;135> s krokom 0.25 a samotné hodnoty pre kazdy uhol, pomocou
ktorych sme vedeli vykreslit’ jednotlivé obrazy, ktoré LIDAR nasnimal. Po nacitani sme

data taktieZ rozdelili zvlast’ do poli pre efektivnejSiu pracu v d’alSich krokoch.

5.1.2 Algoritmus pre vypo¢et odometrie robota
Po nacitani dat z textového stiboru je potrebné hodnoty enkodérov prepocitat’ na
stradnice x,y. Kedze nas robot mapuje achodi iba v 2D priestore, premennej
z nastavime hodnotu 0. Prvli polohu sme nastavili na suradnice 0,0,0 (x,y,z).
Kobuki ma diferencialny podvozok, preto vypocet odometrie budeme pocitat
dvoma rovnicami. Prvé rovnice vyuZijeme, ak robot pdjde priamociarym pohybom :
Xp+1 = Xg + L cOS @y
18
Yi+1 = Yk + L sin gy
19
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Pr+1 = Qi + A
20

Kde x ay udavaju hodnoty v priestore, 1 je vypocitana hodnota z enkodérov, ¢
nam udava uhol natocenia robota a index k udava ¢as merania. Nasledne si priblizime

vypocet hodnét | a da.

[, = tickToMeter * (enc,,41 — €ncyy)

[, = tickToMeter * (ency,4+1 — ency,)

21
lr_ll
L= 2
22
lkr lkl
Aa =
* d
23

Hodnotu tickToMeter sme uviedli v Tabulka 2 Specifikacia Kobuki Robota
aenc udava hodnotu enkodéru, priCom ich musime rozli§it' podla indexu r al, teda
pravy alavy. Premennd d reprezentuje rdzvor, ktory je taktieZ udany v Tabulka 2.
Nasledne mézeme prejst na vypocet po kruznici, ktory nadm definuja nasledujice

rovnice:

all, +1,) :
X1 = Xg T 20, =1) (sin @41 — sin @)
24
da(l, + 1)
Vi+1 = Yk — m (COS P41 — COS Py)
25
Pr+1 = Px + 4
26

Vsetky premenné sme uz vysvetlili vyssie. ESte je potrebné si objasnit’ kedy
budeme pouzivat’ rovnice pre priamociary, a kedy pre kruhovy pohyb. Ak od¢itame [,
od [; a hodnota je nulova, vieme, Ze ideme priamociaro. AK je hodnota rozna nule vieme
Ze robot opisuje pohyb po kruznici.
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5.1.3 Nadviazanie komunikacie

Pre spravnu komunikaciu medzi nasim uzlom a SLAM algoritmami potrebujeme
publikovat’ dve spravy. Spravu pre data z lasera aspravu pre data s odometriou.
Najskor popiseme tvorbu spravy pre data z dial’kového 2D lasera.

Kazda sprava zaCina hlavickou, V ktorej sa zaznamenavaju tri hodnoty, ktorymi
st poradie spravy, Cas, kedy boli data namerané a nazov suradnicového systému, pod
ktorym laser vystupuje. V naSom pripade je ndzov suradnicového systému ,,laser.

Do premennych angle_min, angle max zapiSeme maximalne a minimalne
rozmedzie v akych laser meria, v naSom pripade st to hodnoty <-135;135>. Hodnota
angle_increment definuje prirastok v kazdom merani, ¢o je v nasom pripade 0.25,
avsak, dané hodnoty je nutné previest’ na radidny.

Premenné range_min a range_max udavji rozmedzie v akych vie LIDAR
pracovat’. Ako sme uz uviedli, jeho pracovny rozsah je od 0.1m do 30m.

Dalej mame premennu, ktora o¢akava na vstup pole nameranych hodnét v [m] a
jej nazov je ranges. Nasledne uZz vieme zostrojit’ spravu pre déata z dial’kového lasera.
Dodato¢ne si musime opisat’ tvorbu spravy aj pre odometriu. Ta je zlozitejSia na
spracovanie pretoze ROS vyzaduje data vzdy v kartezianskej ststave a v kvaternionoch
, avSak, v balicku TF existuje na prepocet funkcia s nazvom, quaternion_from_euler,
kde na vstupe ocakava hodnoty [X,y, @] a vystupom z nej je prepocCitana kartezianska
stistava na kvaterniony.

Nasledne moézeme zadefinovat® spravu pre odometriu, ktora taktiez zacina
s hlavickou, v ktorej sa zaznamenavaju tri hodnoty ako st poradie spravy, ¢as, kedy boli
data namerané a nadzov stradnicového systému, pod ktorym laser vystupuje. V nasom
pripade je nazov suradnicového systému ,,odom.“ Taktiez je potrebné doplnit’ aj
child_frame_id ¢o je vnasom pripade ,base_link.“ potom musime zadefinovat
premenné pre PoseWithCovariance, ktora sa z sklada uz zo spominanej kartezianske;j
ststavy a kvaternionovej sustavy.

Na zaver je dolezité vyplnenie dvoch vektorov obsahujucich data o linearnom
a angularnom pohybe robota, pricom oba vektory sa skladaju z troch premennych [X,y,
z]. Do linearnej vpiSeme rychlosti iba pre x ay, ado angularneho vpiseme uhlova
rychlost  ktorG robot nadobuda v z-ovej o0se. Rychlost medzi aktudlnym

a predchadzajucim bodom sme vypocitali nasledovne:
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Kde velX urcuje rychlost’ medzi bodom X a prechadzajiicou hodnotou xj_, K je
Casovy index merania at uruje cas, kedy boli namerané¢ hodnoty xk.1 a X. Nésledne
vieme vypocitat’ rychlost’ pre x. Pre velY je vzorec rovnaky, len je potrebné vymenit

konstanty x na y.

5.2 Implementacia Gmappingu do systému ROS

SLAM Gmapping nie je sucastou systému ROS, aby sme s balikom vedeli aj
nad’alej pracovat’ je nutné si balicek dotiahnut’ do systému ROS a moézZeme to spravit’
dvoma spdsobmi. Prvy spdsob je nainstalovanie balika pomocou ROS prikazu, kedy sa
nam GMapping dotiahne pre vSetky ,,workspace.” Druhy sposob je kedy si bali¢ek
stiahneme z portalu Github ako zlozku a vlozime ju do nasho aktualneho workspac-u.

