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Streszczenie

Kluczowa cecha autonomicznych robotéw mobilnych jest umiejetno$¢ tworzenia
map nieznanego srodowiska i ustalania swojego potozenia na tych mapach. Jednocze-
sne lokalizowanie robota i mapowanie otoczenia (SLAM) to jeden z fundamentalnych
problemoéw robotyki mobilnej, poniewaz nawet tak podstawowe dziatania, jak planowa-
nie ruchu, czy $ledzenie trajektorii, wymagaja aktualnej wiedzy o stanie robota i jego
otoczeniu. W przypadku wielu robotéw, dane pomiarowe z ich sensoréw wykorzystuje
sie w taki sposob, aby utworzy¢ spdjna, globalng mape srodowiska i zlokalizowa¢ na
niej poszczegolne roboty. Istnieja dwa wiodace podejscia do wielorobotowego mapowa-
nia. Pierwsze polega na wymianie danych z czujnikdw w trakcie procesu mapowania,
natomiast drugie opiera si¢ na niezaleznym mapowaniu otoczenia przez poszczegolne
roboty i przesytaniu gotowych map w celu ich potaczenia za pomoca dedykowanych me-
tod. Niniejsza praca skupia sie na drugim podejsciu, czyli na niezaleznym mapowaniu
srodowiska przez poszczegolne roboty oraz efektywnych metodach integracji map.

W pracy przedstawiono nowa, opracowang i zaimplementowana metode integracji
map 3D w postaci drzew ésemkowych (octomap). Metoda ta dziata dla przypadku, gdy
nie sa znane poczatkowe pozycje robotdw i roboty nie spotykaja sie w trakcie eksplora-
cji. Rozwiazanie opiera sie na wykrywaniu i dopasowywaniu do siebie naktadajacych sie
czesci map, co umozliwia okreslenie transformacji miedzy mapami czastkowymi. Proces
integracji map sktada sie z kilku etapow. W pierwszym, przeprowadzana jest ekstrakcja
modeli, ktére nastepnie sa dopasowywane do drugiej mapy, w ramach operacji global-
nego dopasowania. Operacja ta opiera si¢ na wyszukaniu punktéw charakterystycznych,
ich deskrypcji i wyszukiwaniu podobienistw w dwéch zbiorach deskryptoréow odpowia-
dajacych dwém mapom. Wykorzystano w tym celu metode probabilistyczna (SAC) oraz
metode grupowania na podstawie zgodnosci geometrycznej (GCC). Kolejnym etapem
jest lokalne dopasowanie opierajace sie¢ na metodach iteracyjnego najblizszego punktu
(ICP, OICP), a takze metodzie transformacji rozktadéw normalnych (NDT). Ostatnim
etapem jest transformacja map do wspdlnego uktadu wspétrzednych i integracja da-
nych. Metoda integracji map zostata zaimplementowana i udostepniona jako otwarte
oprogramowanie. W pracy przedstawiono wyniki przeprowadzonych badan obejmuja-
cych eksperyment z kotowymi robotami mobilnymi oraz wykorzystanie ogélnodostep-
nych zbioréw map. Wyniki badan potwierdzily, ze wymiana informacji miedzy robotami
w systemach wielorobotowych umozliwia zwiekszenie efektywnosci metod SLAM.

W pracy zaprezentowano rowniez wielorobotowy serwer map 3D wraz z wynikami
eksperymentéw. Przedstawiono metode kalibracji potozenia czujnika glebi, a takze sys-
tem automatycznego doboru parametréw metod SLAM. Ponadto zaprezentowano wy-
niki przeprowadzonych badan eksperymentalnych dotyczacych metod lokalizacji oraz
metod SLAM, z wykorzystaniem referencyjnego, optycznego systemu $ledzenia ruchu.



Abstract

The key feature of autonomous mobile robots is the ability to create maps of unk-
nown environments and estimate pose on these maps. The simultaneous localization
and mapping (SLAM) is a fundamental problem of mobile robotics because robots need
to know their state and the state of their surroundings, even for basic operations like
motion planning or trajectory following. In the case of multiple mobile robot systems,
the data from robots sensors are processed in such a way as to create a consistent, global
model of the environment and to localize robots on it. There are two main approaches
to multi-robot mapping. The first one is based on the exchange of raw data from sen-
sors between robots. The second approach is based on the independent mapping of the
environment by multiple robots. Such maps are exchanged between robots and integra-
ted with a dedicated method into one model. This dissertation focuses on the second
approach, what means the independent mapping of the environment by each robot and
methods of the maps integration.

This paper introduces a new, developed 3D maps integration method that works with
octree based maps (octomaps). The approach solves the case when the initial poses of
robots are unknown and meetings between robots do not occur during the exploration
process. The method detects and matches overlapping regions on maps, and based on
that it estimates the transformation between partial maps. The process of maps integra-
tion consists of a few steps. The first one is related to the model extraction from one
map that is matched to the second map in the global alignment process. This operation
is based on the detection of key points, description of features and finding similarities
in two sets of descriptors. For this purpose, there were used two methods: probabilistic
Sample Consensus (SAC) method and geometry consistency clustering (GCC) approach.
As a next step, the local correction is applied. The local alignment process is based on
the iterative closest point (ICP, OICP) algorithms and the normal distributions trans-
form (NDT) based method. Finally, one of the maps is transformed to the coordinate
system of the second map and the data from both maps are integrated into a single
model. The developed solution has been implemented and released as an open source
software. In addition, the paper presents results from multiple experiments with whe-
eled mobile robots and publicly available datasets with octomaps. The presented results
of experiments confirmed that data exchange between robots in a multi-robot system
allows increasing the efficiency of the simultaneous localization and mapping (SLAM)
process.

Moreover, the dissertation presents a multi-robot 3D maps server with experiments
results. It contains the developed position calibration method dedicated to a depth sen-
sor and the system for automatic SLAM methods tuning. This paper also presents results
of localization and SLAM methods experiments based on the data from a motion capture
system used as a ground truth.
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Rozdziat 1

Wstep

1.1 Wprowadzenie

Kluczowa cecha autonomicznych robotéw mobilnych jest umiejetno$¢ tworzenia
map nieznanego srodowiska i ustalenia swojego potozenia na tych mapach. Proces pole-
gajacy na lokalizowaniu robota w nieznanym otoczeniu, przy rownolegtym budowaniu
mapy, okresla si¢ mianem jednoczesnej lokalizacji i mapowania (SLAM, ang. Simulta-
neous Localization and Mapping). Ztozono$¢ tego problemu jest zwiazana z wzajemna
zaleznoscig zadan realizowanych w tym samym czasie.

Problem lokalizacji i mapowania w przypadku pojedynczego robota jest problemem
ztozonym, a wykorzystanie grup robotéw mimo nowych mozliwosci, wprowadza réw-
niez dodatkowy stopien skomplikowania. W przypadku wielu robotéw, nalezy wykorzy-
sta¢ dostepne dane pomiarowe z sensoréw robotéw, w taki sposob, aby utworzy¢ spéjna,
globalna mape srodowiska i zlokalizowa¢ na niej poszczegdlne roboty. Kazdy z robotéw
moze by¢ jednak wyposazony w rézne sensory, co umozliwia uzyskanie wyzszej jakosci
mapy, ale wymaga dodatkowych metod przetwarzania danych. Pojawiaja sie réwniez
kwestie zwigzane z zapewnieniem odpowiedniej komunikacji miedzy robotami, czyli
kanatu komunikacyjnego o wystarczajacej przepustowosci oraz niezawodnosci, a takze
kwestie dotyczace koordynacji dziatan robotéw [49,1256].

Wykorzystanie grup robotéw mobilnych, zamiast pojedynczych robotéw niesie za so-
ba wiele korzysci [[116,[256]. Systemy takie moga by¢ bardziej efektywne dzieki wspot-
bieznemu wykonywaniu zadan, ale takze bardziej odporne na uszkodzenia, poniewaz
przy defekcie pojedynczego robota jego funkcje moga zostac przejete przez innego robo-
ta nalezacego do grupy. Te czynniki wptywajq na coraz wieksza popularno$¢ systemow
robotow w znanych aplikacjach, jak i na powstawanie nowych zastosowan. Szybki roz-
woj tej dziedziny jest stymulowany gtéwnie przez aplikacje przemystowe, jak transport
w halach produkcyjnych, czy magazynowych [7,/43]], ale rowniez zadania zwigzane z
monitorowaniem i ochrong terenu lub budynkéw.

W gospodarstwach domowych roboty wykorzystywane sq do automatyzacji wielu
powtarzalnych zadan, jak sprzatanie, mycie okien lub koszenie trawnika. Stosunkowo
szybko rozwijajacq sie dziedzing sa tez roboty spoteczne (rys. [1.1)), ktérych zadaniem
jest pomoc w obowigzkach i nawigzywanie interakcji z ludZzmi, w szczegdlnosci z dziec-
mi i osobami starszymi. Roboty asystujace cztowiekowi pelnia rowniez role przewodni-
kéw w muzeach lub na wystawach, a takze réznego rodzaju funkcje edukacyjne.

Coraz czesciej powstaja tez projekty dotyczace kooperacji w kontekscie robotéw me-
dycznych [217]], a konkretniej zdalnej diagnostyki [[196] i zdalnej lub nadzorowane;j
chirurgii. Roboty mobilne moga by¢ tez pomocne w rehabilitacji oséb po réznego ro-
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]

Rysunek 1.1 Robot spoteczny FLASH opracowany w ramach projektu LIREC [[123}148]]

dzaju wypadkach, a takze moga zwieksza¢ autonomie i poprawia¢ jakos$¢ zycia oséb
niepelnosprawnych.

Kolejnym duzym odbiorca technologii robotycznych zwiazanych z lokalizacja, ma-
powaniem oraz kooperacjq jest przemyst motoryzacyjny, wykorzystujacy je na potrzeby
pojazdéw autonomicznych (rys.[1.2)). Dzialanie takich pojazdéw moze zosta¢ w znaczny

Rysunek 1.2 Autonomiczny samochdéd wyposazony w zestaw sensorow oraz system
Autoware Auto [71] realizujacy zadanie autonomicznej nawigacji. System zostatl zaim-
plementowany w srodowisku ROS 2 [201]], ktéry docelowo bedzie si¢ komunikowat z
innymi pojazdami oraz elementami infrastruktury

sposob usprawnione przez wykorzystanie wymiany informacji miedzy poszczegdlnymi
pojazdami, a takze miedzy pojazdami i infrastruktura [[185]]. Przewiduje sie, ze wyko-
rzystanie samochoddéw autonomicznych na szeroka skale, znaczaco wplynie na bezpie-
czenstwo transportu, redukujac tym samym diametralnie liczbe ofiar wypadkéw. Obec-
nie, prawdopodobienistwo poniesienia $mierci w wyniku wypadku drogowego przypa-
dajace na jedna godzine jazdy samochodem prowadzonym przez cztowieka szacuje sie
na 107%. Celem stawianym przed pojazdami autonomicznymi jest zredukowanie tego
prawdopodobienstwa do warto$ci 10~ na godzine jazdy w trybie w petni autonomicz-
nym [223]].

Do mniej rozpowszechnionych zastosowan nalezy bezzalogowe ratownictwo, czy
eksploracja kopalni [68]. Grupy robotéw moga by¢ réwniez wykorzystywane do patro-
lowania granic, laséw i wielu innych obszaréw lub obiektéw. Innym, do$¢ niszowym
zastosowaniem robotow mobilnych jest eksploracja stanowisk archeologicznych, czego
przykltadem moze by¢ europejski projekt Rovina [221]].
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Kolejnym obszarem zastosowan jest eksploracja planet oraz innych obiektéw w prze-
strzeni kosmicznej. Przyktadem moze by¢ misja Mars 2020 (rys. przeprowa-
dzona przez NASA, w ktdrej oprdcz tazika kotowego Perseverance, wykorzystano réw-
niez helikopter Ingenuity. Jednym z celéw pojazdu latajacego byto zbadanie okolicy
w celu poprawy planowania trasy dla tazika kotowego jak i przysztych misji.

Rysunek 1.3 tLazik marsjanski Perseverance i helikopter Ingenuity [|176] realizujace
misje Mars 2020, ktdrej jednym z celdw jest poszukiwanie zycia pozaziemskiego

1.2 Cele pracy

Wykorzystanie systeméw robotéw mobilnych niesie ze soba wiele nowych mozli-
wosci, jednak wprowadza tez szereg probleméw badawczych wymagajacych rozwiaza-
nia. Do takich probleméw nalezy koordynacja robotéw, dekompozycja zadan na mniej
skomplikowane podzadania oraz ich alokacja. Kolejnym wyzwaniem jest odpowiednia
wymiana informacji miedzy robotami, co mozna okresli¢c mianem wspolnej percepcji.
Dodatkowo pojawia sie aspekt zwigzany z radzeniem sobie z dynamika srodowiska oraz
defektami wystepujacymi w grupie robotow.

Niniejsza praca skupia si¢ na problemie wymiany informacji miedzy robotami na
potrzeby efektywnego mapowania i lokalizacji. Jednym z jej celéw byto wykazanie na-
stepujaco sformutowane;j tezy.

Teza pracy: Mozna zwigkszy¢ efektywnos¢é metod rozwiqzujqcych problem SLAM w syste-
mach wielorobotowych przez wymiane informacji miedzy robotami.

Zagadnienie to wydaje sie o tyle wazne, ze wszystkie dziatania zwiazane z koordy-
nacjg robotéw wymagaja informacji o ich stanie. Znajomo$¢ stanu robotéw wiaze sie
z poziomem wiedzy robotéw o otoczeniu. Aby zdoby¢ taka wiedze roboty buduja mo-
dele srodowiska i probuja jak najdoktadniej okresli¢ swoje potozenie w tych modelach.
Estymacja modeli i pozycji polega zwykle na fuzji danych z czujnikéw, ktére obarczo-
ne sg roznego rodzaju btedami pomiarowymi, dlatego waznym zagadnieniem wydaje
sie wykorzystanie dodatkowych informacji, aby zmniejszy¢ niepewnos¢ uzyskiwanych
rezultatow.

W trakcie realizacji celu pracy znaczace okazalo sie poszukiwanie odpowiedzi na
kilka pytan pomocniczych:

* W jaki sposéb przeprowadzi¢ fuzje danych z poszczegdlnych czujnikéw robota,
aby stworzy¢ model otoczenia i zlokalizowa¢ w nim robota?
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W jaki sposob reprezentowac srodowisko i niepewnos$ci obserwacji?

Jakie informacje warto przesyta¢ miedzy robotami i jak przeprowadzi¢ fuzje tych
danych?

W jaki sposéb wykorzysta¢ dane z innych robotéw, aby poprawi¢ efektywnos¢
mapowania?

Zaréowno odpowiedzi na powyzsze pytania, jak i dowody na poparcie tezy przedstawio-
no w dalszej czesci rozprawy.

1.3 Zakres pracy oraz wklad

Zakres pracy obejmuje przeglad literatury zwigzanej z sensorami, sposobami repre-
zentacji sceny, metodami lokalizacji i mapowania, a takze systemami wielorobotowy-
mi. Ponadto opracowano rozwigzania wybranych probleméw zwigzanych z lokalizacja
i mapowaniem oraz przeprowadzono liczne eksperymenty, miedzy innymi:

Opracowano i zaimplementowano metode integracji map 3D z wielu robotow dla
przypadku, gdy nie sa znane poczatkowe pozycje robotéw i roboty nie spotykaja
sie w trakcie eksploracji. Metoda dziata w oparciu o wspdlne czesci map, detek-
cje i deskrypcje cech oraz ich dopasowanie. Rozwiazanie przewidziane zostato dla
map w postaci drzew 6semkowych (ang. octomap) i moze by¢ wykorzystywane
w heterogenicznych grupach robotéw, poniewaz niepewnos¢ pomiarowa poszcze-
gblnych sensoréw uwzgledniana jest w wartosciach prawdopodobienstw zajetosci
poszczegdlnych weztdw map. Ponadto przeprowadzono liczne badania ekspery-
mentalne, ktérych wyniki zaprezentowano w niniejszej rozprawie. Opracowanie
zamieszczono w rozdziale |8, Na podstawie zrealizowanych badan powstaty pra-
ce [53-55]. Zaimplementowane rozwigzanie zostato udostepnione jako oprogra-
mowanie o otwartych zrédtach [1].

Opracowano serwera map 3D i przeprowadzono badania eksperymentalne, ktére
umieszczono w rozdziale [9] W rezultacie przeprowadzonych prac powstata publi-
kacja [56].

Przeprowadzono badania eksperymentalne poréwnujace dziatanie wybranych me-
tod SLAM z wykorzystaniem optycznego systemu Sledzenia ruchu. Rezultaty eks-
perymentéw umieszczono w rozdziale

Przeprowadzono eksperymenty porownujace dziatanie wybranych metod lokali-
zacji z wykorzystaniem optycznego systemu sledzenia ruchu obiektéw. Uzyskane
rezultaty zamieszczono w rozdziale 4. Na podstawie przeprowadzonych badan
eksperymentalnych powstata praca [|51]] oraz czesciowo praca [|108]].

Opracowano i Zaimplementowano system umozliwiajacy automatyczny dobdr pa-
rametréw metod SLAM w celu zwiekszenia ich efektywnosci (rozdziat [5)).

Zaprojektowano oraz zaimplementowano systemy wielu robotéw mobilnych, wy-
korzystujace zaréwno rzeczywiste roboty kotowe jak i symulowane roboty. Szcze-
gotowy opis wykonanych systemdéw umieszczono w rozdziale [6]
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* Opracowano i zaimplementowano sposéb kalibracji potozenia czujnika gtebi oraz
wykorzystania danych na potrzeby lokalizacji, mapowania i detekcji przeszkod
(rozdziat[2). Ponadto zaprezentowano opracowany detektor przeszkéd wklestych
wraz z rezultatami eksperymentow. Wyniki zostaly wykorzystane w publikacjach
[52,/57], a stworzone oprogramowanie udostepnione publicznie [46].

1.4 Struktura pracy

Praca rozpoczyna sie od wprowadzenia do problemu lokalizacji i mapowania w sys-
temach robotéw mobilnych, nastepnie przedstawia urzadzenia pomiarowe, metody re-
prezentacji Srodowiska oraz metody lokalizacji robotéw, metody SLAM, konczac na me-
todach lokalizacji i mapowania w systemach wielorobotowych, metodach dystrybucji i
taczenia map, a takze przedstawieniu zrealizowanych systemdéw wielorobotowych.

Rozdziat 2| zawiera klasyfikacje oraz charakterystyki metod pomiarowych sensorow
wykorzystywanych do mapowania i lokalizacji przez roboty mobilne. Skupiono sie na
najczesciej uzywanych sensorach, czyli sensorach optycznych, ultradzwiekowych, syste-
mach odometrycznych oraz czujnikach inercyjnych. Przedstawiono réwniez opracowa-
na metode kalibracji pozycji czujnika gtebi w odniesieniu do ptaszczyzny podtoza.

W rozdziale 3| przedstawiono klasyfikacje metod reprezentacji Srodowiska, w ktérym
poruszajg sie roboty. Omoéwiono metody metryczne, relacyjne oraz hybrydowe. Ponadto
przeanalizowano korzysci zwigzane z réznymi sposobami reprezentacji, a takze poréw-
nano zalety i wady reprezentacji w dwéch i trzech wymiarach.

Rozdzial 4| zawiera wprowadzenie do metod i systeméw lokalizacji robotéw mobil-
nych, przede wszystkim w ujeciu probabilistycznym. Metody lokalizacji zostaty skla-
syfikowane, a wybrane szczegétowo oméwione. W rozdziale tym zawarto rowniez opis
badan eksperymentalnych dotyczacych wybranych metod lokalizacji robotéw kotowych.

W rozdziale [5|zostato przedstawione podejscie opierajace sie na jednoczesnym loka-
lizowaniu i mapowaniu (SLAM) wraz z omdéwieniem kluczowych metod i analizg pro-
blemu zamykania petli. W rozdziale tym umieszczono réwniez opis przeprowadzonych
eksperymentéw dotyczacych wybranych metod SLAM robotéw kotowych.

W rozdziale [l oméwiono aspekty zwigzane z systemami wielu robotéw mobilnych.
Przedyskutowano korzysci i wyzwania zwigzane z takimi systemami w odniesieniu do
pojedynczych robotéw. Opisano réwniez podstawowe sposoby wymiany danych, a takze
przedstawiono wprowadzenie do robotyki w chmurze.

Rozdziat[7|dotyczy metod lokalizacji i mapowania dla wielu robotéw. Przedstawiono
w nim klasyfikacje metod SLAM dla wielu robotéw i oméwiono wybrane metody.

W rozdziale [8| zaprezentowano opracowang metode taczenia map 3D wykorzystu-
jacq wspdlne obszary na mapach. Metoda opiera sie na na dekompozycji modelu, eks-
trakeji i deskrypcji cech oraz dopasowaniu ich do cech drugiej mapy w celu okreslenia
transformacji miedzy mapami.

Rozdziat [9] przedstawia opracowany serwer map 3D w systemach wielu robotéw
mobilnych oraz wyniki przeprowadzonych eksperymentéw.

W rozdziale |10 zawarto opis zrealizowanego systemu wielu robotow, zaréwno sy-
mulacyjnego jak i wykorzystujacego kotowe roboty mobilne Turtlebot. Przedstawiono
rowniez architekture systemu oraz ogélny opis sSrodowiska badan eksperymentalnych.

Rozdziat stanowi podsumowanie wykonanej pracy oraz zawiera sugestie doty-
czace dalszego rozwoju przedstawionych rozwiazan.



Rozdziat 2

Systemy sensoryczne w lokalizacji i
mapowaniu

W niniejszym rozdziale przedstawiono klasyfikacje i charakterystyki metod pomia-
rowych sensoréw wykorzystywanych do mapowania i lokalizacji, przez roboty mobilne.
Zaprezentowano takze opracowang metode kalibracji pozycji czujnika gtebi w odniesie-
niu do ptaszczyzny podtoza.

2.1 Wprowadzenie

Percepcja jest jednym z podstawowych zadan realizowanych przez autonomiczne
systemy robotyczne. Posiadana wiedza o srodowisku, w ktérym poruszajq sie roboty jest
Scisle powigzana ze stopniem ich autonomii. Dzieje sie tak, poniewaz planowanie dzia-
tan wymaga informacji o warunkach, w jakich te dziatania beda realizowane. Roboty
moga posiada¢ wiedze o otoczeniu a priori, a nawet wiedza ta moze by¢ przekazywana
z zewnetrznych systeméw. Wymagania odnos$nie percepcji, zaleza przede wszystkim od
tego jak bardzo wymagajace jest sSrodowisko, w ktérym poruszajq sie roboty. Pomijajac
jednak dos¢ hermetyczne systemy robotyczne (spotykane przede wszystkim w zakla-
dach przemystowych), dynamika zmian $srodowiska spowoduje, ze bez lokalnych syste-
moéw percepcji, roboty nie beda mogtly dziata¢ w peini autonomicznie. Z tego powodu
roboty mobilne wyposaza sie w wiele réznych sensoréw umozliwiajacych zbieranie in-
formacji o srodowisku w czasie rzeczywistym lub z nieznacznymi op6Znieniami. Oprécz
wykrywania przeszkdd statycznych i dynamicznych na potrzeby unikania kolizji, syste-
my sensoryczne wykorzystuje sie tez do budowy map srodowiska oraz lokalizowania na
nich robotéw.

Aby zwiekszy¢ niezawodnos¢ wykrywania przeszkdd, czy dziatan zwiazanych z lo-
kalizacja, wykorzystuje sie systemy sensoryczne sktadajace sie z sensoréw o réznych
zasadach dziatania. Umozliwia to minimalizowanie wplywu wad poszczegdlnych ty-
pow czujnikéw. Sensory wykorzystywane w robotyce mozna sklasyfikowa¢ ze wzgledu
na sposob realizacji pomiaréw. Wyrdznia sie nastepujace klasy czujnikéw:

* optyczne,
* ultradzwiekowe,
* radiowe,

* inercyjne,
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* magnetyczne,
* oraz taktylne.

Czujniki optyczne wykorzystujgq do pomiaru promieniowanie elektromagnetyczne, w
zakresie widzialnym i podczerwieni. W tej grupie wyrdznia sie zaréwno czujniki pasyw-
ne, jak kamery, ktére jedynie rejestruja swiatlo z otoczenia oraz czujniki aktywne, ktore
emitujag promieniowanie, a nastepnie rejestruja wigzke odbitg od obiektéw otoczenia.
Sensory optyczne sg tez wykorzystywane jako elementy enkoderéw wykorzystywanych
do pomiaru parametréw ruchu obrotowego.

Kolejng klasa sensoréw, w ktore wyposaza sie roboty mobilne sg sensory ultradzwie-
kowe. Czujniki te do pomiaru odlegtosci wykorzystuja fale dzwiekowe, ktore znajduja
sie poza zakresem czestotliwosci styszalnych dla czlowieka. Sensory ultradzwiekowe
umozliwiajq detekcje przeszkod wykonanych chociazby ze szkla, przez co wykorzysty-
wane sg w systemach bezpieczenstwa robotéw. Ich wada jest natomiast niewielka roz-
dzielczos¢ katowa.

Czujniki radiowe dzialaja w oparciu o generowanie fal radiowych i rejestrowanie fal
odbitych od przeszkdd otoczenia. Podstawowym systemem radiowym wykorzystywa-
nym do detekcji przeszkod i lokalizacji jest Radar (ang. Radio Detection and Ranging),
stosowany miedzy innymi w pojazdach autonomicznych. Wada rozwiagzan radiowych
jest niewielka rozdzielczo$¢ katowa, w poréwnaniu do czujnikéw optycznych.

Czujniki inercyjne wykorzystywane sa do pomiaru predkosci i przyspieszen, zaréwno
liniowych jak i katowych. Dzialanie sensoréw opiera sie na bezwtadnosci, czyli wtasno-
Sci fizycznej ciat posiadajacych niezerowa mase. Wykorzystywane sa przede wszystkim
do lokalnej lokalizacji robotow.

Sensory magnetyczne dzialaja w oparciu o detekcje pola magnetycznego. Najpopu-
larniejsze sa dwa typy czujnikéw magnetycznych. Pierwszy z nich to kompasy, stuzace
do detekcji pola magnetycznego Ziemi, co pozwala stosowac je w lokalizacji globalne;j.
Drugi typ to enkodery, czyli sensory uzywane do pomiaru ruchu obrotowego kot, watéow
silnikéw lub ruchu liniowego elementéw.

Czujniki taktylne umozliwiaja wykrywanie bliskiej odlegtosci robota do elementéw
otoczenia (przeszkod) lub wrecz kontaktu fizycznego z obiektami. Najczesciej maja po-
sta¢ zderzakdéw oraz matryc elementow rezystancyjnych lub pojemnosciowych, ktore
reaguja na dotyk [[64]. W roli czujnikéw taktylnych wykorzystuje sie tez ré6znego rodza-
ju bariery optyczne, a takze czujniki zblizeniowe (pojemnosciowe lub optyczne) [[226].
Sensory taktylne stosowane sg gtéwnie w najnizszych warstwach systeméw bezpieczen-
stwa robotéw, czyli ich zadaniem jest wykrycie kontaktu, gdy zawioda pozostate sensory.

W dalszej czesci przedstawiono charakterystyke wybranych typow sensoréw.

2.2 Sensory optyczne

Czujniki optyczne sg szeroko rozpowszechnione i stosowane w wielu aplikacjach.
Wplywa na to ich precyzja dzialania, szybko$¢ realizacji pomiaréw oraz znaczny za-
sieg. Czujniki optyczne wykorzystuja promieniowanie elektromagnetyczne do okresla-
nia wlasnosci mierzonych obiektéw lub odlegtosci do nich. Wykorzystuje sie zaréwno
promieniowanie w zakresie widzialnym, ale tez w podczerwieni. Na rys. przedsta-
wiono klasyfikacje czujnikéw optycznych 2D oraz 3D. Jeden z podzialéw dotyczy tego,
czy sensory emitujg energie do otoczenia i mierza sygnaty powracajace (aktywne), czy
wylacznie pobieraja energie z otoczenia (pasywne). Kolejne podzialy dotycza metod
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realizacji pomiarow. Nalezy zaznaczy¢, ze istniejg urzadzenia wykorzystujace mecha-
niczng metode skanowania laserowego, realizujace pomiar zaréwno w 2D jak i w 3D.
Pozostate metody, czyli wykorzystanie swiatla strukturalnego, sensory ToF oraz stereo-
wizja, przewaznie realizuja pomiar w trzech wymiarach. Znacznym zainteresowaniem

Optyczne
metody pomiaru

— I

Aktywne

Pasywne
Mechaniczne _
. Swiatto . Optical
skanowanie [strukturalne ’HybrydoweJ 3D ToF ‘ ’Stereowma] [ flow ‘
laserowe
4
Czas . . Przesuniecie Laser
[przelotu Trlangulaqa][ fazowe ] [(Solid-state LIDAR)J LED

MEMS‘ Poérednie] [Bezpoérednie] Poérednie]

Bezposrednie
(Flash LIDAR)

Rysunek 2.1 Klasyfikacja optycznych metod pomiaru odleglosci

cieszg sie tez czujniki RGB-D (ang. Red Green Blue - Depth). Szereg prob wykorzysta-
nia tego typu sensorow na potrzeby lokalizacji, mapowania oraz nawigacji opisano w
pracach [42,/60,/179,220,233,,267]. W pracy [|120] zaprezentowano metode konwersji
mapy glebi z sensora RGB-D do postaci 2D, zachowujac przy tym informacje istotne z
perspektywy systemu nawigacji robota.

Metody laserowego pomiaru odlegltosci, okreslane takze jako LIDAR (ang. Light De-
tection And Ranging), do pomiaru odlegtosci wykorzystuja laser (ang. Light Amplifica-
tion by Stimulated Emission of Radiation), czyli urzadzenie emitujace swiatto w opar-
ciu o zjawisko emisji wymuszonej. Okreslanie odleglosci wykorzystuje detekcje wigzki
swiatla odbitej od obiektow. Sensory wykorzystujace laser naleza do grupy sensorow
aktywnych, poniewaz emituja energie do otoczenia i mierza wigzke powracajaca.

Podstawowy podziat lidaréw wyréznia dwie grupy:

* sensory realizujace skanowanie mechaniczne, z wykorzystaniem odpowiednich

uktadéw optycznych,

» oraz sensory 3D ToF (ang. Time of Flight), okreslane tez mianem statych lidarow
(ang. Solid-state LIDAR), ktore nie posiadajg ruchomych elementéw, przynajmniej
w skali makro [126].

2.2.1 Mechaniczne skanery laserowe

Sensory realizujace mechaniczne skanowanie laserowe, do pomiaru wykorzystuja
odpowiednie uktady optyczne. W przypadku skaneréw laserowych 2D (rys. [2.2)), reali-
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zacja pojedynczego pomiaru urzadzenia (skanu) sktada sie kilku elementéw. Pierwszym
z nich jest odpowiednia, punktowa metoda pomiaru odlegtosci, czyli spos6b samego
pomiaru odlegtosci do wybranego obiektu. Drugim aspektem jest metoda wykonania
skanu, czyli realizacji wielu punktowych pomiaréw w celu odwzorowania drugiego wy-
miaru otoczenia.

Rysunek 2.2 Skanery laserowe 2D: Hokuyo URG-04LX-UGO01 oraz SICK S3000 [225]]

Mechaniczne skanery laserowe 2D wykorzystywane sa rowniez do skanowania w
trzech wymiarach [136]. Takie skanowanie realizuje sie przez umieszczenie uktadu po-
miarowego skanera na ruchomych podstawkach, umozliwiajac tym samym jego ruch w
dodatkowej ptaszczyznie.

W skanerach laserowych wykorzystywane sg nastepujace metody punktowego po-
miaru odlegtosci:

* triangulacja,
* okreslanie czasu przelotu ToF,

* okreslanie przesuniecia fazy PS (ang. Phase Shift).

Triangulacja

Triangulacja wykorzystuje posredni pomiar odlegltosci realizowany przez okreslanie
kata powracajacej do czujnika wiazki lasera. Uktad pomiarowy (rys. sktada sie ze
zrodla lasera, lustra kierujacego wiazke, soczewki odbierajacej wiazke odbita oraz zesta-
wu elementoéw swiattoczulych, na przyktad matrycy CCD (ang. Charge-Coupled Device)
lub CMOS (ang. Complementary Metal-Oxide-Semiconductor). Zasada dziatania opiera
sie na emitowaniu przez diode laserowa wigzki swiatta, ktéra trafia do uktadu optycz-
nego z lustrem, gdzie jest kierowana w strone obiektu. Odbita od obiektu wigzka swiatta
wraca do urzadzenia i trafia do soczewki odbiornika. Soczewka odbiornika kieruje ja na
matryce elementéw $wiattoczutych, co w rezultacie pozwala okresli¢ miejsce, w ktore
trafita wigzka lasera. W oparciu o p,, czyli odleglos¢ punktu w ktoéry trafia wigzka od
osi przechodzacej przez srodek matrycy i soczewki oraz odlegtos¢ ¢ miedzy matryca, a
soczewka, mozna obliczy¢ wartos¢

tan § = &. (2.1
c
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= T obiekt

ZA
matryca
CCD/CMOS

Rysunek 2.3 Pomiar odleglosci za pomoca triangulacji [24]

Zakladajac, ze kat «, a takze odlegtos¢ bazowa b (rys. sa znane, odlegtos¢ do obiek-
tu wyraza sie zaleznoScig

b

= 2.2
A7 tana + tan 8’ (22)
a potozenie punktu w osi x okresla zaleznosc
b
Tp=——. (2.3)
4Ty g

Triangulacja jest precyzyjng metoda [191,229]], ale charakteryzuje sie mniejszym
zasiegiem od pozostalych, przedstawionych metod pomiaru odlegtosci. Dodatkowo, do-
ktadnos¢ pomiaru zalezy od barwy i struktury obiektu, ktérego dotyczy pomiar.