Po implementovani balika do systému ROS je potrebné spravne navolenie
parametrov. ViacSine SLAM algoritmov je mozné udat’ vstupné parametre pre
mapovanie prosredia napriklad ako rozliSenie mapy, maximalna velkost a podobne.
Vsetky potrebné parametre vieme dohl'adat’ v dokumentacii balic¢ku. AvSak my budeme
mapy medzi sebou porovnavat’ preto je potrebné zadat’ rovnaké rozliSenie mapy a to
zmenenim nasledujucich parametrov :

<param name="map_udpate_interval" value="1.0"/>
<param name="xmin" value="-0.5"/>

<param name="ymin" value="-0.5"/>

<param name="xmax" value="0.5"/>

<param name="ymax" value="0.5"/>

<param name="delta" value="0.05"/>

Kde xmin, xmax, ymin aymax definuji velkost' inicializaénej mapy,
a parameter delta definuje rozliSenie mapy. TaktieZ sme museli skontrolovat’ vstupné
parametre pre vSetky stradnicové systémy ¢i sa zhoduji aby ich vedel algoritmus
spravne vycitat’.

<param name="base_frame" value="base_link"/>
<param name="map_frame" value="map"/>

<param name="odom_frame" value="odom"/>
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Avsak tieto hodnoty sme nemuseli menit 7 dovodu Ze takto su uz predvolené
avsak ak by sa nds suradnicovy system nazyval inak je nutné ho zmenit aj
v parametroch SLAM-u.

Po nastaveni parametrov mozZeme spustit balicek s SLAM na spustenie sme Si
vytvorili osobitny spustaci subor gmapping.launch. Spustaju sa nam vsetky potrebné
balicky pre namapovanie prostredia ako su statické transformdtory, nas uzol

a laser scan_matcher. Uspesné prepojenie vsetkych uzlov sme si skontrolovali

pomocou rqt grafu.

/base_link_to_laser

/dataPublisher

slam_gmappin
Naser_scan_matcher_node » /siam_gmapping

Obr. 15 Rqt graf pre SLAM GMapping

5.3 Implementacia HectorSlam do systému ROS

Aj ked’ HectorSlam sa sklad4 z viacerych uzlov, vSetky uzly st v jednom balicku
Cize pri inStalacii mame rovnaké moznosti ako pri prvom SLAM algoritme. A to
inStalaciu  priamo do systému alebo stiahnutie balicku z portdlu GitHub. Po
implementovani bali¢ku do naSho workspacu je potrebné taktieZ nastavit’ parametre pre
mapu, skontrolovat’ ¢i st sprdvne zadefinované suradnicové systémy a parametre pre
LiDAR.

<arg name="pub_map_odom_transform" default="true"/>

<param name="map_frame" value="map" />

<param name="map_resolution" value="0.05"/>

Kde sme taktiez museli zadat’ rovnaku velkost’ rozliSenia mapy aby sme
zachovali ich velkost’ pri porovnani. Nasledne sme museli zadefinovat’ siradnicovy
systém na ,,map, “ pretoze prednastaveny nazov je ,,map_link.“Taktiez tento algoritmus
ponukal moznost’ vytvorenia statickej transformacie medzi suradnicovymi systémami
map aodom co sme vyuzili, kedZe tato transformacia je staticka a Vv ase nemeni

suradnice.
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Po nastaveni parametrov sme taktiez vytvorili dva spustacie sibory nazvané
»hector.launch a mapping_hector.launch.” V prvom spominanom mame zadefinované
spustenie vsetkych potrebnych uzlov ako je na$ publisher, statické transformacie
a samotny HectorSLAM, pricom v druhom subore mame pre prehl'adnost vypisané
vSetky parametre, ktoré je mozné nastavit' v aktudlnom algoritme. Nésledne po spusteni

si taktiez skontrolujeme spravne prepojenia pomocou rqt grafu.

R =

'—’

/base_link_to_laser

Obr. 16 Rqt graf pre HectorSlam

5.4 Implementacia SlamToolboxu do systému ROS

SlamToolbox sme si stiahli ako balicek s github serveru avsak aj tento balicek sa
da doinstalovat’ aj klasickym konzolovym prikazom. Po implementovani do workspacu
sme znova museli prekontrolovat’ vSetky parametre. Dokumentacia k SlamToolboxu sa
vSak nenachadza na oficialne stranke ros.org, ale na portaly github.

Po prekontrolovani sme zadefinovali nasledujiuce parametre :

<param name="odom_frame" value = "odom"/>
<param name="base_frame" value = "base_link"/>

<param name="resolution" value="0.05"/>

Kde sme taktiez pre konzistentnost map zadali rovnaké rozliSenie mapy
a zadefinovali sme jednotlivé suradnicové systémy. Po zadefinovani sme vytvorili
spust’aci stibor s nazvom ,,slamToolbox.launch,” kde sme zaradili vSetky potrebné uzly
pre vykondvanie SLAMu. Po spusteni sme vSetky jednotlivé védzby medzi uzlami

skontrolovali prikazom rqt_graph.
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/dataPublisher

/base_link_to_laser

Obr. 17 Rqt graf pre SlamToolbox

5.5 Implementacia Google Cartographeru do systétmu ROS

Implementovat’ googleCartographer je zlozitejSie ako predoslé balicky. Jeho
inStaldcia sa skladd z viacerych krokov ktorych postupnost’ je nutné dodrzat inak sa
bali¢ek nestiahne spravne. Podrobny navod je spisany v dokumentacii.[13] Avsak pri

instalacii sa vyuziva novsi konzolovy prikaz pre skompilovanie workspacu a to :

catkin_make_isolated

Pri¢om sa neodporaca pouzit’ stary prikaz, mohlo by to viest’ k zIému prepojeniu
jednotlivych balickov. Po stiahnuti sa nam vo workspace zobrazia dva balicky
S nazvami cartographer a cartographer_ros.

GoogleCartographer neméa moznost’ upravovat’ vstupné parametre cez spustaci
subor. Ale v adresari konfigurdcii sa nachadzaju stbory s priponou .lua, kde sa
nachadzaju prislusné vstupné argumenty. Ked'ze googleCartographer je mozné pouzit
rozne ako sme uz spominali pri jeho opisovani je potrebné dokladné zadefinovanie
vSetkych parametrov nasledovne pricom zvyraznime len tie najpodstatnejSie:

map_frame = "map",
tracking_frame = "base_link",
published_frame = "odom",
odom_frame = "odom",
provide_odom_frame = true,
publish_frame_projected to_2d = true,
use_pose_extrapolator = false,
use_odometry = true,

num_laser_scans = 1,
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kde bolo  potrebné  zadefinovat  vSetky  suradnicové  systémy,
provide odom frame nam znova zabezpecCuje staticki transformaciu medzi
stiradnicovym systémom mapy a odometrie. publish_frame_projected_to_2d udava ze
mapa bude iba 2D. use_odometry zavedieme Ze budeme vyuZzivat odometriu namiesto
jednotky IMU. Num_laser_scans zadefinujeme pocet pouzitych laserov. Pro
zadefinovani vSetkych potrebnych parametrov vytvorime spustaci subor, kde zahrnieme

vSetky potrebné balicky ako cartographer, nami vytvoreny publisher, a d’alSie potrebné

/base_link_to_laser

.
/myPublisher v — M

N T cainiin

uzly. Po spusteni si skontrolujeme spravne prepojenie uzlov za pomoci rqt grafu.

Icartographer_occupancy_grid_node

Obr. 18 Rqt graf pre GoogleCartographer

Na obrazku vysSie mozeme vidiet’ Ze vSetky uzly su spravne prepojene pricom
SLAM algoritmus  vyuziva  na  vykreslenie = méap  uzol  snazvom

/cartographer_occupancy_grid_node.
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6 Experimentalne porovnanie SLAM
metod

V nasledujucej kapitole vystavime SLAM algoritmy réznym experimentalnym
testom, ktoré nasledne aj vyhodnotime. Taktiez sa pozrieme na vypocltovu zataz
procesoru pri spracovavani mapy jednotlivych SLAM algoritmov. Vsetky experimenty
sme vykonali v priestoroch NCR na Fakulte elektrotechniky a informatiky STU

v Bratislave.

6.1 Vyhodnotenie jednotlivych metéd pri experimente 1

Prvy experiment sme vykonali v bludisku v NCR, av$ak, aby sme mapy
vytvorené pomocou SLAM algoritmov vedeli vyhodnotit, bolo potrebné vytvorit
idealnu mapu prostredia, ktora mozeme vidiet' nizSie. Nasledne sme z nej vytvorili
diStanéni mapu. DiStanéna mapa je mapa, kde kazdy volny pixel je ohodnoteny
hodnotou takou, aka zodpoveda najblizsej stene k tomuto pixelu. Zobrazenie distancnej

mapy mdzeme vidiet taktiez na obrazku nizSie.

il

E—

Obr. 19 Idedlna mapa a distancnd mapa

Lava stena sa na diStan¢nej mape nezobrazuje, nakol'’ko z dovodu nepresnosti ju

nebolo mozné spravne prepisat’ do idedlnej mapy. Z tohto dévodu sme sa rozhodli, ze
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lava stenu pri vyhodnocovani nezoberieme do tivahy, preto mézeme vidiet’ Ze sa l'ava

stena na diStan¢nej mape nezobrazuje.
Gmapping

Carto

SlamToolbox Hector

Obr. 20 Mapa bludiska Cartographer, Gmapping, SlamToolbox, HectorSlam

Pomocou kazdého SLAM algoritmu sme nasledne vytvorili z datasetu mapy,
ktoré mozeme vidiet' na obrazku vysSie. Zoradené st zl'ava hore Google Cartographer,
Gmapping, vlavo dole SlamToolbox a HectoSlam. Uz len z vizualneho hladiska Si
mozZeme vSimnut, ze najvacSie problémy s mapovanim mal SlamToolbox a pri

Gmappingu moéZeme vidiet’ jemné natoCenie stien.
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Obr. 21 Prekrytie mdp idedlnou mapou

Avsak, aby sme vypocitali zhodu medzi idedlnou mapou a jednotlivymi mapami
z0 SLAM algoritmov, je potrebné dané mapy prekryt, ako sme spravili na Obr. 21 pre

lepSiu vizualizéciu, a nasledne vypocitat’ chybu.

Tabulka 3 Vyhodnotenie chyb SLAM algoritmov

Priemerna chyba na pixel Pocet obsadenych pixelov
[m]
GoogleCartographer 0.077 857
GMapping 0.177 700
SlamToolbox 0.252 1019
Hector 0.062 933

V Tabulka 3 sme vy¢islili priemerné chyby na obsadeny pixel a celkovy pocet

obsadenych pixelov. Z aktudlneho porovnavacieho experimentu je zjavné, ze bludisko
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dokazali najvierohodnejsie opisat’ algoritmus HectorSlam s priemernou chybou na pixel
6.2 cm a GoogleCartographer s priemernou chybou na pixel 7.7 cm. Najhorsie bludisko
opisal SlamToolbox, ¢o bolo zjavné uz z vizualneho hl'adiska s chybou na pixel 25.2 cm

a Gmapping mal chybu na pixel 17.7 cm.

6.2 Vyhodnotenie jednotlivych metod pri experimente 2

SLAM algoritmy maju vo vSeobecnosti VA¢Si problém s mapovanim velkych
prazdnych ploch a dlhych rovnych chodieb. V takychto priestoroch vzniké najviac chyb
a nepresnosti v tvorenej mape. Nasledujici experiment sa zameriava na prepojenie
chodby s vacsou miestnostou. Na zaver experimentu prekryjeme mapovant chodbu so

statickym snimkom chodby vytvorenym z lasera.
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Obr. 22 Z hora GoogleCartographer, Gmapping, SlamToolbox, HectorSlam

Po namapovani priestorov a ich jednotlivych zobrazeniach za pomoci réznych
SLAM algoritmov mdzeme pozorovat’ rozdiely. GoogleCartographer zostrojil mapu bez
zdvojeni alebo neZziaducich posunov. GMapping zostrojil taktiez rovnako opisujicu
mapu, ale mézeme si v§imnut’ jemné chyby, kde mapa pokracuje aj za stenou, avsak,
dané chyby st malé apri opidtovnom pouziti mapy by ich reaktivna lokalizacia
minimalizovala. Pri mape vytvorenou algoritmom SlamToolbox vidime zdvojenie stien
V miestnosti. Dané zdvojenie mohlo nastat’ z dovodu, Ze algoritmus odchytil bod, ktory
sa Vv ¢ase mohol posunut’, pretoze v miestnosti sa pocas mapovania nachadzali l'udia,
ktori obmedzili svoj pohyb, hoci pripustame aj moznost,, Ze mohol nastat’ jemny posun.
HectorSlam v mapovani miestnosti na vizualny pohl'ad rovnako nepochybil. Avsak, pri
mapovani chodby si méZeme vSimnut’ na vrchnej stene jemné posunutie, kedy nevedel

presne vyniest’ spravnost’ steny do mapy.

! i~ SR

Obr. 23 Staticky zdznam z laseru

Na obrazku vy$sie moézeme vidiet' staticky zaznam z LiDARU Hokuyo
v chodbe. Nasledne budeme porovndvat' nepresnosti vyskladania chodby za pomoci

algoritmu a statického zaznamu.
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Obr. 24 Prekrytie map statickym zaznamom z LiDARU

Na obrazku vyssie, kedy sme prekryli vytvorené mapy statickym zaberom
z LIDARU, si mézeme vsimnut, ze algoritmy GMapping a SlamToolbox sa takmer
zhoduju so statickym zaznamom z kamery. Mapa, ktora vytvoril algoritmus Google
Cartographer, sa dostatocne zhoduje, ¢o mdézeme vidiet' vV porovnani medzi stenou na
mape a stenou zo statického snimku. Pri mape, ktort vytvoril HectorSlam, mdzeme
vidiet’ dvojita stenu, pricom jedna z nich sa zhoduje so statickym z&dznamom, avsak,
dané chyba so zdvojenim steny sa na mape nachadza a je potrebné ju vziat do uvahy
ako chybu.