Okreslanie czasu przelotu

Metoda pomiaru czasu przelotu okreslana tez jako metoda impulsowa, pozwala uzy-
ska¢ duza szybko$¢ dziatania oraz znaczny zasieg pomiaréw (rys. [2.4). Dzia-

laser

lustro

clement | Soczewka

Swiattoczuly < ZA >

Rysunek 2.4 Pomiar odlegtosci z wykorzystaniem metody czasu przelotu

lanie polega na wygenerowanie impulsu swiatla z uzyciem lasera oraz precyzyjnym
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pomiarze czasu powrotu impulsu. Swiatto po odbiciu sie od obiektu wraca do sensora,
przechodzi przez soczewke odbierajaca i ostatecznie trafia do elementu swiattoczutego,
ktory wykrywa nadej$cie impulsu i zatrzymuje zliczanie czasu. Zmierzona wartos¢ cza-
su At, przy znanej predkosci swiatla ¢, pozwala obliczy¢ droge przebyta przez impuls

At
e— (2.4)
2
Doktadnos¢ metody zalezy miedzy innymi od wspétczynnika odbicia oraz nieréwnosci

powierzchni obiektu, do ktérego mierzona jest odlegtosc.

Okres$lanie przesuniecia fazy

Posredni pomiar odleglosci opiera sie na okresleniu réznicy faz miedzy sygnatem
nadawanym i odbieranym. Na rys. przedstawiono uktad pomiarowy, sktadajacy sie
z rejestratora fazy, ktéry mierzy przesuniecie faz sygnatéw. Urzadzenie laserowe gene-

"""""""""" laser
lustro
Y
rejestrator|
fazy A
A f

odbiornik {§ Soczewka —
L ZA _iobiekt

Rysunek 2.5 Metoda pomiaru odlegtosci na podstawie przesuniecia fazowego [77]

ruje sygnat sinusoidalny o dtugosci fali ), a informacja jest przenoszona z wykorzysta-
niem modulacji amplitudowej (ang. Amplitude Modulation) [229]. W oparciu o pomiar
przesuniecia faz Ay miedzy sygnalem nadawanym i odbieranym, odlegtos¢ okresla sie
nastepujaco

A [ Ap
2.
A 2 (27r n) ’ (2.5)

gdzie n okresla wielokrotnos¢ dlugosci fali A miedzy czujnikiem i obiektem mierzonym.
Metoda pomiaru odleglosci na podstawie przesuniecia fazowego posiada mniejszy
zasieg w poréwnaniu do metody pomiaru czasu przelotu [[191].

Techniki skanowania 2D z wykorzystaniem systemow optycznych

Omoéwione metody pomiaru umozliwiajg wykonanie jednorazowego pomiaru od-
leglosci do okreslonego punktu. W celu okreslenia odlegtosci do wszystkich obiektow
znajdujacych sie w polu widzenia skanera FOV (ang. field of view), wykorzystywane sg
dodatkowe systemy optyczne. Najczesciej stosowane sg nastepujace systemy [159,(191,
229]]:
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plaskie, obrotowe lustra (rys.[2.6)),
* pryzmatyczne, obrotowe lustra,

* obrotowe, piramidalne lustra,

oscylujace lustra.

laser odbiornik

rozdzielacz promien odbity

lustro

obrotowe lustro

%
silnik .

Rysunek 2.6 Uktad optyczny z obrotowym lustrem [[191]. Obracajacy sie element
optyczny odpowiada za kierowanie wigzki lasera w strone badanych obiektéw

2.2.2 Sensory 3D ToF

Sensory 3D ToF realizuja pomiar odlegtosci na podstawie pomiaru czasu przelotu
swiatla [146,,/178,[198] (rys. [2.7). Wyemitowane $wiatlo odbija sie od otoczenia, a na-
stepnie rejestrowane jest przez odbiornik. Na podstawie zmierzonego czasu At oraz
znanej predkosci swiatla ¢, dla kazdego piksela k oblicza sie odlegtosci od czujnika do
punktow otoczenia

CAtk
5

(2.6)

2l =

Stale lidary 3D ToF

Lidary 3D ToF (ang. Solid-state) stanowig grupe sensorow wykorzystujacych laser
do pomiaru odlegtosci, ale w odréznieniu od mechanicznych skaneréw laserowych, nie
posiadaja ruchomych elementéw w skali makro (przyktadowy lidar przedstawiono na
rys. [2.7). Czujniki te mierzg odleglo$¢ na podstawie czasu przelotu $wiatla, przy czym
wyroznia sie kilka technik pomiarowych [126].

Jednym z rozwiazan jest wykorzystanie miniaturowych ukltadéw optycznych z ru-
chomymi lustrami wytworzonych w technologii MEMS (ang. Micro-electromechanical
Systems) [[186]. Dziatanie tej grupy sensoréw jest najbardziej zblizone do skaneréw me-
chanicznych, jednak w tym przypadku mozliwa zmiana orientacji pojedynczego lustra
jest znacznie mniejsza, przez co wykorzystuje sie kaskadowe uktady optyczne.

Kolejng grupa urzadzen sg lidary bltyskowe (ang. flash lidars) [96]. Dziatanie spro-
wadza sie¢ do wyemitowania impulsu swietlnego, ktéry oswietla otoczenie, a nastepnie
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do odebrania swiatta odbitego przez macierz elementow $wiattoczutych. Na podstawie
zmierzonych czaséw okreslane sg odlegtosci dla poszczegdlnych punktéw matrycy. W
tym przypadku pomiar realizowany jest jednorazowo, czyli na podstawie jednego zare-
jestrowanego obrazu.

Wykorzystuje sie rowniez techniki pomiaru odleglosci przez pomiar przesuniecia fa-
zowego miedzy wigzka wyemitowana i powracajaca do odbiornika. Duza zaletg lidarow
solid-state jest znaczna miniaturyzacja i niezawodnos¢, przez co coraz czesciej znajduja
zastosowanie w wielu aplikacjach, miedzy innymi w autonomicznych samochodach.

Sensory LED 3D ToF

Zasada dziatania kamer 3D ToF jest analogiczna do dziatania lidaréw solid-state, z
ta roznica, ze w kamerach 3D ToF do emitowania swiatta wykorzystuje sie inne zrédta
niz laser, przewaznie diody LED.

Czujniki ToF realizuja skanowanie catego pola widzenia w pojedynczym pomiarze,
co umozliwia wykonywanie pomiaréw ze stosunkowo duza czestotliwoscia. Jedna z
zalet sensorow tego typu jest brak elementéw ruchomych. Znaczna miniaturyzacja sen-
sorow ToF sprawia, ze sa one wykorzystywane nie tylko w robotyce, ale sg takze mon-
towane w smartfonach na potrzeby systemow detekcji i rozpoznawania twarzy.

W sensorach tego typu przewaznie stosuje sie jedna z dwdch metod pomiaru czasu
przelotu swiatta: bezposrednia lub posrednia. Pierwszy sposob korzysta z bezposrednie-
go pomiaru czasu, w ktorym impulsy swiatla docieraja do powierzchni badanego obiek-
tu i powracajg do odbiornika. Sensory korzystajace z tej metody pomiarowej, zwykle
wyposazane sa w precyzyjne uktady odmierzajace czas. W metodzie posredniej, pomiar
odlegtosci realizowany jest przez okreslenie przesuniecia fazowego miedzy odpowied-
nio zmodulowana, emitowang i powracajaca wigzka. Generowane sygnaly maja czesto-
tliwosci rzedu dziesiatek MHz [178]]. Pomiar przesuniecia fazowego miedzy sygnatami,
przy znanej dtugosci fali umozliwia okreslenie odlegtosci do obiektéw otoczenia.

Sensor Microsoft Kinect v2

Jednym z przyktadéw czujnikéw korzystajacych z metody ToF jest druga wersja sen-
sora Microsoft Kinect, w ktérym zastosowano posredni pomiar czasu przelotu [66},139].

Rysunek 2.7 Kamera 3D ToF MESA Imaging SR4000 oraz lidar 3D Velodyne Puck (VLP-
16) [249]
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Rys. [2.8| przedstawia komponenty czujnika, natomiast w tabeli[2.1] znajduja sie parame-
try urzadzenia. Czujnik ten posiada kilka ulepszenn w poréwnaniu do pierwszej wersji,

—__ kameralR projektor IR

kamera RGB

matryca mikrofonéw

Rysunek 2.8 Czujnik Microsoft Kinect v2

miedzy innymi zapewnia wiekszy zasieg, posiada zwiekszone pole widzenia oraz wyz-
sze rozdzielczosci kamer. Przez zmiane metody pomiarowej osiggnieto mniejszy wplyw
warunkow oswietleniowych na otrzymywane dane [|66].

2.2.3 Skanery wykorzystujace swiatlo strukturalne

Technika pomiaru za pomoca swiatta strukturalnego (ang. structured light) bazuje na
wykrywaniu zaburzen wzoru $wietlnego wyswietlanego na badanej powierzchni oraz
triangulacji [70,1219]. Do projekcji wzoru na powierzchni badanego obiektu wykorzy-
stuje sie promienniki podczerwieni. Obserwacja wzoru realizowana jest przez kamery
podczerwieni. Za pomoca dedykowanych algorytmow, systemy przetwarzania analizuja
obserwowane znieksztalcenia wyswietlanego wzoru oraz okreslaja geometrie badanego
obiektu.

Wzory moga mie¢ posta¢ rastrowa [219], a do ich generowania wykorzystywane
sa przewaznie prazki, kody Gray’a, kody binarne, sekwencje De Bruijn, przesuniecia
fazowe oraz metody hybrydowe.

Zaleta metody swiatta strukturalnego jest szybkos¢ wykonywania skanu, ze wzgle-
du na uzyskiwanie informacji o catej powierzchni bedacej w polu widzenia czujnika
na podstawie pojedynczej klatki z kamery. Dodatkowo, sensory wykorzystujace swia-
tlo strukturalne nie posiadajg ruchomych elementéw. Wada tej metody pomiarowe;j jest
jednak wrazliwos¢ na o$wietlenie zewnetrzne.

Sensor Kinect

Przyktadem realizacji pomiaru odleglosci technika swiatta strukturalnego jest sensor
Microsoft Kinect (rys. [2.9). Pierwotnym przeznaczeniem tego urzadzenia byta funk-
cja kontrolera gier, ktéry nie wymagatby bezposredniego kontaktu z uzytkownikiem.
Jednak ze wzgledu na znaczne mozliwosci i duza dostepnos¢, zyskat popularnosé¢ w
zastosowaniach robotycznych. Na rys. przedstawiono komponenty wchodzace w
sktad urzadzenia, czyli: kamera RGB, kamera IR (podczerwieni), promiennik IR, uktad
sterujacy pochyleniem sensora, matryca mikrofonéw oraz procesor sygnatowy. Parame-
try sensora umieszczono w tabeli gdzie znajduje sie poréwnanie kilku sensoréw
optycznych.
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Rysunek 2.9 Sensory: Microsoft Kinect oraz Occipital Structure

promiennik IR kamera RGB kamera IR
e
A T w——— = e s
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Rysunek 2.10 Komponenty wchodzace w sktad sensora Kinect

2.2.4 Systemy stereowizyjne

Stereowizja (ang. stereo vision) to pasywna metoda optyczna umozliwiajaca obli-
czenie wspdtrzednych punktéw sceny z wykorzystaniem obrazéw uzyskiwanych z przy-
najmniej dwoch kamer wizyjnych [[64]. Idea pomiarowa stereowizji inspirowana jest
uktadami wzrokowymi wystepujacymi powszechnie w przyrodzie, w tym u ludzi. W
metodzie tej wykorzystuje sie wlasnos¢, ze obserwacja dowolnej struktury przestrzen-
nej z réznych potozen na ptaszczyznie prostopadiej do osi optycznych kamer pozwala
uzyskac obrazy poprzecznie przesuniete. Stereowizyjny system pomiarowy (rys. |2.11]),
czyli uktad kamer cechuje sie rownolegloscia osi optycznych, a takze takimi samymi
wspotrzednymi osi Z ognisk kamer [214].

Aby obliczy¢ wspotrzedne punktdw sceny nalezy dopasowac do siebie przesuniete
obrazy, czyli znalez¢ pary odpowiadajacych sobie punktéw na dwéch obrazach. Reali-
zuje sie to przez wykorzystanie algorytmdéw ekstrakcji i dopasowywania cech obrazow.
Dopasowanie punktow obrazéw pozwala wyznaczy¢ réznice wspétrzednych poszcze-
golnych punktéw, co w rezultacie umozliwia uzyskanie obrazu dysparycji (ang. dispa-
rity). Do otrzymania mapy gtebi wykorzystuje sie triangulacje i oblicza odlegtosci ~ dla
kazdego punktu obrazu [214]]

:—b‘fp

2.
. 2.7)

z

gdzie:
b — okresla baze, czyli odlegtos¢ miedzy osiami optycznymi kamer,
f, — to ogniskowa kamer,

drr — odwzorowania geometryczne punktdw przestrzeni tréjwymiarowej na ptaszczy-
zny przetwornikéw obrazowych.
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(370R7 yOR)

\ OR

Rysunek 2.11 Stereowizyjny uktad pomiarowy wraz z zalezno$ciami miedzy punktami
sceny i punktami na obrazach kamer

2.2.5 Sensory hybrydowe

Sensor Intel RealSense D435 (rys. [2.12]) wykorzystuje hybrydowa metode pomiaru.
Pomiar opiera sie zaréwno na stereowizji jak i swietle strukturalnym. Urzadzenie wypo-

Sl

Rysunek 2.12 Sensor Intel RealSense D435 [105]]

sazone zostato w dwie kamery IR oraz projektor IR. Projektor generuje statyczny wzor,
ktory nastepnie rejestrowany jest przez dwie kamery. Dane przesytane sa do dedykowa-
nego procesora sygnalowego, ktéry oblicza odlegtosci dla kazdego piksela, bazujac na
przesunieciu miedzy odpowiadajacymi sobie elementami wzoréw na dwéch obrazach.

Porownanie wybranych czujnikéw optycznych

W tabeli umieszczono zestawienie parametréw wybranych czujnikow optycz-
nych uzywajacych réznych metod pomiarowych: Microsoft Kinect (rys. [2.9), Microsoft
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Kinect v2 (rys.|2.8)), Occipital Structure (rys.|2.9), Intel RealSense D435 (rys.|2.12]) oraz
skaner laserowy Hokuyo URG.

Tabela. 2.1 Poréwnanie parametrow dwdch wersji sensora Kinect, sensora Occipital
Structure, Intel RealSense D435 oraz skanera laserowego Hokuyo URG-04LX-UGO01 [66),
105/,118,,/139,267]

Microsoft | Microsoft | Occipital Intel Hokuyo
Kinect Kinect v2 Structure RealSense URG
D435 04LX-UGO01
. Swiatto Swiatlo przesunie-
Technika czas ;
. struktural- struktural- | hybrydowa cie
pomiaru przelotu
ne ne fazy
Zasieg [m] 0,8-4,0 0,5-4,5 0,4-3,5 0,2-10 0,02 -4,0
+6 mm < 2% +30 mm
Dokladnos¢ (do 1m) _— (do 2m) (do 1m)
+130 mm +3%
(do 4m) (do 4m)
Poziomy kat 57 70 58 87 240
widzenia [“]
Pionowy kat 43 60 45 58 S
widzenia [“]
Rozdzielczos¢ ~0.18 ~ 0,14 0,36
katowa [°]
Czestotliwos¢ 30 30 30/60 90 10
[Hz]
Rozdzielczosé
. 320x240 512x424 640x480 | 1280x720
mapy glebi
Rozdzielczos¢
640x480 | 1920x1080 1920x 1080 _
obrazu RGB
Waga [g] 550 970 — 72 160
Rozmiary 65x290x | 66%x249x | 28x119x
[mm] 70 97 29 90x25x25 | 50x50x70

2.3 Sensory ultradzwiekowe

Czujniki ultradzwiekowe, okreslane tez mianem sonaréw (ang. Sound Navigation
and Ranging) do pomiaru wykorzystuja ultradzwieki. Ultradzwieki to fale mechanicz-
ne rozchodzace sie w elastycznym osrodku, o czestotliwosciach powyzej 20 kHz, czy-
li powyzej progu styszalnosci cztowieka. Predkos¢ fali dzwiekowej w danym osrodku
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jest stata. W przypadku powietrza, predkos¢ ta zalezy gtéwnie od warunkéw atmosfe-
rycznych, w szczegdlnosci od temperatury i dla wysokosci 0 m n.p.m. jest wyrazona
wzorem [91}(183]]

Tc

— 2.
273 (2.8)

vg = voi/ 1 +
gdzie vy = 331 m/s oznacza predko$¢ rozchodzenia sie fali dzwiekowej w powietrzu
przy temperaturze 0°C, a T oznacza temperature powietrza w stopniach Celsjusza. Dla
temperatury réwnej 20°C predkos¢ dzwieku wynosi okoto 343 m/s.