Tabulka 4 Vycislena percentualna zhoda

Pocet zhodnych pixelov

GoogleCartographer 91.33%
GMapping 66.91 %
SlamToolbox 69.51 %
Hector 87.51 %
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Po presnejsom vycisleni zhody, kde sme vycislili, kedy sa pixely steny na mape
zhoduju s pixelom steny v statickej chodbe, moézeme vidiet, ze SlamToolbox
a GMapping dlht chodbu opisuju vierohodne s porovnanim so zaznamom statickej
chodby. GoogleCartographer dosahuje najvyssie percento zhody, pri¢om vytvoril mapu
najpresnejSiu k statickému snimku. HectorSlam aj pri chybe so zdvojenou stenou
preukazal vysoku zhodu so statickym zaznamom z Hokuyo LIiDARU. Pocet obsadenych

pixelov v zazname z Obr. 23 je 269.

6.3 Vyhodnotenie jednotlivych metéd pri experimente 3

V aktualnom experimente vytvorime dataset z miestnosti, v ktorej sa nachadza
viacero kancelarskych prekazok, ako su stolicky a stoliky. V miestnosti sa taktiez pri
mapovani nachéadzali ludia, ktori mali stalu polohu. V experimente sa pokusime
preukazat’, ako algoritmy namapuju dané priestory. Avsak, z dovodu nevedomosti
rozmerov miestnosti a presnosti prekazok, nie je mozné porovnat’ dané vyhotovenia

map s realnou mapou, ale vieme porovnat’ mapy medzi.
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Obr. 25 Vytvorené mapy pomocou SLAM algoritmov

Rozdiely vo vyobrazenych mapach su nepatrné, pre ich lepSie zvyraznenie sme

jednotlivé mapy prekryli.

Gmapping
—— Google Cartographer
SlamToolbox

HectarSlam

g

=

Obr. 26 Prekyrie map vsetkych SLAM algoritmov
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Na obrazku vyssie, kde su vsetky Styri mapy z Obr. 25 mozeme vidiet', ze st
konzistentné. Mapy medzi sebou nevykazuju skoro ziadne zasadné rozdiely, a teda si
dovolime tvrdit, Ze vSetky algoritmy mapovali dant miestnost’ rovnako. Napriek tomu,
ze existuju jemné odliSnosti medzi pixelmi, tak vieme, Ze jeden pixel ¢ini Scm, preto si

dovolime tvrdit’, ze dané rozdiely, ktoré sme spozorovali, su len minimalne.

6.4 Vyhodnotenie jednotlivych metod pri experimente 4

V tomto experimente nas zaujima spracovanie mapy jednotlivymi algoritmami,
ked’ poc¢as mapovania pozmenime polohu jednej prekazky v strede miestnosti. Dataset
sme vytvorili v laboratoriu firmy Photoneo s.r.o. na Fakulte elektrotechniky
a informatiky. V experimente sme najskor presli z avého okraja miestnosti do pravého
okraja miestnosti, pricom ked’ sa robot vracal naspiat’ na Startovaciu poziciu, sme

odstranili prekazku zo stredu miestnosti.

Carto Gmapping

Obr. 27 Laboratorium Photoneo
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Na Obr. 27 mézeme vidiet’ zobrazenie mapy, v polovici behu, kedy robot presiel
do pravého rohu, kde zastavil. Ako si mozeme vSimnut, mapy su vel'mi podobné
anevykazuju znacné znamky odliSnosti. Nasledne sme odstranili prekazku zo stredu

a s robotom sme sa vratili na Startovaciu poziciu.

Gmapping

Obr. 28 Laboratérium Photoneo 2

Vysledné mapy mozeme vidiet na Obr. 28. Experimentom sme sa snazili
preukazat’ spravanie jednotlivych SLAM algoritmov na zmenu prostredia pri mapovani.
Ako si mbézeme vSimnut, Gmapping a SlamToolbox zmenu prostredia nespracovali
korektne azacali dotvarat novii mapu, ktora uz nezodpovedala realnej, ak
predpokladame, ze realna mapa je zobrazena na Obr. 27. Pre lepSie porovnanie sme sa
rozhodli prekryt’ jednotlivé mapy.

Na Obr. 29 si mézeme vSimnut prekrytie jednotlivych map z Obr. 27 a Obr. 28.
Prekrytim obrazkov sme sa snazili preukazat’ odliSnost map po mapovani prostredia, ak
sa prostredie v ¢ase zmenilo. K danému vysledku moéze prispiet’ fakt, ze sme mapovali

velkll prazdnu miestnost’, a teda jednotlivé algoritmy uz nevedeli spravne napasovat

47



nové data z algoritmov na staré a vyhodnotili to ako pokracovanie miestnosti, co ma za
nasledok nespravne premapovany priestor. Algoritmy  GoogleCartographer
a HectorSlam sa so zmenou prostredia vysporiadali o nieco lepSie, avsak, tieZ sa tam

najdu chyby, ktoré na Obr. 27 neevidujeme.

Carto Gmapping

Obr. 29 Prekyrtie map jednotlivych SLAM algoritmov

Vo vysledku moéZzeme vidiet, Ze SLAM algoritmy ako SlamToolbox
a Gmapping neuspeli v mapovani priestoru, a pretoze je mapa necitatel'na a nezobrazuje
realne miesto. Avsak, Cartographer aHectorSlam sa medzi sebou lisia len
v malickostiach, kvoli Comu Zial nevieme presne vyhodnotit, ktory zo SLAM
algoritmov bol presnejsi, ale vieme povedat’, Ze robot by sa vedel podl'a danych map
orientovat’ a navigovat’ v priestore.

Pre lepsie porovnanie tychto dvoch vysledkov sme sa ich navzajom prekryt, aby
sme videli aké rozdiely medzi sebou tieto algoritmy maju. Na Obr. 30 HectorSlam

prekryty GoogleCartographerom moZzeme vidiet' mapu vytvorent pomocou HectorSlam

48



(¢ierne pixely) a GoogleCartographer (Cervené pixely). Vytvorené mapy su takmer

identické az na par detailov.

Carto a Hector

Google Cartographer

— HectorSlam

Obr. 30 HectorSlam prekryty GoogleCartographerom

Tym padom vieme, ze v nasom pripade HectorSlam a Google Cartographer

najlepSie reagovali na zmenu prostredia pocas mapovania, dokdzali tito zmenu

najlepsie vyhodnotit’ a vykreslit mapu takmer zhodn s prvym mapovanim.

6.4.1 Naro¢nost’ SLAM algoritmov na procesor
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Obr. 31 Vytazenie procesora pri jednotlivych SLAM algoritmoch
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Pri vytvarani mapy pomocou vsetkych SLAM algoritmov sme zaznamenavali
ich vyt'azenie na procesore, pricom sme sa snazili minimalizovat’ vSetky ostatné procesy
beziace na naSom systéme. Pri merani bol spusteny len operacny systém Ubuntu 20.04
a samotny ROS s SLAM algoritmom. Meranie bolo vykonané na 4 jadrovom procesore
Intel Core 15. Zaznamenavali sme zatazenie od zaliatku tvorby mapy az po jej
ukoncenie.

Tabulka 5 Zatazenie CPU pri jednotlivych SLAM algoritmoch

Priemerné zatazenie | Minimalne zatazenie | Maximalne zatazenie
GMapping 43.03 % 30.75 % 53.75 %
HectorSLAM 47.2 % 30.5 % 62 %
SlamToolbox 43.3% 37.5% 51 %
Google Cartographer 51.33 % 37.25% 70.25 %

Z vyssie uvedenej tabulky vyplyva, ze maximalny zat'azenie dosiahol Google
Cartographer ato 70,25% a najnizSie zatazenie evidujeme pri algoritme HectorSlam.
Hoci, priemerné zatazenie mali vSetky SLAM algoritmy podobné v rozpati 40 az 55 %,
ale vypoCtovo naro¢nejsi je algoritmus GoogleCartographer. SlamToolbox alebo
GMapping spotrebovali priemerne zhruba 0 10% vykonu menej pocas celého

mapovania.

6.5 Vyhodnotenie jednotlivych metéd pri experimente 5

Pri tomto experimente sme znova vyuzili priestory bludiska, ako pri experimente
v kapitole 6.1. Avsak, tentokrat sa pocas celého mapovania sa v priestore s robotom
nachadzala aj dynamicka prekazka. Tato prekazka menila svoju polohu zaroven
srobotom. Pri danom experimente néas zaujimalo ako jednotlivé SLAM-y buda
reagovat’ a spracovavat’ takuto prekazku a ako to ovplyvni tvorbu mapy.

Na Obr. 32 vidime znova $tyri mapy zo Styroch SLAM algoritmov. VSetky Styri

mapy sme sa pokusili zachytit’ pri rovnakej vzorke.
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Obr. 32 Prvy krok experimentu

V prvom zachytenom kroku nevidime medzi mapami ziadny rozdiel. VSetky

algoritmy dynamicku prekazku zachytili a miesto za fiou vykreslili ako nezname.

Carto Gmapping
@ Rl
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SlamToolbox Hector

Obr. 33 Druhy krok experimentu

V druhom kroku na Obr. 32 a Obr. 33 Druhy krok si méZeme v§imnat pohyb
dynamickej prekazky. Gmapping mal problém zobrazit jej pohyb a zvicsa ju odfiltroval
a zobrazil na mape len malé utrzky. Cartographer nam vyobrazil celt stenu a aj jej
posledni polohu pred zachytenim mapy v druhom kroku. Na mape algoritmu
HectorSlam moéZeme vidiet zaciatony akoncovy bod dynamickej prekazky pred
zachytenim danej mapy, ale pohyb zobrazeny na mape, bol odfiltrovany. Pri
SlamToolboxe vidime koncovy pod dynamickej prekazky pri zachyteni mapy.

Na Obr. 34 vidime finalnu mapu s dynamickou prekazkou. GoogleCartographer
eliminoval predchadzajice polohy dynamickej prekazky a zachoval iba posledni
polohu, ktorti aj vyobrazil. Gmapping odfiltroval skoro vSetky polohy dynamicke;j
prekdzky aje tazko rozpoznatelné, kde sa danad prekdZka mohla nachadzat’, pretoze
pixely reprezentujuce prekazku mohli predstavovat’ Sum alebo nepresnost LiDARu.
SlamToolbox a Hector maju finalnu mapu vel'mi podobnil, kedy nechali zachované tri

polohy, kde dynamicka prekazka nejaky cas pretrvala.
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Obr. 34 Treti krok experimentu

6.6 Vyhodnotenie metéd pri experimente so zaSumenym LiDAR-om

V nasledujicom experimente sa poklsime zistit' hraniéné zaSumenie dat
z LIiDARU, pri ktorych vedia algoritmy zostrojit mapu. Dataset sme pouzili rovnaky
ako v podkapitole 6.1 a to dataset z bludiska.
Tabulka 6 Velkost aplikovaného sumu

Velkost' Sumu [m]

GoogleCartographer -0.35m;0.35m

GMapping -0.08m;0.08m

SlamToolbox -0.065;0.065
Hector -0.2;0.2
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Pocas experimentov sme zistili maximalne mozné Sumy, S ktorymi vedia

algoritmy pracovat a ich velkost’ sme zaznacili do Tabulka 6.

Gmapping

Carto

SlamToolbox Hector

Obr. 35 Vysledné mapy s pridanym sumom na datach z LIDAR-u

Google Cartographer zvladol Sum v rozmedzi <-0.35m;0.35m>, pri ktorom eSte
vedel zostrojit’ ¢itatelntt mapu. Aj ked’ je zjavné, Ze mapa prostredia uzZ nebude presna,
nakol’ko je viditelny jej znaény posun, je pozoruhodné, Ze pri takomto velkom
zaSumeni dany algoritmus vedel zostrojit’ mapu.

Algoritmus GMapping uz pri Sume vrozmedzi <-0.08m;0.08m> zacal
vykazovat’" znamky zle rozpoznanych priznakov mapy a nevedel jednotlivé snimky
dostatocne spajat’, ¢o ma za nasledok tvorbu druhej mapy, hned’ vedl'a mapy bludiska.

SlamToolbox vytvoril mapu pri Sume V rozmedzi <-0.065m;0.065m>, kde vsak
uz mozeme pozorovat’ vel'ky posun mapy. Ak sme Sum esSte zvacsili, mapa sa nasledne
stala necitatel'nou.

Na algoritmus HectorSlam sme aplikovali Sum v rozmedzi <-0.2m;0.2m>,

pricom mozeme vidiet podobné spravanie, aké mal algoritmus Cartographer, kde sa
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nam pri vi¢Som Sume sa nam zvacSovali steny, ale mapa si zachovala svoj tvar. Pokial

sme vSak dany rozsah zvacsili, mapa sa uz stala necitatel'nou.
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Zaver

Pred zacCatim prace sme sa oboznamili s tlohami potrebnymi pre porovnanie
SLAM algoritmov Vv prostredi ROS. Mimoriadne dolezitou castou bolo blizsie sa
zoznamit’ aj so systémom ROS a jeho sucastami a nastrojmi. Nevyhnutnou stucastou
bolo dokladné nastudovanie problematiku SLAM algoritmov a zanalyzovat’ aspon tri
SLAM algoritmy, implementovat’ ich do syst¢tmu ROS a experimentalne otestovat’ ich
funkcnost’.