Pomiar odleglosci korzysta ze znanej predkosci v, fali dZwigkowej w danym osrod-
ku. Uktad pomiarowy wykorzystuje nadajnik oraz odbiornik ultradzwiekéw. Nadajnik
generuje fale ultradzwiekowe, ktére po odbiciu sie od otoczenia wracaja do czujnika i
sa wykrywane przez uktad odbiornika. W oparciu o czas At, zmierzony od emisji sygna-
tu do momentu odbioru jego echa, obliczana jest odlegtos¢ do obiektu

UdAt
5

s = (2.9)

Jednym ze sposobdéw okreslania czasu powrotu echa jest detekcja progowa [134].
Pomiar bazujacy na predkosci przelotu fal ultradzwiekowych jest jednak obarczony
pewnymi btedami. Do Zrédet niedoktadnosci mozna zaliczy¢ [135,/152]:

* zjawisko martwej strefy, uniemozliwiajace pomiar odlegtosci do obiektéw znajdu-
jacych sie zbyt blisko sensora. Jest to zwigzane z czasem powrotu fali mechanicz-
nej, ktory jest mniejszy niz czas potrzebny do wygaszenia drgann membrany uktadu
nadawczego,

* wiazka sonaru przypomina ksztaltem stozek, a ze wzgledu na szerokos¢ tego stoz-
ka, nie mozna precyzyjnie okresli¢ potozenia obiektu, co jest przyczyna niewielkiej
rozdzielczosci katowej sensorow ultradzwiekowych,

» w przypadku zastosowania wielu czujnikdw, moga sie one wzajemnie zakltdcad,
poniewaz sygnat odbity (echo) z poszczegoélnych sensorow moze trafia¢ do innych
czujnikow i w rezultacie powodowac niepoprawny odczyt,

» wystepowanie odbi¢ zaktdcajacych pomiar, w szczegdlnosci przy prébie wykrywa-
nia katow,

* trudno$ci w wykrywaniu echa dla obiektéw o niewielkiej szerokosci. Dzieje sie
tak, poniewaz moc fali dZzwiekowej odbitej od otoczenia (tta) moze by¢ znacznie
wieksza niz moc sygnatu odbitego od konkretnego obiektu,

Any zminimalizowa¢ wpltyw zZrdédet niedoktadnosci i zwiekszy¢ mozliwos¢ detekeji
przeszkod za pomocq sensoréw ultradZzwiekowych, stosuje sie systemy sonarowe skia-
dajace sie z wielu odbiornikéw i nadajnikéw. Jedno z takich rozwiazan mozna znalez¢
w pracy [|135].

Inng odmiang czujnikow ultradzwiekowych sa radary dopplerowskie, umozliwiajace
pomiar predko$ci wzgledem innych obiektéw (statych lub ruchomych). Zasada pomiaru
takich urzadzen wykorzystuje efekt Dopplera, czyli réznice miedzy czestotliwoscia fali
generowanej i rejestrowanej przez poruszajacego sie obserwatora.
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2.4 Detektory pola magnetycznego

Detektory pola magnetycznego (magnetometry) mozna podzieli¢ na dwie katego-
rie: skalarne i wektorowe. Sensory nalezace do pierwszej grupy umozliwiaja pomiar je-
dynie natezenia pola magnetycznego, podczas gdy czujniki z kolejnej grupy pozwalaja
okresli¢ réwniez kierunek i zwrot pola. Spotyka sie wiele odmian czujnikéw magnetycz-
nych, miedzy innymi wibracyjne, wykorzystujace efekt Halla lub magnetorezystancje, a
takze sensory transduktorowe i protonowe [|144]. Stosowane sg takze magnetometry
anizotropowe (AMR, ang. Anisotropic magnetoresistance), dziatajace w oparciu o ani-
zotropowa magnetorezystancje [162]], czyli zjawisko zmiany rezystancji spowodowane
zmiang orientacji pola magnetycznego wzgledem przeptywajacego pradu. W czujnikach
tych przewaznie wykorzystuje sie stop niklu i zelaza, w ktédrym wystepuje zjawisko ani-
zotropowej magnetorezystancji. Magnetometry anizotropowe wykorzystuje sie miedzy
innymi do pomiaru wektora pola grawitacyjnego Ziemi. Czujniki tego typu nazywane
sq tez cyfrowymi kompasami. W lokalizacji, magnetometrow uzywa sie w celu poprawy
dziatania akcelerometru i zyroskopu przy wyznaczaniu orientacji obiektu.

2.5 Sensory inercyjne

Sensory inercyjne do pomiaru predkosci lub przyspieszen wykorzystuja zjawisko
bezwtadnosci. Sensory tego typu sa szeroko stosowane w robotyce mobilnej, w szcze-
gblnosci na potrzeby lokalizacji i mapowania. Jednak ze wzgledu na znaczng miniatu-
ryzacje, obecnie uzywane sa niemal w kazdej gatezi przemystu. Wykorzystywane sa w
motoryzacji, w systemach poprawiajacych bezpieczenstwo, znajduja zastosowanie tak-
ze w ukladach stabilizacji obrazu kamer, w smartfonach na potrzeby lokalizacji, oraz w
réznego rodzaju kontrolerach.

Sensory inercyjne wykonywane sg najczesciej w technologii MEMS, ktdra umozliwia
integracje elementéw elektronicznych i mechanicznych w mikro skali. Technologia ta
niesie ze soba wiele zalet, przede wszystkim niewielkie rozmiary urzadzen, ale tez ma-
la bezwladnos¢ elementow systemoéw. Powoduje to, urzadzenia sa bardziej odporne na
uszkodzenia spowodowane przeciazeniami, a takze mniej podatne na zmiany tempe-
ratur. Do sensoréw inercyjnych mozna zaliczy¢ akcelerometry, ktére okreslaja przyspie-
szenia liniowe oraz zyroskopy stuzace do pomiaru predkosci katowych.

Akcelerometry

Akcelerometr mierzy przyspieszenie poruszajacego sie obiektu, czyli szybkos¢ zmian
jego predkosci. Akcelerometry wykonane w technologii MEMS projektowane sa prze-
waznie w taki sposdb, ze umieszcza sie element o okreslonej masie wewnatrz ramki.
Element z ramka taczy sie sprezynami w taki sposéb, aby mdégt on wykonywa¢ ruch
w danej plaszczyznie. Kiedy akcelerometr przyspiesza, wtedy na mase umieszczong w
ramce dzialaja sity bezwladnosci (inercji). Do okreslenia wartosci przyspieszenia mie-
rzy sie wychylenie masy zawieszonej na sprezynach, lub sity oddziatywania z sasiednimi
strukturami. Akcelerometry mozna podzieli¢ na kilka typdw, w zaleznos$ci od wykorzy-
stanej metody pomiarowe;.

Akcelerometry pojemnosciowe buduje sie w taki sposob, aby masa zawieszona na
sprezynach tworzyta jedna okltadke kondensatora, natomiast nieruchome elementy dru-
ga okladke. Zmiana polozenia zawieszonej masy na ktdéra dziatajg sily bezwladnosci i
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jednoczes$nie oktadki kondensatora powoduje zmiane pojemnosci uktadu. Na podstawie
zmiany pojemnosci okres$la sie wychylenie elementu zawieszonego na sprezynach. Wy-
nika to z zaleznosci miedzy pojemnoscia kondensatora C' i odlegloscia d miedzy jego
oktadkami

Seoe,

C =
d Y

(2.10)

gdzie:
* S okresla pole powierzchni oktadek kondensatora,
* ¢o to przenikalnos$¢ elektryczna prézni,

* oraz ¢, okres$la przenikalnos¢ elektryczng izolatora rozdzielajacego oktadki utwo-
rzonego kondensatora.

Akcelerometry pojemnosciowe sa dos¢ precyzyjnymi urzadzeniami pomiarowymi,
charakteryzujacymi sie niskim stosunkiem szuméw do wartosci sygnatu wyjsciowego
oraz niewielkq wrazliwoscig na zmiany temperatury. Sa jednak wrazliwe na zaktdcenia
elektromagnetyczne, ktére moga wplywac¢ na pomiar pojemnosci.

Kolejnym typem akcelerometrow sg akcelerometry piezorezystancyjne. Akcelerome-
try piezorezystancyjne dzialaja w oparciu o efekt piezorezystancyjny [149], czyli zja-
wisko polegajace na zmianie rezystancji elementu wykonanego z odpowiedniego mate-
rialu pod wplywem ci$nienia dziatajacego na ten element. Sensory tego typu rowniez
posiadaja element o okreslonej masie, na ktory dziatajq sily inercji. Element jest po-
taczony z ramka za pomoca belek wykonanych z materiatéw piezorezystancyjnych. W
momencie, gdy na akcelerometr dziata przyspieszenie, wtedy belki pomiarowe sg $ci-
skane i rozciggane, a przez pomiar zmian rezystancji elementéw, okresla sie wartos¢
przyspieszenia. Akcelerometry piezorezystancyjne sa wrazliwe na zmiany temperatury,
oraz sa mniej czute w poréwnaniu do sensoréw pojemnosciowych.

Zyroskopy

Zyroskopy [64,224] umozliwiaja pomiar polozenia katowego lub predkosci kato-
wej. Predkosciowe zyroskopy wibracyjne wykorzystujq efekt Coriolisa [83]]. Czujnik jest
zbudowany w ten sposéb, ze umieszcza sie ramke z rezonujacym elementem o okreslo-
nej masie na obrotowej tarczy (rys. [2.13). Element, zamontowany jest na sprezynach,
tak aby mogt poruszac sie tylko w jednym kierunku. Kiedy tarcza obraca sie z dana
predkoscia, wibrujaca masa oddziatuje na ramke i tarcze sita, skierowang prostopadle
do kierunku wibracji. Aby umozliwi¢ pomiar sity, mase wraz z ramka umieszcza sie na
sprezynach w kolejnej ramce, w taki sposéb aby wewnetrzna ramka mogta poruszac sie
jedynie prostopadle do ruchu wibracyjnego. W celu okreslenia predkosci katowej zyro-
skopu w danej osi, mierzy sie¢ wychylenie wewnetrznej ramki wzgledem zewnetrzne;j.
Do pomiaru wychylenia wykorzystuje sie analogiczne metody jak w przypadku akcele-
rometréw, czyli metode pojemnosciowa lub piezorezystancyjna.

IMU

Sensory inercyjne, czyli akcelerometr i zyroskop umieszcza sie réwniez w jednym
module (rys. [2.14), w ramach systemu pomiarowego, nazywanego inercyjna jednost-
ka pomiarowa IMU, (ang. Inertial Measurement Unit). Celem takiej jednostki jest za-
pewnienie informacji o charakterystyce ruchu i estymacja orientacji obiektu do ktérego
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Rysunek 2.13 Zasada dziatania zyroskopu wibracyjnego. Rysunek przedstawia tarcze
zyroskopu wraz z ramkami i rezonujacg masg [83]]. Od kierunku poruszania sie rezonu-
jacej masy, zalezy kierunek wychylenia ramki wewnetrznej wzgledem zewnetrznej. W
przypadku I, masa porusza sie na zewnatrz tarczy, co przy ustalonym kierunku obrotu
tarczy powoduje, ze wewnetrzna ramka odchyla sie w lewo (efekt Coriolisa). Analogicz-
nie w przypadku II, ramka odchyla sie¢ w drugq strone

zostala zamontowana. System ten moze by¢ wyposazony w odpowiedni algorytm re-
alizujacy filtracje i fuzje danych z poszczegdlnych sensoréw. Przykltadem moze by¢ filtr
Kalmana [104] lub filtr Madgwicka [[154]. Czesto w ramach IMU integruje sie réwniez

Rysunek 2.14 Przyktadowe urzadzenia pomiarowe IMU: Advanced Navigation Orientus
[5] oraz Bosch BNOO55

magnetometr, aby umozliwi¢ estymacje orientacji obiektu wzgledem pola magnetyczne-
go Ziemi. Pozwala to wyeliminowa¢ dryf orientacji, ale wymaga odpowiednich metod
kalibracji.

2.6 Enkodery

Enkodery, czyli przetworniki obrotowo-impulsowe sgq podstawg dziatania wielu me-
tod lokalizacji i mapowania robotéw kotowych. W zaleznosci od tego, jakich informacji
dostarczaja enkodery, mozna je podzieli¢ na dwie grupy: inkrementalne i absolutne.

Enkodery inkrementalne mierzg kat obrotu badanego obiektu. Powszechnie sto-
sowanym rozwigzaniem w enkoderach inkrementalnych jest zwracanie uzyskiwanych
wartosci w postaci dwéch, wygenerowanych sygnatéw prostokatnych, przesunietych
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wzgledem siebie w fazie o 7/2. Sygnaly te nazywa sie tez sygnatami kwadraturowy-
mi (rys.|2.15). Wartos¢ kata odpowiadajaca jednemu impulsowi sygnatu zdefiniowana

E '
| r

Rysunek 2.15 Sygnaly kwadraturowe generowane przez enkodery inkrementalne. Na
podstawie przesuniecia fazowego miedzy sygnatami, mozna okresli¢ kierunek obrotu.

jest przez rozdzielczos¢ enkodera. Dla przyktadu, enkoder o rozdzielczosci réwnej 8
bitéw generuje 28 = 256 impulséw w trakcie jednego, petnego obrotu. Enkodery inkre-
mentalne najczesciej wykonywane sg jako czujniki optyczne lub magnetyczne. W wielu
zastosowaniach ograniczeniem tej grupy enkoderéw jest brak mozliwosci okre$lenia ak-
tualnej pozycji katowej elementu, ktérego obroty sa mierzone.

Enkodery absolutne pozwalajg uzyska¢ informacje o biezacym potozeniu katowym
badanego elementu. W poréwnaniu do enkoderéw inkrementalnych cechujq si¢ mniej-
sza predkoscia dziatania (umozliwiaja pomiary przy mniejszej predkosci obrotowej)
oraz mniejsza rozdzielczoscia.

Enkodery optyczne

Inkrementalne enkodery optyczne wykonuje sie w postaci tarczy z otworami na brze-
gu, ktora umieszcza sie na badanym, obracajacym sie elemencie. Po jednej stronie tar-
czy umieszcza sie fotoelement, a z drugiej emiter w postaci diody IR. W momencie, gdy
tarcza sie obraca, element swiattoczuty wykrywa zmiany natezenia swiatta, ktére wyste-
puja, gdyz emiter jest naprzemiennie odkrywany i zakrywany. Pozwala to wygenerowac
sygnal prostokatny, ktérego czestotliwos¢ jest proporcjonalna do predkosci obrotowej
tarczy. Liczba otworéw umieszczonych na tarczy determinuje rozdzielczo$¢ enkodera
optycznego.

W celu uzyskania informacji o kierunku obrotu tarczy, umieszcza sie emiter po jed-
nej stronie tarczy i dwa elementy Swiatloczute po drugiej stronie Fotoelementy sa od
siebie oddalone, co w rezultacie powoduje, zZe generowane sygnaly sa wzgledem siebie
przesuniete w fazie i tworzg sygnal kwadraturowy (rys. [2.15).

Enkodery magnetyczne

Enkodery magnetyczne zbudowane sq w oparciu o czujniki magnetorezystancyjne
lub czujniki Halla [95]]. Dostepne sa zarowno w wersji inkrementalnej jak i absolutne;.
Pod wzgledem budowy, enkodery magnetyczne mozna podzieli¢ na dwie grupy.

W pierwszej grupie, enkodery sktadaja sie z sensora i pierscienia wyposazonego
w magnesy o naprzemiennych biegunach. Pierscien montuje sie na badanym, obroto-
wym obiekcie, a sensor umieszcza sie w ptaszczyznie réwnolegtej do plaszczyzny pier-
$cienia, oraz w ustalonej odleglosci (rys. [2.16), aby zapewni¢ poprawne dziatanie czuj-
nikdw magnetorezystancyjnych. Czujnik wykrywa réznice w biegunowosci kolejnych
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Rysunek 2.16 Enkoder magnetyczny sktadajacy sie z tarczy z magnesami oraz uktadu
scalonego

pol magnetycznych i rejestruje zmiane potozenia katowego. Rozdzielczo$¢ enkodera jest
zalezna od liczby detektoréw pola magnetycznego umieszczonych w uktadzie sensora,
ale takze od liczby magneséw.