Vykonali sme rozsiahlu analyzu dostupnych 2D SLAM algoritmov, ktoré
vyhovovali naSim podmienkam akymi boli implementa¢ny systém, verzia systému ROS
a vstupné parametre pre tieto algoritmy. Vybrali sme 7 kI'i¢ovych algoritmov, avSak,
kvoli zlej dokumentacii sme 3 algoritmy nedokdzali implementovat. Pri vybere sme
taktiez zohl'adnili aj rok vydania dané¢ho balicku, pricom sme sa snazili vybrat' tie
najnovsie a porovnat’ ich s najznamej$im SLAM algoritmom v systéme ROSI1, ktorym
je GMapping. Dalej bolo potrebné si dokladne prejst dokumenticiu ku kazdému
Z vybranych algoritmov, kvoli nastavitelnym parametrom kazdého z nich, ich nésledne;j
uprave a spravnom nastaveni pre nase pouzitie.

Museli sme sa oboznamit’ so syst¢émom ROS, s jeho funkciami a komunikaciou
medzi jednotlivymi balickami kvoli tvorbe vlastného uzla, ktory spracovava namerané
data z odometrie robota a LiDAR-u. Nasledne tieto data spracovavame a publikujeme
pre SLAM algoritmy. Avsak, pre spravne vypocty odometrie a nastavenia LiDAR-u
sme sa museli zoznamit’ S hardvérom.

Po naStudovani vSetkych potrebnych parametrov a vytvoreni nasho uzla
vsysttme ROS sme presli kimplementacii jednotlivych SLAM-ov. Google
Cartographer je vel'mi kompatibilny bali¢ek, avSak, jeho implementacia do systému
ROS je naroc¢nejSia, pretoze je potrebné dokladné nastavenie vSetkych parametrov
akvoli jeho podpore pre 2D a 3D lasery je to omnoho zloZitejSie, ale po spravnej
konfiguracii sa nam podarilo dany balicek spravne implementovat. SlamToolbox je
novy SLAM algoritmus, ktorého implementacia bola jednoduchs$ia a v naro¢nosti by
sme ho mohli porovnat’ s implementaciou algoritmu GMapping, kde je nevyhnutné
okrem stiahnutia balicka nastavit’ potrebné parametre pre nasu aplikaciu. Oba tieto
balicky sme implementovali do systému ROS. HectorSlam sme implementovali ako

posledny algoritmus. Ako jediny je rozdeleny do viacerych uzlov, ktoré medzi sebou
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komunikuju. Po nastaveni spravnych parametrov sa ndm podarilo aj HectorSlam
spravne implementovat’ do systému ROS.

V poslednej kapitole sme jednotlivé SLAM algoritmy podrobili nickol'kym
experimentalnym testom, kde sme preverovali ich presnost pri zostrojovani mapy,
spracovanie mapy pri dynamickych prekazkach av miestach, ktoré st zlozité na
mapovanie, ako st dlhé chodby a vicsie prazdne miestnosti. Google Cartographer
dosiahol dobré¢ vysledky vo viacerych testoch. Dokézal spracovat’ mapu pri obrovskom
zaSumeni LiDAR-u ataktiez sa vie vysporiadat s dynamickymi prekazkami pri
mapovani, ¢o dokazuju predoslé experimenty. AvSak, Vv presnosti mapovania ho
predbehol algoritmus HectorSlam, ktory bol o 1,5 cm na pixel presnejsi, ¢o dokazuje
vyhodnotenie v Tabulka 3 Vyhodnotenie chyb SLAM algoritmov. HectorSlam vsak
nedokazal spracovat’ tak velké zasumenie dat z LIDARU a taktiez mal problémy pri
mapovani dynamickej prekazky, kde zanechal aj jej predoslé polohy. Avsak,
Vv zavereCnom porovnani su tieto algoritmy vel'mi schopné a porovnatel'né. Algoritmus
GMapping sme zaradili, aby sme ho dokazali porovnat’ s nov§imi SLAM algoritmami.
Pri teste na zat'azenie procesoru mal vyborné vysledky, kde dosahoval hranicu 50%,
avSak, v podkapitole 6.4, kde sme sa zameriavali na vytvorenie mapy po odstraneni
prekazky, sme videli jasné zlyhanie algoritmu, kedy nedokazal spravne spojit’ tvorenu
mapu. Taktiez mu robil problém zachytit’ dynamicku prekazku v podkapitole 6.5, kedy
ju tplne odignoroval a zobrazoval to len ako Sum, , naleZitost’ tohto spravania zavisi od
aplikacie pouzitia. SlamToolbox je najnovsi balicek z uz vysSie spominanych, ktoré¢ho
vyvoj stale prebieha. V danom bali¢ku vidime potencial v rozsireniach, ktoré pontka do
nastroja Rviz, ktoré mozu byt’ uzitocné pri vyvoji aplikacie. Avsak, balicek pri nasich
testoch preukazal zl¢ vysledky. V prvom teste, kde sme overovali presnost mapy,
v podkapitole 6.1 mal chybu na pixel 0.252m. Taktiez nezvladol mapovanie pri teste
v podkapitole 6.4 z ¢oho mozeme ustdit’, Ze algoritmu mu robi problém dynamicky sa
meniace sa prostredie.

V naSej praci sme dokazali implementovat’ Styri SLAM , ktoré sme preverili vo
viacerych testoch. Zamerali sme ich na nepriaznivé situacie, v ktorych SLAM algoritmy
zlyhavaju aby sme zistili ich negativne a pozitivne vlastnosti.

Do budtcna vidime posun v pridani d’alSich algoritmov, ktoré by sme vedeli
implementovat’ z Tabul'ka 1 Dostupné SLAM algoritmy a porovnat’ ich v rovnakych

testoch, ako sucasne implementované algoritmy.
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8 Prilohy

Elektronicka priloha :

1. ROS balicky a stcasti
a. Uzol pre spracovanie a publikovanie dat
b. carto.launch
gmapping.launch
hector.launch
mapping_hector.launch
slamGmapping.launch
slamToolbox.launch
myConfiguration.lua (konfiguarcny subor pre
GoogleCartographer)

SQ D oo

Dokumentac¢na priloha .