W drugiej grupie mozna umiesci¢ uktady enkoderéw sktadajace sie z okragtego ma-
gnesu, podzielonego wzdtuz srednicy na dwie czesci o odmiennym biegunie magnetycz-
nym. Uktad czujnika umieszcza sie w plaszczyznie réwnoleglej do ptaszczyzny magne-
su zamontowanego do obracajacego sie obiektu. W przypadku takich czujnikow, uktad
scalony sktada sie z matrycy czujnikéw wykrywajacych zmiany pola magnetycznego,
co pozwala rejestrowac obréot magnesu, przy czym rozdzielczosc¢ jest zalezna od liczby
czujnikdw umieszczonych w matrycy.

2.7 Przetwarzanie danych z czujnikow glebi

Sensory glebi, niezaleznie od wykorzystanej techniki pomiarowej, pozwalaja zmie-
rzy¢ odlegtosci do obiektéw znajdujacych sie w ich polu widzenia. W niektérych zasto-
sowaniach, na potrzeby lokalizacji i mapowania, dane z czujnikéw 3D sa konwertowane
do postaci 2D, gtéwnie w celu optymalizacji lub kompatybilnosci z metodami SLAM 2D.

Wymagania stawiane metodzie konwersji mapy gtebi do postaci 2D dotycza przede
wszystkim mozliwosci kompensacji kata pochylenia wzdtuznego sensora glebi, a tak-
ze usuwania punktow podloza, co ma duze znaczenie w przypadkach, kiedy sensor
umieszczony jest blisko podtoza.

Dostepnych jest kilka rozwigzan problemu konwersji danych. Jednym z nich jest
pakiet w srodowisku ROS (depthimage_to_laserscan) [[199]]. Jednak to rozwiazanie nie
umozliwia usuwania podtoza ani kompensacji kata pochylenia czujnika gtebi. Kolejna
mozliwoscig jest konwersja mapy gltebi do chmury punktéw i filtrowanie takiego zbioru.
Podejscie oparte na chmurze punktéw wymaga jednak dodatkowego przetwarzania, co
zwieksza ztozonos¢ obliczeniowa rozwiazania.

W zwigzku z tym, opracowano rozwigzanie umozliwiajace konwersje danych do po-
staci 2D, przy jednoczesnym usuwaniu podtoza i kompensacji kata pochylenia czujnika.
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Przyklad dziatania zaprezentowano na rys. Rozwiazanie przedstawiono wczesniej

w pracy [52].

Rysunek 2.17 Przyktad dziatania stworzonego oprogramowania do konwersji mapy gte-
bi do postaci 2D. Dwie zielone linie wyznaczajq granice strefy z ktérej punkty uwzgled-
niane sa przy wyznaczaniu skanu. Na czerwono oznaczono najblizsze punkty w poszcze-
gblnych kolumnach obrazu, mieszczace sie w strefie detekcji

Kompensacja pochylenia wzdluznego sensora

Z powodu ograniczonych katéw widzenia czujnikéw glebi, okazuje sie korzystne
umieszczanie czujnikdw mozliwie wysoko, ale w pozycji pochylonej do podtoza (roz-
dziat[2.7). Wymaga to uwzglednienia pochylenia sensora podczas obliczania odlegtosci
do przeszkdd na podstawie mapy glebi.

W celu uzyskania pelnego odczytu w danej ptaszczyznie, dla kazdego pomiaru ob-
licza sie odleglosci do obiektu z; oraz przesuniecie z; wzgledem srodka optycznego
sensora S. Metoda konwersji bazuje na zatozeniu, ze dla systemu detekcji przeszkdd
najwazniejsze sg informacje o najblizej potozonych przeszkodach. Z tego powodu, przy
projekcji obrazu glebi na ptaszczyzne, wyszukuje sie najmniejsze wartosci w poszcze-
gblnych kolumnach obrazu glebi

Zi; = min(zoﬂ;, Zl,i7 ey zn,i)a (211)

gdzie z;; oznacza odleglos¢ dla i-tej kolumny i j-tego rzedu obrazu. Zaktada sie, ze
pochylenie boczne nie wystepuje, co ma uzasadnienie, gdy roboty poruszajq sie w po-
mieszczeniach. Przesuniecie wzgledem srodka optycznego sensora

1
x; = (i — ¢p)zi—, (2.12)

I
wykorzystano model kamery, gdzie (c,, ¢,) oznacza wspoétrzedne Srodka obrazu, nato-
miast f, okresla dlugos¢ ogniskowej w kierunku poziomym. Zaktada sie rowniez, ze kat
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pochylenia wzdtuznego sensora « oraz wysokos$¢ sensora od podtoza (Srodka optycz-
nego kamery) h sa znane. Na rys. [2.18] przedstawiono w przekroju poprzecznym za-
leznosci geometryczne miedzy odczytami sensora oraz sceny. Kat miedzy osig optyczng

S
“““““ — 0/2
o o)
, .
z
, d
h

Rysunek 2.18 Kompensacja pochylenia czujnika - zaleznosci geometryczne w przekroju
poprzecznym sceny

i promieniem padajacym na matryce kamery zalezy od numeru rzedu obrazu j,,;,, w
ktérym zostata wykryta przeszkoda

L 1
§—glmn " v "3 (2.13)
n—1

gdzie n oznacza liczbe wszystkich rzedéw obrazu, a 6 okresla pionowy zakres katow
widzenia sensora. Biorac pod uwage kat pochylenia wzdhuznego czujnika «, odlegtos¢
do przeszkody mozna okresli¢ zaleznosScia

T
- 3111(5 —a—19)
d=lsin(z —a—9)=z- : (2.14)
2 in(5 — 9)
sin(3

Usuwanie podloza z danych pomiarowych

Zaprezentowana metoda stuzy do usuwania podtoza z wynikowych danych. Roz-
wigzanie bazuje na okresleniu wartosci progowych odlegtosci dla kazdego rzedu obra-
zu. Jezeli odlegtosci sa powyzej progu, punkty z tego rzedu zaliczane sg do podloza
i w konsekwencji nie sa uwzgledniane przy wyznaczaniu minimalnych odlegtosci w po-
szczegllnych kolumnach. Opracowana metoda zaktada, ze kat pochylenia sensora «
oraz wysokos¢ wzgledem podtoza h sg znane.

Na rys. przedstawiono zalezno$ci w przekroju poprzecznym sceny, dla przy-
padku, gdy 0 = 0/2. Z powodu niedoktadnos$ci wartosci kata pochylenia sensora, jego
wysokosci wzgledem podloza oraz bledy pomiaréw, zmierzone wartosci zaliczane sg do
podloza z okresdlona tolerancja ¢,. Zbiér odrzucanych pomiaréw jest nastepujacy

cos(g—é—oz
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Rysunek 2.19 Usuwanie podtoza z danych pomiarowych - zaleznosci geometryczne

Wplyw polozenia i orientacji sensora na otrzymywane dane

Wplyw potozenia i orientacji sensora glebi na uzyskiwane informacje o otoczeniu jest
bardzo duzy. Wiaze sie to z katami widzenia czujnika, ktére w przypadku sensora Kinect,
wynoszg 43° wertykalnie oraz 57° horyzontalnie. Jezeli czujnik zostanie umieszczony za
nisko, a kat pochylenia do podtoza bedzie duzy, lub kiedy sensor skierowany zostanie w
gdre, to uzytecznosc otrzymywanych z niego informacji bedzie niewielka.

Martwa strefa wystepuje miedzy innymi ponizej pola widzenia czujnika (rys. [2.20).
Zaktadajac, ze hy < h, rozmiar strefy d,, mozna wyrazi¢ zaleznoscia

dp = (h— hy) - tan (g - g - a) (2.16)

gdzie h, oznacza wysokos¢ od podloza, na ktdrej dtugos¢ strefy jest szukana.

300 R 0.5m
15° - 0
S 30
S R
g
1,4m <
A
1,11m 1.89m 1,11m
3,55m 1,27m

Rysunek 2.20 Dhlugos¢ dolnej martwej strefy w zaleznosci od wartosci kata pochylenia
wzdluznego sensora oraz wysokosci montazu
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Kolejnym parametrem jest rozmiar martwej strefy powyzej obszaru widzenia sensora
(rys.[2.21)). Jest to maksymalna wysokos¢ do jakiej sensor wykrywa obiekty w zaleznosci

obiekt

hmaml
hmam2

h

Rysunek 2.21 Rozmiar gérnej martwej strefy, w zaleznosci od pozycji umieszczenia
czujnika na robocie. W przedstawionym przypadku, obiekt nie zostaje czesciowo wy-
kryty, poniewaz znajduje sie w goérnej martwej strefie sensora

od odlegtosci obiektu. Ma to znaczenie w przypadku niejednolitych przeszkdd, posiada-
jacych wolna przestrzen, takich jak krzesta, biurka czy stoty. W celu wyznaczenia tego
parametru wykorzystano zaleznos¢

0 0
hmax:thsgn(é—a) -ll-tan<'§—oz

) ) (2.17)

gdzie [; oznacza odleglos¢ od obiektu do ptaszczyzny pionowej przechodzacej przez
srodek optyczny sensora.

2.8 Estymacja kata pochylenia i wysokosci sensora glebi

Biblioteka PCL (ang. Point Cloud Library) zawiera rozwiazanie do estymacji
parametrow podtoza. Rozwigzanie to wykorzystuje punkty wybrane przez uzytkownika
na obrazie pochodzacym z sensora RGB-D. Jednak w celu wyeliminowania recznego
okreslania punktéw podloza powstala metoda, ktora pozwala zautomatyzowac proces
estymacji parametrow.

Opracowana metoda umozliwia estymacje kata pochylenia wzdtuznego o oraz wyso-
kosci h sensora glebi w odniesieniu do podtoza. Metoda zostata opisana i umieszczona w
publikacjach [52)57]]. Rozwiazanie bazuje na algorytmie RANSAC (ang. Random Sample
Consensus) [69], ktéry estymuje parametry modelu ptaszczyzny podioza na podstawie
otrzymanych punktéw otoczenia [31},258].

Do okres$lenia parametrow ptaszczyzny podtoza wykonuje sie wstepng selekcje punk-
téw nalezacych z duzym prawdopodobienstwem do podtoza. Sposéb wybierania punk-
tow podloza zaklada, ze najwieksze prawdopodobienstwo tego, ze punkty naleza do
podtoza jest w dolnej czesci mapy glebi (ponizej ustalonych wartosci progowych). Z
tego powodu ustala sie zgrubne przedzialy wartosci wysokosci [Ain, hma:| Oraz kata
pochylenia [®,in, Omaz), @ Nastepnie okresla progowe wartosci odlegtosci.
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Wybér punktéw podtoza

Selekcja punktéw, ktdére potencjalnie nalezg do podtoza wykonywana jest automa-
tycznie. W celu zwiekszenia prawdopodobienstwa przynaleznosci punktéw do podtoza
wykorzystuje sie orientacyjne wartosci kata pochylenia «.,; oraz wysokosci h.,. Dla tych
wartosci parametrow, w kazdej kolumnie oblicza sie maksymalny wiersz, ponizej kto-
rego punkty zaliczane sa do podtoza. Punkty znajdujace sie¢ powyzej wartosci progowej
sq odrzucane. Pozostate punkty, w przypadku ktorych istnieje podejrzenie, ze naleza do
podloza, sprawdzane sa pod katem zawierania si¢ w granicy btedu ¢ ;. Wykorzystuje sie
w tym celu zaleznos¢

LT
o257 o1
coS <§ — 0 — aest>

przy czym § okreslona jest rownaniem (2.13]). Zbiér punktéw wykorzystywany w algo-
rytmie RANSAC do estymacji parametréw modelu plaszczyzny jest nastepujacy

P = {(as,y, 2) |z € [hmm sin (% — 5) s Pma sin (% _ 6) ] } . (2.19)

cos (2 — 0 — Qimaz) “cos (2 — 6 — min)

Wspdtrzedne punktu w przestrzeni na podstawie odlegtosci z; ; punktu (¢, j) mapy glebi
o rozmiarach m x n wyznacza sie nastepujaco [121]]

. 1 . 1
(Iz’myz‘,j) = ((@ - Cﬂc)ﬁ * %, (4 — Cy)f—y : Zzy) . (2.20)

Algorytm RANSAC

Wspomniany juz wczesniej algorytm RANSAC [47,69] jest probabilistyczna meto-
da estymujacq parametry danego modelu matematycznego, na podstawie zbioru da-
nych. Zaktada sie, ze zbidr danych zawiera prébki pasujace do modelu (ang. inliers)
oraz prébki odbiegajace od modelu (ang. outliers). Prawdopodobienistwo otrzymania
poprawnego rezultatu zwigksza sie wraz z rosnaca liczba wykonywanych iteracji. Kroki
algorytmu sa nastepujace:

1. Wylosowanie minimalnej liczby probek, umozliwiajacej obliczenie parametréw
modelu. W przypadku ptaszczyzny wymagane sg trzy punkty.

2. Stworzenie odpowiedniego modelu, polegajace na obliczeniu jego parametréw.

3. Poréwnanie probek ze zbioru do obliczonego modelu oraz okre$lenie ile probek
do niego pasuje, z okreslong tolerancja e.

4. Jezeli liczba prébek pasujacych do modelu przekroczy ustalony prég 7, przyjmuje
sie, ze model jest poprawny i realizuje sie kolejny krok metody. W przeciwnym
przypadku, punkty 1 — 4 sa powtarzane maksymalnie N razy, a najlepszy z do-
tychczasowych wynikéw jest zapisywany.

5. Estymacja parametrow modelu na podstawie wszystkich poprawnych prébek.



2. Systemy sensoryczne w lokalizacji i mapowaniu 36

Estymacja parametrow plaszczyzny podloza

Zalozono, ze podloze jest ptaskie i moze by¢ modelowane w postaci ptaszczyzny o
rownaniu ogélnym

Ar+By+Cz+ D = 0. (2.21)

Kat pochylenia sensora o« wyznaczono jako kat miedzy wektorami 7 = [A, B,C] i m =
[A, B, 0]

Q. = arccos (M) ) (2.22)
7] - [
Wysokos¢ potozenia srodka optycznego sensora glebi okresla zaleznos¢

D
h = D] : (2.23)
Vo e
Estymowane wartosci parametrow moga by¢ wykorzystane do kompensacji kata pochy-
lenia sensora oraz usuwania podtoza z pomiaréw.

2.8.1 Analiza wynikéw badan eksperymentalnych

Przeprowadzono badania eksperymentalne metody kalibracji wysokosci i pochylenia
sensora gtebi. Metoda wykrywa podtoze na mapie glebi i estymuje parametry ptaszczy-
zny, co umozliwia obliczenie zaréwno wysokosci jak i kata pochylenia sensora wzgle-
dem podtoza. Do badan wykorzystano sensor Microsoft Kinect, ktéry w trakcie wyko-
nywania pomiaréw umieszczany byt na réznych wysokosciach. Pochyleniem sensora
Kinect sterowano z wykorzystaniem oprogramowania kinect_aux. Pakiet ten wykorzy-
stano rowniez do odczytu kata pochylenia obliczonego na podstawie pomiaréw akcele-
rometru bedacego czescia urzadzenia.

Przeprowadzone badania eksperymentalne pozwolity potwierdzi¢ poprawnos¢ dzia-
tania metody kalibracji wysokosci i pochylenia sensora Kinect. W trakcie testéw zaob-
serwowano, ze dokladnos¢ parametréw jest zalezna od rzeczywistej wysokosci na jakiej
znajduje sie sensor. Jest to konsekwencja tego, ze wyzej umieszczony czujnik mierzy
wieksze odleglosci do podloza, zgodnie z zaleznoscig (2.18). Przy wyzej umieszczo-
nym czujniku btad podawanych parametréw w wiekszym stopniu wptywa na rdéznice
miedzy rzeczywistg odlegtoscia do podtoza, a wartoscia przyblizona. W takich przypad-
kach umozliwienie dziatania metody wymaga zwiekszenia tolerancji 6 odpowiadajace;j
za kwalifikowanie punktéw do podtoza. Mniejsza doktadnos¢ metody w przypadku, gdy
czujnik gltebi umieszczony jest w wiekszej odlegtosci od podtoza jest tez zwigzana z nie-
liniowq charakterystyka sensora gltebi, powodujaca malejaca z odlegloscia rozdzielczos¢
pomiardw.

Do okreslenia doktadnosci uzyskiwanej wysokosci sensora, jako wartosc referencyj-
na przyjeto rezultaty pomiaru wysokosci dalmierzem laserowym o dokladnosci +1,5
mm, wzgledem podtoza. Maksymalny btad wyznaczania wysokosci srodka optycznego
czujnika glebi wynosil 1,3 cm. Blad ten ma charakter systematyczny i przypuszcza sie,
ze jednym z jego zrodel jest niedokltadnos¢ wyznaczania wysokosci srodka optycznego
czujnika glebi. W celu wyznaczenia btedu pochylenia, jako dane referencyjne wykorzy-
stano pomiary uzyskiwane z akcelerometru umieszczonego w czujniku i oszacowano
btad w granicach 4, 7°.
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W celu zmniejszenia wptywu btedéw systematycznych na wyniki metody kalibracji
zastosowano korekte, a wyniki umieszczono w tabeli[2.2] Przez h oraz a oznaczono od-
powiednio estymowang wysoko$¢ srodka optycznego oraz estymowany kat pochylenia
sensora. Opis metody kalibracji oraz wyniki badan zostaly wczesniej opublikowane w
pracy [|52].

Tabela. 2.2 Korekcja btedow systematycznych

przed korekcja po korekcji
h [ecm] a [°] h [em] a [°]
sredni btad 0,54 4,02 0,00 0,00
odchylenie standardowe 0,39 0,42 0,39 0,42

Wybranie odpowiedniego potozenia i orientacji czujnika zalezy miedzy innymi od
geometrii przeszkdd i ich odleglosci od sensora. W przypadku obiektow o znacznej wy-
sokosci, korzystnie jest umiesci¢ czujnik wysoko, zapewniajac taki kat pochylenia, aby
gbérna martwa strefa zaczynata sie powyzej wysokosci robota. Wadg takiego podejscia
jest znaczacy dolny obszar, bedacy poza zasiegiem widzenia czujnika. Wykrywanie nie-
wielkich przeszkdd, mozna zrealizowa¢ na dwa sposoby. Pierwszy polega na umieszcze-
niu sensora nisko, z nieznacznym pochyleniem, aby uzyska¢ duzy zasieg wykrywania
przeszkodd, ograniczony wytacznie zasiegiem czujnika. Drugie rozwigzanie bazuje na na
umieszczeniu czujnika wysoko, ale z duzym pochyleniem. Przy odpowiedniej konfigura-
cji martwa strefa dla obiektéw o niewielkich rozmiarach moze zosta¢ niemal catkowicie
zredukowana, ale wiaze sie to z ograniczeniem zasiegu wykrywania przeszkdd.

Na rys. przedstawiono strukture potaczen omawianych narzedzi wykorzystu-
jacych dane z czujnika Microsoft Kinect. W tym przypadku przyblizony kat pochyle-
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Rysunek 2.22 Architektura rozwigzania — potaczenia miedzy weztami systemu

nia czujnika otrzymywany jest bezposrednio z urzadzenia wyposazonego w akcelero-
metr. Metody zostaly opracowane w celu nawigacji kolowymi robotami mobilnymi w
pomieszczeniach. Wezet (laserscan_kinect) umozliwia konwersje obrazu gitebi do dwu-
wymiarowe]j postaci, przy jednoczesnej kompensacji pochylenia sensora i usuwaniu
podioza. Drugi pakiet (depth_sensor pose) umozliwia estymacje kata pochylenia oraz
wysokosci sensora glebi. Parametry wyznaczane sg korzystajac z wykrywanej na obra-
zie glebi ptaszczyzny podtoza. Przedstawione rozwigzania zostaly zaimplementowane i
umieszczone w stworzonym pakiecie srodowiska ROS depth _nav_tools udostepnionym
jako oprogramowanie open-source [[46].



Rozdzial 3

Metody reprezentacji Srodowiska

Niniejszy rozdzial zawiera przeglad sposobéw reprezentacji Srodowiska, w ktérym
poruszaja sie roboty. Przeanalizowano korzysci zwigzane z wybranymi metodami repre-
zentacji, a takze poréwnano reprezentacje w dwoch i trzech wymiarach.

3.1 Wprowadzenie

Proces mapowania polega na modelowaniu srodowiska, w celu umozliwienia ro-
botom planowania swoich dziatanh i poruszania sie w otoczeniu. Mapa jest okreslong
reprezentacjq srodowiska, odzwierciedlajacq jego charakterystyczne punkty, cechy lub
inne wlasnosci. W literaturze jak i w rozwigzaniach praktycznych spotykanych jest wie-
le réznych reprezentacji (rys. [3.1). Jeden z podzialéw metod reprezentacji dzieli je na
rozwiazania metryczne oraz topologiczne [35}239,259].

Mapy metryczne opisujq geometryczne wtasnosci srodowiska, przy czym wyrdznia

Modele
srodowiska

Y

. Mapy
Metryczne (Topologlczne} {Semantyczne} { widokow ] Hybrydowe

Mapy Mapy
cech lokaciji

{ZantOéci ] [wokseloweJ [Octomapy] { NDT

Rysunek 3.1 Klasyfikacja sposobow reprezentacji Srodowiska

Diagramy
Woronoja
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sie dwa gtéwne typy map metrycznych: mapy lokacji oraz mapy cech. W przypadku tych
pierwszych srodowisko modelowane jest przez opis jego poszczegdlnych fragmentdw,
a kazdy fragment ma przyporzadkowane miejsce w przestrzeni. Mapy cech natomiast
przechowuja jedynie zbiér wybranych cech srodowiska, zorientowanych w przestrzeni.

Modele topologiczne opierajq sie wlasnosciach topologicznych srodowiska, czyli re-
lacjach miedzy wybranymi cechami, czy obszarami srodowiska. Zwykle realizowane sg
w postaci graféw odzwierciedlajacych wspomniane zaleznosci.

Wykorzystuje sie rowniez reprezentacje, ktore trudno zaklasyfikowa¢ do jednej z
wymienionych grup. Sa to miedzy innymi mapy semantyczne, czy mapy widokéw (ang.
appearance maps). Te ostatnie zbudowane sa na bazie wazonego grafu i wielu obrazow
srodowiska utworzonych z wykorzystaniem réznych perspektyw.

W praktyce, przewaznie wykorzystuje sie reprezentacje hybrydowe bedace kombina-
cja wymienionych wczesniej rozwiazan [244]]. Mapy hybrydowe (rys. sa szczegol-
nie przydatne podczas poruszania sie w skomplikowanych srodowiskach, gdzie czes¢
topologiczna, czyli te na wyzszym poziomie abstrakcji mozna uzywac¢ do planowania
dziatan robotéw, a mapy metryczne stosowac chociazby do lokalizacji. Przyktadem mo-

"zu
b? =L .
T

~—

Rysunek 3.2 Przykltad mapy hybrydowej, sktadajacej sie z warstwy metrycznej oraz
topologicznej (w postaci grafu)

ze by¢ robot, ktory porusza sie po wielopietrowym budynku. Oprdcz potrzeby lokalizacji
i planowania ruchu na poszczegdlnych pietrach musi on posiada¢ réwniez wyzsza war-
stwe abstrakcji, aby przemieszczac sie winda, czy by¢ w stanie przejezdzac przez drzwi.
Do planowania takich dziatan z powodzeniem wykorzystuje sie warstwy topologiczne.

Reprezentacja 2D vs 3D

Mapy 3D staja sie coraz bardziej powszechne, mimo tego, ze ich przetwarzanie jest
znacznie mniej efektywne obliczeniowo, a przechowywanie wymaga wiekszej ilosci pa-
mieci. Jest to zwiazane z cigglym rozwojem i wieksza dostepnoscia jednostek oblicze-
niowych zdolnych do przetwarzania takich ilosci danych, ale takze z pojawiajacymi sie
coraz bardziej wymagajacymi zastosowaniami. Przykladem moze by¢ poruszanie sie ro-
botow latajacych, ktére moga planowac ruch efektywniej, wykorzystujac mapy 3D.

Tréjwymiarowe mapy posiadajq pewne zalety wzgledem map 2D - lepiej sprawdzajq
sie w przypadku nieregularnego terenu, w budynkach wielopoziomowych, czy kiedy w
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srodowisku, w ktérym porusza sie robot znajduje sie wiele przeszkdd o nieregularnych
ksztattach. Dodatkowo, mapy 3D lepiej sprawdzaja sie w grupach robotéw heteroge-
nicznych, sktadajacych sie z robotéw jezdzacych, kroczacych, czy latajacych. Natomiast,
nie zawsze muszg to by¢ pelne mapy 3D. Przyktadowo, w przypadku poruszania sie ro-
botéw w budynkach wielopietrowych dobrze sprawdzaja sie mapy sktadajace sie z wielu
warstw map 2D i odpowiedniego systemu przelaczania sie miedzy mapami w zaleznosci
od wysokosci na jakiej znajduje sie robot.

3.2 Reprezentacje metryczne

3.2.1 Siatki zajetosci 2D

Popularna, metryczng reprezentacja 2D, wykorzystywana przede wszystkim w al-
gorytmach lokalizacji i SLAM sg siatki zajetosci (rys. [3.4). Siatki zajetosci zwane
rowniez mapami gridowymi lub rastrowymi zdefiniowane sa jako regularne siatki o
okres$lonym rozmiarze, gdzie kazda komodrka przechowuje wartos¢ prawdopodobien-
stwa jej zajetosci [35,/170]. Wartos¢ prawdopodobienstwa zajetosci okresla jakie jest
prawdopodobienstwo wystapienia przeszkody w danym wycinku przestrzeni.

Rysunek 3.3 Siatka zajetosci 2D. Ciemniejszy kolor oznacza wigksze prawdopodobien-
stwo zajetosci danej komérki.

Kazda komoérka reprezentuje wycinek srodowiska, a modelowanie zajetosci opiera
sie na zmiennej losowej. Powodem szerokiego wykorzystania map tego typu jest ich
uniwersalno$¢ osiagana przez brak definicji konkretnych cech i obiektéw srodowiska.
Mapy gridowe umozliwiaja modelowanie dynamicznych srodowisk, w ktérych porusza-
ja sie inne roboty lub ludzie. Istnieje tez mozliwo$¢ oznaczania niezbadanych dotad
obszaréw przez okreslanie prawdopodobienistwa zajetosci réwnego p(n) = 0,5. Mapy
gridowe posiadaja jednak znaczne wymagania pamieciowe z powodu wykorzystania
stalej struktury. Mape mozna zdefiniowa¢ jako zbiér komérek m = {m,mo...my}.
Zakladajac, ze z;., okre$la odczyt z sensordw w pozycji x;, robota oraz, ze komorki sg
niezalezne, prawdopodobienstwo a posteriori mapy okresla sie zaleznoscia

N

p(m | xl:t,21:t> = Hp(mn ’ T1:t, Zl:t)- (3.1)

n=1

Ztozono$¢ pamieciowa map gridowych wynosi O(n), a czas dostepu do poszczegol-
nych elementdw jest stalty O(1).
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Rysunek 3.4 Przykladowe mapy oparte na siatce zajetosci 2D: utworzona przez algo-
rytm gmapping (po lewej) oraz mapa wykorzystywana przez autonomiczny odkurzacz
(po prawej)

3.2.2 Mapy warstwowe 2D

W pracy [[151] przedstawiono mapy warstwowe, czyli rozwigzanie sktadajace sie z
wielu siatek zajetosci (rys. [3.5). Pozwala to uzyska¢ nowe mozliwosci, szczegélnie przy
planowaniu dziatan robotéw. Przykladowo, na warstwie proksemicznej umieszcza sie
informacje o osobach wykrytych w otoczeniu robota, co pozwala planowa¢ na tej pod-
stawie zachowania spoteczne. Takim zachowaniem moze by¢ omijanie oséb z zachowa-
niem wiekszego odstepu niz w przypadku pozostatych przeszkdd, co zwieksza komfort
0sOb poruszajacych sie w srodowisku wraz z robotami. Kolejnym zastosowaniem sg
specjalne warstwy bezpieczenistwa, na ktérych umieszcza sie strefy bezpieczenistwa, w
ktorych ruch robota jest niedozwolony. Strefy bezpieczenstwa moga by¢ zaréwno doda-
wane do mapy recznie przez operatora, ale takze wykrywane przez robota i dodawane
automatycznie.

| 11\ VD

Rysunek 3.5 Mapy warstwowe 2D

Mapy warstwowe 2D znajduja zastosowanie przede wszystkim jako lokalne mapy
kosztéw. W takim przypadku, dodatkowe informacje umieszcza sie tylko dla najblizsze-
go otoczenia robota, na podstawie odczytow z sensoréw. Na potrzeby map lokalnych
wykorzystuje sie miedzy innymi dane z nastepujacych sensoréw: lidary, sonary, kamery
3D, czy czujniki RGB-D.
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3.2.3 Mapy wysokosci (2.5D)

Mapy wysokosci (ang. elevation maps) nazywane tez mapami 2.5D, uzyskuje sie
przez rzutowanie danych 3D na plaszczyzne, a wlasciwie na siatke 2D. Wtedy kazda
komoérka siatki o wspétrzednych (z;,y;) zawiera informacje o wysokosci przeszkody h
w danym wycinku obszaru [35,/175]. Mapy tego typu sa wykorzystywane, gdy roboty
poruszaja sie na zewnatrz, poniewaz pozwalaja przechowa¢ dodatkowg informacje o
wysokosci przeszkod, wzgledem siatek zajetosci, natomiast naktad zwiazany z przetwa-
rzaniem, czy przechowywaniem danych jest niewielki. Przykladowo, mapy 2.5D zostaly
wykorzystane podczas misji marsjanskich przeprowadzonych przez NASA [157].

Wada takiego podejscia wiaze sie z brakiem pelnej reprezentacji trzeciego wymiaru
srodowiska, przez co moga mapy te moga by¢ stosowane na potrzeby planowania ruchu,
ale nie na potrzeby lokalizacji. Pewne rozwigzanie tego problemu zaprezentowano w
pracy [213]]. Autorzy reprezentowali trzeci wymiar srodowiska w postaci list zajetych
przedziatéow przyporzadkowanych do kazdej komdrki mapy.

3.2.4 Mapy wielopoziomowe

Mapy wielopoziomowe sktadaja sie z wielu warstw siatek zajetosci 2D. Jednak w
przeciwienstwie do map warstwowych, kazda warstwa modeluje srodowisko na pew-
nej wysokosci. Mapy tego typu umozliwiajq poruszanie sie po wielopoziomowych bu-
dynkach. Jednym z rozwiazan jest wykorzystanie dodatkowego systemu pozwalajacego
przetacza¢ mapy w zaleznosci od tego na ktérym pietrze znajduje sie robot.

Z punktu widzenia implementacji, mapy wielopoziomowe nie réznia sie znaczaco
od przedstawionych wczesniej map warstwowych 2D. Réznica polega na typie przecho-
wywanych informacji. Mapy warstwowe przechowujg rézne informacje o tym samym
poziomie, natomiast mapy wielopoziomowe przechowuja prawdopodobienistwo zajeto-
Sci dla ptaszczyzn réwnoleglych do podtoza i znajdujacych sie w ustalonej odlegtosci od
niego.

3.2.5 Chmury punktéw

W modelowaniu $wiata w trzech wymiarach wykorzystywane sa réwniez zbiory
punktéw nazywane tez chmurami punktéw (rys.[3.6). Sq to nieuporzadkowane kolekcje
punktow okreslone w pewnym uktadzie wspéirzednych, ktére mozna zdefiniowac jako
zbiér n punktow

P:{p17p27"'7pi7"'7pn}7 (32)

gdzie p; = (x4,v:,2) € R3. Dotyczy to jedynie podstawowej wersji chmur punkt6w,
natomiast modyfikacje moga zawiera¢ dodatkowe informacje, na przyktad w postaci
koloru punktéw.