8.1 Hlavny cyklus v nami Vytvorenom UZIE..........ccoccoveiiiinininiiiesenc e
8.2 VYPOCEt OAOMEIIIC ...ttt i
8.3 Tvorba spravy pre data z laSera..........cccovvereiiiiiiieiceeeeseeese e [
8.4 Tvorba spravy pre data z 00OMELIIE ........cviverieiiiiieeree e i
8.5 Spustaci subor pre Google Cartographer ..........ccccevveeiieeneenieenieeiee e
8.6 Spustaci SUbOT Pre GMaAPPING .....ccveviveriiiiiiieii e i
8.7 Spustaci subor pre HectorSlam ...
8.8 Spustaci subor pre SIamTo0lbOX.......c.cccvvviiiiiiiiiiic [






8.1 Hlavny cyklus v nami vytvorenom uzle
if __name__ == '_main__"':
pocetVzoriek = 1080
scann = LaserScan()
rospy.init_node('dataPublisher")

uhly,
vzdialenost,size,startcount,endcount,sampleTime_laser,arrSec_laser,arrNano_las
er=read_txt_laser()

sampleTime_odom, LeftEncoder,RightEncoder,arrSec_odom,arrNano_odom=read_txt
_odom()

X,¥,z,angle,velX,velY,velA=oc.calculateOdom(LeftEncoder,RightEncoder,sampl
eTime_odom)

#vzdialenost= gs.genSumu(vzdialenost, 30)
#x,y=gs.genSumuOdom(x,y,0.1)

fullArray,indexArr=TS.createSyncArr(sampleTime_odom,sampleTime_laser)
r = rospy.Rate(4) # 1hz
0=0
for i in range(len(indexArr)-1):
current_time=rospy.Time.now()

if indexArr[i]==0:
publishOdomMy(x[o],y[0],z[0o],angle[o],velX[0o],velY[0],velA[0],curr
ent_time)
o+=1
print("odom "+str(i)+" z "+str(len(indexArr))+"
uhol"+str(angle[o]))
else:
laserPublisher(uhly,
vzdialenost,size,startcount,endcount,current_time)
startcount=pocetVzoriek+startcount
endcount=pocetVzoriek+endcount
print("laser "+str(i)+" z "+str(len(indexArr))+"
uhol"+str(angle[o]))
time.sleep(0.1)



8.2 Vypocet odometrie
import math

x=[1]

y=[1]

z=[]

posX=0

posY=0

posAngle=0

Angle = []
anglelast =0
encoderRightlLast=0
encoderLeftlLast =0
SampletimelLast =0

tickToMeter = 0.000085292090497737556558; # [m/tick]

b = 0.23; # wheelbase distance in meters, from kobuki manual
https://yujinrobot.github.io/kobuki/doxygen/enAppendixProtocolSpecificati
on.html

wheelBase = b

def initializePos(EncoderRightNew,EncoderLeftNew,SampletimeNew):
global encoderRightLast,encoderLeftlLast,SampletimeLast
encoderRightlLast =EncoderRightNew
encoderLeftlLast = EncoderLeftNew
SampletimelLast = SampletimeNew

def overflowTest(encoder,encoderLast):
if(encoder-encoderLast <= 65536/2 and encoder-encoderLast >= -
65536/2):
return encoder-encoderlLast

elif(encoder-encoderLast < -65536/2):
return 65535-encoderLast+encoder

elif(encoder-encoderLast > 65536/2):
return encoder-encoderLast-65535

else:
return 0.0

def calculatePos(EncoderRight, EncoderLeft):
global encoderRightlLast,encoderLeftlLast,posAngle,anglelLast,posX,posY

wheelDisRight = tickToMeter * (overflowTest(EncoderRight,
encoderRightLast))



wheelDisLeft = tickToMeter * (overflowTest(EncoderLeft,
encoderLeftlLast))

distance = (wheelDisRight + wheelDislLeft) / 2
posAngle = posAngle + ((wheelDisRight-wheelDisLeft) / wheelBase)
if(posAngle*180/math.pi >= 180.5):

posAngle = posAngle-360.5/180*math.pi
if(posAngle*180/math.pi <= -180.5):

posAngle = posAngle+360.5/180*math.pi

if(wheelDisRight-wheelDisLeft != 0):
posX = posX +
wheelBase*(wheelDisRight+wheelDisLeft)/(2*(wheelDisRight-
wheelDisLeft))*(math.sin(posAngle)-math.sin(anglelLast))
posY = posY -
wheelBase*(wheelDisRight+wheelDisLeft)/(2*(wheelDisRight-
wheelDisLeft))*(math.cos(posAngle)-math.cos(angleLast))
else:
posX
posY

posX + distance*math.cos(posAngle)
posY + distance*math.sin(posAngle)

encoderRightlLast = EncoderRight
encoderLeftlLast = EncoderLeft
anglelast = posAngle

return posX,posY,posAngle

def velCalculate(pos,posOld,time,time0Old):

time = time /1000000
timeOld = timeOld /1000000

velocity = (posOld-pos)/(timeOld-time)

return velocity

def CalculateVelocity(posX,posY,Angle,sampleTime):

velX=[]
velY=[]
velA=[]

for i in range(len(posX)):
if 1 ==1:
velX.append(0)
velY.append(9)
velA.append(9)
else:



velX.append(velCalculate(posX[i],posX[i-
1],sampleTime[i], sampleTime[i-1]))

velY.append(velCalculate(posY[i],posY[i-
1],sampleTime[i], sampleTime[i-1]))

velA.append(velCalculate(Angle[i],Angle[i-
1],sampleTime[i], sampleTime[i-1]))

return velX,velY,velA

def calculateOdom(arrLeftEncoder,arrRightEncoder,arrsampleTime):
i=0

initializePos(arrRightEncoder[@],arrLeftEncoder[0],arrsampleTime[0])

#print(arrLeftEncoder)

for i in range(len(arrLeftEncoder)):
tempx, tempy, tempA
=calculatePos(arrRightEncoder[i],arrLeftEncoder[i])

X.append(tempx)
y.append(tempy)
z.append(9)
Angle.append(tempA)

velX,velY,velA=CalculateVelocity(x,y,Angle,arrsampleTime)
print(len(velX), len(velY), len(velA))

#print(x)

#print(y)

#print(Angle)

return x,y,z,Angle,velX,velY,velA
8.3 Tvorba spravy pre data z lasera
def laserPublisher(uhly,
vzdialenost,size,startcount,endcount,current_time):
global seq
global pocetVzoriek

pub = rospy.Publisher('scan', LaserScan, queue_size=10)

scann.header.stamp = current_time
scann.header.frame_id = 'laser’

seqg=seq+1
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8.4

def

scann.angle_min = -2.3561944902
scann.angle_max = 2.3561944902
scann.angle_increment = 0.00436332313
scann.time_increment = 0.00025

scann.range_min = 0.0001
scann.range_max 30.0

scann.ranges = []
scann.intensities = []

for j in range(startcount, endcount):
scann.ranges.append((vzdialenost[j]/1000))
if j == endcount-1 and pocetVzoriek == 1080:
scann.ranges.append((vzdialenost[j]/1000))
if j==size-1:
i=0
rospy.loginfo("Idem znova")
startcount=0
endcount=pocetVzoriek
break

print(len(scann.ranges))
pub.publish(scann)

Tvorba spravy pre data z odometrie

publishOdomMy(x,y,z,angle,velX,velY,velA,current_time):
odom_pub = rospy.Publisher("odom", Odometry, queue_size=50)
odom_broadcaster = tf.TransformBroadcaster()

# since all odometry is 6DOF we'll need a quaternion created from yaw
odom_quat = tf.transformations.quaternion_from_euler(@, 0, angle)

# first, we'll publish the transform over tf
odom_broadcaster.sendTransform(

(x, y, 0.),

odom_quat,

current_time,

"base_link",

"odom"

# next, we'll publish the odometry message over ROS
odom = Odometry()
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odom.header.stamp = current_time
odom.header.frame_id = "odom"

# set the position
odom.pose.pose = Pose(Point(x, y, ©.), Quaternion(*odom_quat))

# set the velocity
odom.child frame_id = "base_link"
odom.twist.twist = Twist(Vector3(velX, velY, 0), Vector3(9, 0, velA))

# publish the message
odom_pub.publish(odom)

#print(odom)
last_time = current_time
8.5 Spustaci stibor pre Google Cartographer

<?xml version="1.0"?>
<launch>

<node name="cartographer_node" pkg="cartographer_ros"
type="cartographer_node" args="
-configuration_directory
$(find cartographer_ros)/configuration_files
-configuration_basename myConfig.lua"
output="screen">
<remap from="scan" to="/base_scan" />
</node>

<node name="cartographer_occupancy_grid node" pkg="cartographer_ros"
type="cartographer_occupancy_grid_node" args="-resolution 0.05" />

<node name="rviz" pkg="rviz" type="rviz" required="true"
args="-d $(find cartographer_ros)/configuration_files/demo_2d.rviz"

/>

<node name="tf_map_to_odom" pkg="publish_data"
type="tf map_to_odom.py" >
</node>

<node pkg="tf" type="static_transform_publisher”
name="base_link_to_laser" args="0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 /base_link /scan
10">

</node>

<node pkg="laser_ scan_matcher" type="laser_scan_matcher_node"
name="laser_scan_matcher_node" output="screen">
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<param name="fixed frame" value = "odom"/>

<param name="base_frame" value = "base_link"/>
<param name="use_odom" value="true"/>
<param name="publish_odom" value = "true"/>

<param name="use_alpha beta" value="true"/>
<param name="max_iterations" value="10"/>
</node>

<!l--node name="dataPublisher" pkg="publish_data"
type="dataPublisher.py" output="screen"/-->

</launch>

8.6  Spustaci stibor pre GMapping
<?xml version="1.0"?>

<launch>

<node pkg="tf" type="static_transform_publisher"
name="base_link_to_laser" args="0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 /base_link /laser
10">

</node>

<l--<node pkg="tf" type="static_transform_publisher"
name="odom_to_base 1link" args="0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 /odom /base_link
10">

</node>

<node pkg="tf" type="static_transform_publisher" name="map_to_odom"
args="0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 /map /odom 10 ">

</node>-->

<node pkg="laser_scan_matcher" type="laser_scan_matcher_node"
name="laser_scan_matcher_node" output="screen">

<param name="fixed_ frame" value = "odom"/>
<param name="use_odom" value="true"/>
<param name="publish_odom" value = "true"/>

<param name="use_alpha_beta" value="true"/>
<param name="max_iterations" value="10"/>
</node>
<node pkg="gmapping" type="slam_gmapping" name="slam_gmapping"
output="screen">
<param name="map_udpate_interval” value="1.0"/>
<param name="xmin" value="-0.5"/>
<param name="ymin" value="-0.5"/>
<param name="xmax" value="0.5"/>
<param name="ymax" value="0.5"/>
<param name="delta" value="0.05"/>
</node>



<!-- launch rviz with my cnofiguration -->
<node type="rviz" name="rviz" pkg="rviz" args="-d $(find
publish_data)/rviz/rviz_config.rviz" />
<node name="dataPublisher" pkg="publish_data" type="dataPublisher.py"
output="screen"/>
</launch>

8.7  Spustaci subor pre HectorSlam
<?xml version="1.0"?>
<launch>

<node pkg="tf" type="static_transform_publisher"
name="base link to laser" args="0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 /base link /laser
10">

</node>

<!l--<node pkg="tf" type="static_transform_publisher"
name="odom_to_base_link" args="0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 /odom /base_link
10">

</node>

<node pkg="tf" type="static_transform_publisher" name="map_to_odom"
args="0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 /map /odom 10 ">

</node>-->

<node pkg="laser_scan_matcher" type="laser_scan_matcher_node"
name="laser_scan_matcher_node" output="screen">

<param name="fixed_frame" value = "odom"/>
<param name="use_odom" value="true"/>
<param name="publish_odom" value = "true"/>

<param name="use_alpha_beta" value="true"/>
<param name="max_iterations" value="10"/>
</node>

<arg name="geotiff map_file path" default="$(find
hector_geotiff)/maps"/>

<node pkg="rviz" type="rviz" name="rviz"
args="-d $(find hector_slam_launch)/rviz_cfg/mapping_demo.rviz"/>

<include file="$(find publish_data)/launch/mapping_hector.launch"/>

<include file="$(find

hector_geotiff launch)/launch/geotiff_mapper.launch">
<arg name="trajectory_source_frame_name" value="scanmatcher_frame"/>
<arg name="map_file_path" value="$(arg geotiff _map_file_path)"/>



</include>

<node name="dataPublisher" pkg="publish_data" type="dataPublisher.py"
output="screen"/>

</launch>

8.8 Spustaci stibor pre SlamToolbox
<?xml version="1.0"?>
<launch>

<node pkg="tf" type="static_transform_publisher"
name="base link to laser" args="0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 /base link /laser
10">

</node>

<node pkg="laser_scan_matcher" type="laser_scan_matcher_node"
name="laser_scan_matcher_node" output="screen">

<param name="fixed_frame" value = "odom"/>
<param name="use_odom" value="true"/>
<param name="publish_odom" value = "true"/>

<param name="use_alpha beta" value="true"/>
<param name="max_iterations" value="10"/>
</node>

<node pkg="slam_toolbox" type="async_slam_toolbox_node"
name="slam_toolbox" output="screen">
<rosparam command="load" file="$(find
slam_toolbox)/config/mapper params_online_async.yaml" />

<param name="odom_frame" value = "odom"/>
<param name="base_frame" value = "base_link"/>
<param name="resolution" value="0.05"/>
</node>
<!-- launch rviz with my cnofiguration -->

<node type="rviz" name="rviz" pkg="rviz" args="-d $(find
publish data)/rviz/rviz_config.rviz" />

<node name="dataPublisher" pkg="publish_data" type="dataPublisher.py"
output="screen"/>

</launch>
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