Reprezentacja ta dobrze sprawdza sie przy modelowaniu powierzchni obiektéw, a
takze pozwala na tatwa transformacje zbioréw. Ztozonos¢ pamieciowa chmur punktow
wynosi O(n). Wadg jest natomiast kosztowny czasowo dostep do poszczegdlnych ele-
mentow. Losowy dostep wymaga przeszukania catego zbioru, dlatego jego ztozonos¢ to
O(n). W praktyce, jezeli jest potrzeba przeszukiwania zbioru zwykle tworzy sie drzewo
KD na podstawie chmury punktéw, w ktérym dostep do elementu w $rednim przypadku
wynosi O(logn).
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Rysunek 3.6 Przyklad mapy w postaci chmury punktéw pochodzacej z systemu Auto-
ware Auto

3.2.6 Siatki zajetosci 3D

Woksel jest tréjwymiarowym odpowiednikiem piksela, czyli ma forme szeScianu o
okreslonych rozmiarach. Siatki zajetosci 3D (rys.[3.7)), zwane tez mapami wokselowymi
sktadaja sie z uporzadkowanego zbioru wokseli [204], przy czym, analogicznie do sia-
tek 2D, kazdy woksel przechowuje informacje o zajetos$ci odpowiadajacego mu wycinka
przestrzeni [35]. Analogicznie jak w przypadku siatek 2D, mape mozna zdefiniowaé
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Rysunek 3.7 Przyktadowa siatka zajetosci 3D (ciemniejszy kolor oznacza wieksze praw-
dopodobienistwo zajetosci danej komorki)

jako zbiér N wokseli m = {my, ms ... my}. Zaktadajac, ze z;., definiuje odczyt z senso-
rOW W pozycji x;.; robota oraz, ze woksele sa niezalezne, funkcje prawdopodobienstwa
a posteriori mapy okresla sie nastepujaco

N
p(m | :Ellt,zl:t) = Hp(mn | T1:t, Zl:t)- (33)

n=1
Obszar o rozmiarach = x y x z moze by¢ reprezentowany przez

r3
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wokseli, gdzie r oznacza rozdzielczo$¢ mapy (rozmiar wokseli).

Zaleta takiej reprezentacji jest staly czas dostepu O(1), natomiast wadg zuzycie pa-
mieci, poniewaz wszystkie elementy sg inicjalizowane od razu. Dlatego tez siatki zaje-
tosci 3D znajdujg przede wszystkim zastosowanie w mapach lokalnych, ktérych uktad
wspotrzednych powiazany jest z robotem i porusza sie razem z nim. Pozwala to zacho-
wac niewielkie rozmiary mapy, na przyktad na potrzeby unikania kolizji, lub lokalnego
planowania ruchu. Siatki 3D znacznie rzadziej sa wykorzystywane do reprezentacji du-
zych obszardéw.

3.2.7 Octomapy

Popularng reprezentacja otoczenia robota w trzech wymiarach sa octomapy (rys.
[3.8), czyli struktury oparte na drzewach ésemkowych, przedstawionych po raz pierwszy

w pracy [163]], a nastepnie rozwijanych w ramach prac 187,1254,263].

Rysunek 3.8 Octomapy wygenerowane na podstawie zbioru danych

Kluczowym pomystem, na ktérym opieraja sie octomapy jest rekursywny podziat
przestrzeni na osiem réwnych, szesciennych czedci (rys. [3.9). Kazdy wezet drzewa re-
prezentuje wycinek przestrzeni na zadanym poziomie szczegétowosci i okresla prawdo-
podobienstwo zajetosci tego wycinka. Znaczy to tyle, ze im glebiej w drzewie znajduje
sie wezel, tym mniejszy wycinek przestrzeni reprezentuje, a tym samym WYyZSzy jest
poziom szczegdétowosci.

Ztozonos¢ czasowa losowego dostepu do elementu w przypadku drzewa o gteboko-
$ci d, zawierajacego n weztéw, wynosi O(d) = O(logn). Jednak w praktyce, octomapy
implementowane sa w oparciu o drzewa posiadajace stata glebokos¢. W takim przypad-
ku mozna zalozy¢, ze czas dostepu do poszczegdlnych weztdw drzewa jest rowniez staty
O(1).

Drzewo o glebokosci d moze posiada¢ maksymalnie

N, =& (3.5)

weztow koncowych, nazywanych lis¢mi, a maksymalna liczba wszystkich weztéw drze-
wa wynosi
8d+1 -1

d
N:Z: - (3.6)

Jedna z kluczowych cech reprezentacji opartej na drzewach dsemkowych jest moz-
liwos¢ optymalizacji wykorzystania pamieci. W zaleznosci od wybranego rozwigzania,
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rozdzielczosé

Rysunek 3.9 Rekursywny podzial przestrzeni na 8 rownych czesci, na ktérym opierajq
si¢ octomapy

wycinki przestrzeni skojarzone z wezlami drzewa moga by¢ dzielone tak dlugo, jak
elementy powstate z podziatu réznia sie od siebie. Jezeli otrzymane bloki miatyby by¢
takie same, nie ma potrzeby wykonywania podziatu, poniewaz nie otrzymujemy nowe;j
informacji. W tym przypadku dokonuje si¢ odciecia gatezi drzewa, a wezel reprezentu-
je spdjna czes¢ przestrzeni. Takie rozwigzanie wymaga zdefiniowania progéw wartosci
prawdopodobienstwa powyzej ktorego wezet uwazany jest za zajety.

Drugie podejscie opiera sie na rozwijaniu galezi drzewa, ktore posiadajgq wezly za-
jete lub wolne do maksymalnej glebokosci. W tym przypadku optymalizacja polega na
odcinaniu gatezi, ktére reprezentuja nieodkryta czes¢ srodowiska.

Octomapy pozwalaja unikna¢ jednej z wiekszych wad statych struktur do modelo-
wania $rodowiska, czyli potrzeby ich inicjalizacji. W przypadku octomap inicjalizacje
danego obszaru mozna opdzni¢ do momentu, gdy robot uzyska dane o tym obszarze,
czyli wykona odpowiedni pomiar. Modyfikacje octomap wykorzystuja dodatkowe infor-
macje w weztach, jak na przyktad kolor, lub etykiety.

Octomape definiuje sie¢ jako zbiér N weztéw, ktdére reprezentuja fragmenty prze-
strzeni i zawierajq wartosci prawdopodobienstw zajetosci

m:{nl,ng...nN}. (37)
Wartosci prawdopodobienstw zajetosci weztéw sg aktualizowane na podstawie za-

leznosci [99,/187]

1—pn|z)l—=pn|z4-1) phn) -

p(nlz) pn|ziu-1) 1—pn)] 7

p(n | z1y) = |1+ (3.8)

gdzie:
* 2 — okresla obecny pomiar,

* p(n) — prawdopodobienstwo a priori,
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* p(n| z14-1) — poprzednia estymacja prawdopodobienstwa zajetosci,

* p(n| z) — prawdopodobienistwo zajetosci przy pomiarze z, obliczonym na podsta-
wie modelu sensora.

Zaktadajac, ze prawdopodobienstwo a priori p(n) = 0.5 oraz, ze

L(n) = log 1f(—;‘()n), (3.9)

aktualizacji wartoSci wezta mozna dokona¢ na podstawie notacji logarytmicznej

L(n|z1y) = L(n| z14-1) + L(n | z). (3.10)

3.2.8 Mapy NDT

Mapy NDT opierajq sie na transformacji rozktadéw normalnych (NDT, ang. Normal
Distributions Transform) zaprezentowanej w pracach [22,235]. Idea NDT jest zwigzana
z reprezentacja sceny robotycznej w postaci zbioru lokalnych rozktadéw normalnych

(rys.[3.10).

punlkty
s ©
[ ]
[ ]
[ ]
[ ]
o NDT =
[ ]
[ ]
[ ]

rozklad normalny

Rysunek 3.10 Transformacja punktéw do rozktadéw normalnych w przypadku tréjwy-
miarowych map NDT

Proces tworzenia map jest nastepujacy, przy czym przyjeto, ze mapa tworzona jest
na podstawie danych w postaci zbioru punktéw X = {zy,xs,...,2;,...,2,}, gdzie x; €
R3, a n okresla liczbe punktéw. Podobnie jak w przypadku map zajeto$ci, przestrzen
dzieli sie na komorki (lub woksele w przypadku 3D) o ustalonym rozmiarze. Dla kazdej
komorki oblicza sie warto$é $rednia (rys.

1
AN 3.11
q n% z (3.11)

oraz macierz kowariancji

Y= 1 Z(m, —q)(x; — )" (3.12)

n =
i
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Prawdopodobienistwo otrzymania z pomiaru probki w punkcie x nalezacym do danej
komorki modelowane jest przez rozktad normalny N(q, ¥) i wynosi

Ty—1
r—q)' X (r—
p(x) ~ exp (—( ? 5 ( q)>' (3.13)
ARIREL e .
AT "'\' o * '...:
Ty o ] .- e k .n. .
3 R AL - .. s .:"-
) .punkty B 3
Cel L centroidy
-+ e $rodki geometryczne .
| ‘. [ . * S

Rysunek 3.11 Przyklad podziatu przestrzeni na komérki i obliczenia centroidéw

Jak juz wspomniano, podobnie jak w przypadku siatek zajetosci, przestrzen dzielona
jest na komorki o ustalonym rozmiarze. Réznicq jest to, ze dla siatek zajetosci okresla
sie prawdopodobienistwo zajetosci danej komoérki, a w przypadku map NDT okresla
sie prawdopodobienistwo otrzymania w pomiarze punktu dla kazdej pozycji wewnatrz
komorki.

Istnieje zarowno wersja 2D jak i 3D map NDT, a ich budowa jest analogiczna. Mapy
NDT 3D wykorzystywane sa z powodzeniem w lokalizacji i metodach SLAM. W pracy
[215]] przedstawiono rozwiazanie wykorzystujace hybrydowe mapy 3D (NDT-OM, ang.
Normal Distribution Transform - Occupancy Map), wykorzystujace zaréwno NDT jak i
siatki zajetosci.

3.2.9 Mapy cech

Mapy cech, inaczej zwane tez mapami znacznikdw opierajq sie na zbiorze cech wy-
odrebnionych ze $rodowiska (rys.[3.12). Z kazdg cechq skojarzona jest jej pozycja oraz
uniwersalny identyfikator. Wykorzystywane sa réznego rodzaju detektory i deskryptory
cech. W przypadku reprezentacji 2D do czesto stosowanych detektoréw naleza: meto-
da SIFT (ang. Scale-invariant feature transform) [232]], metoda SURF (ang. Speeded up
robust features), ale tez ORB (ang. Oriented FAST and Rotated BRIEF) [207] czy detek-
tory Harrisa [89]]. Natomiast detekcja cech w danych 3D, na przyktad z sensora RGB-D,
opiera sie na metodach FPFH [209,211]], SHOT [218], a takze na metodzie ISS [265]].
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Rysunek 3.12 Mapa sktadajaca sie z opisanych cech punktowych (deskryptoréw) w
punktach kluczowych (czerwony)

3.3 Reprezentacje topologiczne

W odréznieniu od reprezentacji metrycznych, ktére skupiaja sie na geometrycznych
wlasnosciach srodowiska, modelowanie topologiczne opiera sie na relacjach miedzy
miejscami i obiektami w srodowisku (rys. [3.13)). Z tego powodu jest to reprezentacja

drzwi 3

winda

korytarz

drzwi 1

pokdj 2 pokdj 1

Rysunek 3.13 Przyktadowa mapa topologiczna jednej kondygnacji budynku

tatwa w odbiorze dla ludzi.
Mapa topologiczna moze by¢ zdefiniowana w formie grafu

G =(V,E), (3.14)

ktorego zbidr weztdw V' okresla poszczegélne miejsca, natomiast krawedzie £ odzwier-
ciedlaja relacje miedzy nimi.

Poniewaz mapy topologiczne sg reprezentacja o wyzszym poziomie abstrakcji niz
mapy metryczne, to sprawdzaja sie w wysokopoziomowym planowaniu dziatan robo-
téw. Jednym z rozwigzan topologicznych sa diagramy Voronoi’a [[14]. Metoda ta opiera
sie na minimalnych, bezpiecznych odlegtosciach od przeszkod.
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3.4 Mapy semantyczne

Mapy semantyczne stanowig abstrakcyjna reprezentacje srodowiska. Zawieraja one
informacje o relacjach i funkcjonalnosciach obiektéw w srodowisku [259]]. Ich konstruk-
cja jest zblizona do konstrukcji map topologicznych, z tg réznica, ze mapy semantyczne
posiadaja bardziej rozbudowane informacje odnosnie obiektéw bedacych czescia srodo-
wiska, w ktérym porusza sie robot.

Przyktadowo, mapa semantyczna budynku moze sktada¢ sie z informacji o obiek-
tach takich jak drzwi, meble, czy ludzie. Kazdy obiekt jest zidentyfikowany i opisany.
Mapy tego typu dobrze sprawdzajq sie przy wysokopoziomowym planowaniu dziatan
robotéw.

3.5 Mapy widokow

Tworzenie map widokéw (ang. appearance maps) opiera sie na danych z systemdéw
wizyjnych. Mapy reprezentowane sa przez graf

G=(V,E), (3.15)

zawierajacy obrazy bedace widokami na te same obszary srodowiska z réznych per-
spektyw (rys. [3.14). Wierzchotki grafu V' zawieraja obrazy wykonane przy

Rysunek 3.14 Przyktad mapy widokéw - krawedzie tacza podobne obrazy

ustalonej pozycji sensora, natomiast krawedzie F tacza ze soba obrazy o odpowiednim
stopniu podobienstwa, przy czym stopien podobienistwa wyrazony jest jako waga kra-
wedzi. Przyktadowo, krawedz e;; € E o wysokiej warto$ci wagi w;; oznacza, ze obrazy ¢
oraz j sa do siebie podobne i z duzym prawdopodobienstwem zostaly wykonane w zbli-
zonym obszarze srodowiska. Wada tego rozwiazania sa duze wymagania pamieciowe,
aby przechowac wszystkie obrazy.

3.6 Reprezentacje hybrydowe

W praktyce najwiecej korzysci pojawia sie przy stosowaniu rozwiazan opierajacych
sie na taczeniu wczesniej przedstawionych metod reprezentacji. Jednym z pomystow
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jest wykorzystanie reprezentacji metryczno-topologicznej [244]. W pracy [132]] przed-
stawiono reprezentacje srodowiska w postaci grafu pozycji

G=(N,E,S,C,P), (3.16)

gdzie N okresla zbidr weztdw, E to zbiér krawedzi definiujacych ograniczenia miedzy
pozycjami wezldw, a dodatkowo z kazdym weztem n € N skojarzony jest zbiér danych
pomiarowych z sensoréw S, w uktadzie wspétrzednych danego wezta. Poza tym, C
okresla zbidr ograniczen reprezentujacych transformacje miedzy dwoma uktadami od-
niesienia, a P jest zbiorem pozycji skojarzonych z poszczegélnymi weztami, globalnie
zoptymalizowanych. Autorzy wykorzystujq takze drugi graf, w sktad ktérego wchodzi
miedzy innymi siatka zajeto$ci. Takie podejscie pozwala zaréwno na lokalizacje robota
jak i planowanie jego dzialan na wyzszym poziomie, korzystajac z grafu.

Rozwijane sa tez inne, mniej popularne rozwigzania. W pracy [45] przedstawiono
reprezentacje 3D SkiMap, ktéra wykorzystuje zaréwno strukture drzewiastq jak i listy z
przeskokami. Proby polaczenia siatek 3D z octomapami zostaty przedstawione w pracy
[[138] w postaci nowej struktury Jittree.

3.7 Mapy HD

Kompleksowym podejsciem jezeli chodzi o reprezentacje srodowiska sa mapy HD
(ang. High-Definition) (rys.|3.15]), rozwijane gléwnie na potrzeby przemystu motoryza-
cyjnego, a konkretniej na potrzeby samochodéw autonomicznych [8,113,185]. Koncep-

Rysunek 3.15 Wizualizacja mapy HD pochodzacej z systemu Autoware Auto [71]], na
ktorej widac drogi, po ktérych moga poruszac sie pojazdy, a takze miejsca postojowe

cja map HD opiera sie na wykorzystaniu niezaleznych warstw o réznym przeznaczeniu
(rys.[3.16]) oraz odrebnej budowie. Zawartos¢ i przeznaczenie poszczegoélnych warstw
map sa nastepujace.

Warstwa czasu rzeczywistego zawiera informacje o obecnym stanie otoczenia auto-
nomicznego pojazdu. Jest tworzona na podstawie biezacych odczytéw z sensoréw
oraz danych przesytanych z innych pojazdéw bedacych w otoczeniu, a takze z
obiektéw infrastruktury. Informacje zawarte w tej warstwie powinny umozliwic¢
autonomicznym pojazdom reagowanie na dynamiczne otoczenie.
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‘ warstwa czasu rzeczywistego

‘ warstwa empiryczna

E ‘ warstwa sieci drog

‘ warstwa semantyczna

‘ warstwa geometryczna

Rysunek 3.16 Warstwy wchodzace w sktad mapy HD [8]

Warstwa empiryczna przechowuje informacje z poprzednich przejazdéw przez dany
obszar otoczenia, czyli realizuje pewnego rodzaju baze wiedzy doswiadczalne;.
Przyktadem informacji zawartych w tej warstwie moze by¢ natezenie ruchu, czy
zwiekszone zagrozenie wypadkami. Zaktada sie, ze baza wiedzy nie musi pocho-
dzi¢ z danego pojazdu, ale moze by¢ gromadzona globalnie i przesytana do po-
szczegolnych pojazddw, co w rezultacie pozwoli na wykorzystywanie doswiadczen
z innych pojazdow autonomicznych.

Warstwa sieci drog definiuje sie¢ drog, czyli okresla w jaki sposob poszczegolne drogi
tacza sie ze soba. Warstwa ta moze przyjmowac forme grafu. Graf potaczen drég
moze by¢ wykorzystany miedzy innymi do planowania ruchu pojazdow.

Warstwa semantyczna nadaje znaczenie obiektom geometrycznym przez przypisanie
do nich etykiet. Przykladem moga by¢ linie jezdni, przejscia dla pieszych, czy znaki
drogowe. Zdefiniowanie odpowiednich klas znakéw oraz ich znaczenia, a nastep-
nie przypisanie tych klas do wykrytych obiektéw moze pozwoli¢ na implementacje
odpowiednich zasad poruszania sie pojazdow.

Warstwa geometryczna przechowuje pozycje fizycznych obiektéw srodowiska w po-
staci punktow, linii, czy wielokatéw.

Zaklada sie, ze doktadnos¢ map HD powinna by¢ na poziomie jednego centyme-
tra. Jednym z pomystéw jest tez zapewnienie automatycznego generowania wybranych
warstw na podstawie obrazéw rejestrowanych przez satelity. Rozwiazanie to wydaje si¢
perspektywiczne, z powodu zaangazowania wielu korporacji w ich rozwdj, ale takze ze
wzgledu na otwarty format. Do bardziej znanych implementacji map HD naleza te roz-
wijane przez firmy Lyft, TomTom, Nvidia, czy Here (HD Live Map). W kontekscie map
przeznaczonych dla pojazdéw autonomicznych, warto wspomnie¢ réwniez o otwartym
projekcie OSM (ang. Open Street Map), skupiajacym sie na tworzeniu map, w tym sieci
drog, gtéwnie przez wielomilionowa spotecznosc uzytkownikow. Mapy OSM sg z powo-
dzeniem stosowane jako elementy map HD.



Rozdziatl 4

Lokalizacja robotow mobilnych

Niniejszy rozdziat zawiera przeglad metod i systeméw lokalizacji robotéw mobil-
nych. W rozdziale przedstawiono réwniez wyniki przeprowadzonych badan ekspery-
mentalnych dotyczacych wybranych metod lokalizacji robotéw kotowych.

4.1 Wprowadzenie

Poprawna lokalizacja robotéw, czyli zapewnienie im wiedzy, gdzie aktualnie znajdu-
ja sie w $rodowisku, jest podstawa wiekszosci zadan stawianych autonomicznym robo-
tom mobilnym. Znajomos$¢ wlasnej pozycji wzgledem modelu srodowiska pozwala na
planowanie ruchu do miejsc docelowych oraz realizacje tego ruchu.

Metody lokalizacji mozna podzieli¢ na dwie grupy: lokalne (wzgledne) i globalne
(bezwzgledne). W przypadku metod lokalnych, najwiekszym problemem jest narasta-
jaca z czasem wartos¢ btedu. Z drugiej strony, metody globalne, nie zawsze pozwalaja
uzyska¢ zadowalajacq dokltadnos¢ i jednoczesnie zapewni¢ odpowiednio niskie opdznie-
nia, czyli wysoka czestotliwosc¢ aktualizacji pozycji. Przy niskiej czestotliwosci aktualiza-
cji, wzrasta btad miedzy estymowana i rzeczywista pozycja. Utrudnia lub uniemozliwia
to poprawng realizacje wielu zadan, jak na przyklad sledzenie trajektorii. W praktyce,
wady poszczegdlnych rozwigzan kompensuje sie jednoczesne wykorzystanie zaréwno
metod lokalnych jak i globalnych [239,246].

W ogodlnosci, lokalizowanie robota polega na estymacji jego wektora stanu wzgle-
dem wybranego uktadu odniesienia. Wektor stanu robota w chwili ¢ zawiera potozenie
oraz orientacje robota

Tt = [%?J,Z?%@bye]T, Ty € Rﬁ' (41)

W przypadku robotéw poruszajacych sie po ptaszczyznie, wektor stanu redukuje sie do
dwdch wspotrzednych i jednego kata orientacji

r, = [ry 0", xR 4.2)

Lokalizacja lokalna

Lokalizacja lokalna (wzgledna) opiera si¢ na pomiarach przemieszczenia i zmian
orientacji oraz aktualizowaniu wartosci potozenia i orientacji robota. Zazwyczaj realizo-
wane jest to z wysoka czestotliwoscia, aby zapewnic¢ niewielkie opdznienia. W metodach
lokalnych, nazywanych tez metodami catkowania $ciezki (ang. Dead reckoning) [27]]
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zaklada sie znajomos¢ poczatkowej konfiguracji robota. Wykorzystuje sie nastepujace
techniki lokalizacji lokalne;j:

* odometria na podstawie obrotéw kot (w przypadku robotéw kotowych),

* lokalizacja inercyjna, czyli okreslanie przemieszczen i zmian orientacji w oparciu
o odczyty z IMU [104,154,195].

* odometria wizyjna, lub inne odmiany odometrii dziatajace w oparciu o dane z
czujnikéw ultradzwiekowych, skaneréw laserowych, czy czujnikéw glebi,

» oraz metody hybrydowe, opierajace sie na filtracji i fuzji danych z réznych czujni-
kéw. Powszechnie stosowanym rozwigzaniem jest wykorzystanie filtrow Kalmana
do fuzji danych odometrycznych z danymi z IMU.

Lokalizacja globalna

Lokalizacja globalna pozwala okresli¢ potozenie i orientacje robota wzgledem ustalo-
nego, globalnego uktadu odniesienia. W przypadku metod bezwzglednych zwykle jeden
pomiar wystarcza do zlokalizowania robota. Wykorzystywane sg nastepujace techniki
lokalizacji globalne;j:

* dopasowanie odczytéw z czujnikdw do modelu otoczenia (mapy), metode okresla
sie tez mianem dopasowania skanu (ang. scan matching),

* detekcja cech charakterystycznych otoczenia (naturalnych znacznikéw),
* detekcja sztucznych znacznikéw,

* metody bazujace na aktywnych nadajnikach, przyktadowo systemy pozycjonowa-
nia satelitarnego, z ktérych najbardziej rozpowszechniony jest system GPS.

Srodowisko statyczne lub dynamiczne

Srodowiska, w ktérych poruszaja sie roboty moga byé statyczne lub dynamiczne.
W srodowiskach statycznych stan zalezy wylacznie od pozycji robota, czyli zaklada sie,
ze robot jest jedynym poruszajacym sie obiektem. Zalozenie to moze by¢ speione je-
dynie w do$¢ hermetycznych srodowiskach przemystowych. W praktyce, niemal zawsze
mamy do czynienia ze srodowiskami dynamicznymi, w ktdérych nie tylko robot zmienia
swoje potozenie, ale takze inne obiekty oraz ludzie.

Od tego, czy srodowisko jest statyczne, czy dynamiczne, zalezy trudnos¢ zadania lo-
kalizacji [241]]. Z oczywistych wzgleddw, lokalizacja robota w sSrodowisku dynamicznym
jest wiekszym wyzwaniem. Istnieje kilka powszechnie stosowanych rozwigzan proble-
mu dynamiki otoczenia [239]]. Jedno z nich opiera sie na prébie modelowania wszyst-
kich obiektéw dynamicznych i dotaczeniu ich do wektora stanu. Jednak takie podejscie
nie zawsze moze zosta¢ wykorzystane, a szczegolna trudnosc¢ sprawia modelowanie lu-
dzi poruszajacych sie w otoczeniu robotéw.

Drugie podejscie opiera sie na wykrywaniu dynamicznych obiektéw i odfiltrowaniu
ich z odczytow czujnikéw. Przyktadowo, jezeli jestesmy w stanie wykry¢ cztowieka w da-
nych ze skanera laserowego, mozemy wycia¢ odpowiednig cze$¢ odczytu. W przypadku
systemu wielu robotéw (rys. [4.1)), istnieje mozliwos¢ wykrywania pozostatych robotéw
lub przesytania miedzy robotami informacji o potozeniu w celu usuniecia zakldcen z
danych pomiarowych.
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Rysunek 4.1 Pozostate roboty widoczne w danych pomiarowych

4.2 Robotyka probabilistyczna

4.2.1 Podstawy robotyki probabilistycznej

Robotyka probabilistyczna opiera sie na zatozeniu, ze zaréwno pozycja robota, jego
ruch jak i obserwacje moga by¢ modelowane z wykorzystaniem zmiennych losowych.
Za podstawe robotyki probabilistycznej oraz wnioskowania bayesowskiego uwaza sie

wzor Bayesa (4.3) [40].

Twierdzenie 1 Zaktadajqc, ze x,y oznaczajq pewne zdarzenia oraz p(y) > 0, a takze
p(y | ©) oznacza prawdopodobieristwo warunkowe, czyli prawdopodobieristwo zajscia zda-
rzenia y pod warunkiem zajscia zdarzenia x, to prawdopodobieristwo przeciwne, czyli zaj-
scia zdargenia x pod warunkiem zdarzenia y definiuje sie nastepujgco

~ ply | z)p(x)
p(r|y) = I (4.3)

Prawdopodobienstwo p(z) okresla sie tez mianem prawdopodobienstwo a priori, nato-
miast p(z | y) nazywa sie prawdopodobieristwem a posteriori. Wykorzystane w dalszej
czesci aksjomaty prawdopodobienstwa umieszczono w dodatku

Na potrzeby dalszych rozwazan zwigzanych z lokalizacja wymagane jest wprowa-
dzenie podstawowych poje¢ zwiazanych z modelowaniem robota mobilnego i sceny.
Niech z, oznacza stan robota w chwili ¢, a historia stanéw bedzie zdefiniowana naste-

pujaco
x1 = {x1,To, ..., T} 4.4)

Robot wykonuje pewne obserwacje otoczenia z; i gromadzi wiedze w postaci serii po-
miaréw

21t — {21,22,...,Zt}. (45)

Ruch robota realizowany jest w oparciu o wartosci sterowan u; w okresie (¢t — 1, ¢], przy
czym seria sterowan ma postac

ure = {ug, ug,y ..., U} (4.6)
Przez

p(xs | Te—1,ur) 4.7)
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definiuje sie probabilistyczny model ruchu robota, czyli generator stanéw (z < f(x,u)).
Probabilistyczny model obserwacji, czyli funkcja prawdopodobienstwa pomiaréw pod
warunkiem stanu robota ma postac

(2 | 1), (4.8)

a poczatkowa wiedza odnos$nie stanu robota okreslana jest przez funkcje gestosci praw-
dopodobienistwa p(z).

Proces Markowa

Proces stochastyczny spelniajacy zatozenia Markowa, jest to proces dla ktérego wa-
runkowe rozktady prawdopodobienstwa przysztych stanéw procesu zalezg wytacznie od
biezacego stanu, a nie stanéw poprzednich. W robotyce mobilnej nie jest to do konca
prawda i zalozenia te w wielu miejscach sa naruszane, co wptywa jakos¢ modelu [[241].
Do takich czynnikow mozna zaliczyc¢:

* wystepowanie obiektéw dynamicznych w otoczeniu, ktore nie sa zawarte w wek-
torze stanu x;, na przyktad inne roboty, poruszajacy sie ludzie, lub przedmioty
zmieniajace polozenie,

* btedy aproksymacji reprezentacji funkcji przekonan za pomocq rastrow lub roz-
kladami Gaussa,

* niedoktadnosci probabilistycznych modeli sensoréw p(z; | z;),
* niedoktadnosci probabilistycznej funkcji przejscia miedzy stanami p(z; | 41, uy).

Podsumowujac, stosujac proces Markowa, zaktada sie, ze Swiat jest statyczny, zaktocenia
maja charakter niezalezny, a modele nie posiadaja btedow aproksymacji.

Ukryty model Markowa

Ukryte modele Markowa (ang. Hidden Markov Model, HMM) pozwalaja modelowa¢
procesy stochastyczne. Modelowany system sktada sie z procesu Markowa, ktérego sta-
ny sa niewidoczne dla obserwatora, natomiast widoczne jest wyjscie systemu w postaci
obserwacji. Obserwacje maja postac¢ funkcji losowych zaleznych od stanu systemu [94].
W ukrytym modelu Markowa zaktada sie, ze:

* obserwowana sekwencja zdarzen jest uporzadkowana,

* obserwacje w sekwencji spelniaja zatozenia Markowa, czyli dowolna obserwacja
nie zalezy od poprzednich obserwac;ji.

Cechy ukrytego modelu Markowa:

* HMM modeluje proces stochastyczny, ktdrego wtasnosci nie sa znane,

* HMM jest automatem skonczonym (ang. finite state machine, FSM), sktadajacym
sie ze skoniczonej liczby stanow i przejs¢ miedzy nimi,

* architektura HMM jest okreslona przez topologie FSM,

* kazdemu stanowi w HMM przypisuje sie prawdopodobienistwo emisji wartosci
zmiennych losowych ze skonczonego zbioru i prawdopodobienstwo przejs¢ mie-
dzy tymi stanami.
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Filtr Bayesa

W systemie, ktéry spelnia zatozenia Markowa, kazdy nowy stan z; jest generowany
stochastycznie ze stanu poprzedniego z; ;. Dlatego probabilistyczne prawo przejscia,
opisujace zmiane stanu moze by¢ zdefiniowane przez [241]

p(xs | Tou—1, Z1:0-1, Unip—1)- (4.9)

Na potrzeby dalszych rozwazan, zaklada sie, ze robot najpierw wykonuje sterowanie v,
a nastepnie pomiar z,. Dla procesu Markowa, jezeli stan z, jest kompletny, mozna pomi-
nac¢ poprzednie sterowania oraz obserwacje, a takze wszystkie stany oprocz ostatniego

p(ﬂit | L0:t—15 R1:t—15 ul:tfl) = p(l’t | Ti—1, Ut)- (4.10)

Przedstawiony model przejscia okresla prawdopodobienstwo wystapienia stanu x; pod
warunkiem wystapienia stanu z; ; w chwili poprzedniej i pod warunkiem zastosowania
sterowania u;.

Zakladajac niezaleznos¢ zmiennych warunkowych oraz kompletnos¢ stanu z;, moz-
na réwniez zredukowa¢ model pomiaru

Pz | Tot, 21 0t — L uny) = plae | 2). (4.11)

Na rys. przedstawiono dynamiczna sie¢ Bayesa, ktora okresla zmiane stanéw w
systemie, a takze relacje miedzy poszczegdélnymi zmiennymi losowymi.

@ U1 @ Ut+1

Y Y

Y Y
D ------ @Ht wt@

Y Y Y Y

@ Zt-1 @ @

Rysunek 4.2 Dynamiczna sie¢ Bayesa, okreslajaca zmiane stanéw

Wewnetrzna wiedze robota odnosnie swojego stanu, ale réwniez odno$nie stanu
srodowiska mozna wyrazi¢ w postaci przekonan (ang. belief) [241]

bel(x:) = p(x¢ | 210, Un:t)- (4.12)

Przekonania reprezentowane sa przez dystrybucje prawdopodobienstwa warunkowego
i przypisujg prawdopodobienstwo kazdej mozliwej hipotezie dotyczacej stanu prawdzi-
wego robota i otoczenia. Innymi stowy, przekonanie wyraza rozktad prawdopodobien-
stwa a posteriori odnosnie stanu robota i sSrodowiska.

Filtr Bayesa pozwala obliczy¢ rekursywnie przekonanie bel(z;) w chwili ¢ w oparciu
o przekonanie bel(z;_,) w chwili ¢ — 1 oraz na podstawie sterowania u; oraz obserwacji
z; w chwili ¢. Dzialanie opiera sie na dwdch operacjach. Pierwszg z nich jest predyk-
cja w oparciu o funkcje zmiany stanu (4.10), natomiast druga korekcja bazujaca na
wykonanym pomiarze i przyjetym modelu (4.11)). Algorytm mozna opisa¢ nastepujaco:
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* dla kazdego x; :

predykcja: bel(z;) = [ p(x; | wy, v4—1)bel(z,-1)dz
korekcja: bel(x,) = np(z | z)bel(x,) ,

przy czym 7 oznacza wspotczynnik normalizujacy.
W przypadku robotéw mobilnych nie wszystkie zalozenia procesu Markowa sg spet-
nione, ale w praktyce filtry bayesowskie sa stosunkowo odporne na btedy modeli.

Klasyfikacja metod opartych na filtrach Bayesa

Istnieje wiele odmian filtréw Bayesa (rys. [4.3). Jeden z podziatléw dotyczy typu za-
klécen wystepujacych w systemie. Wyrdznia sie wtedy filtry gaussowskie przeznaczone
dla systeméw, w ktorych zaktocenia maja rozklad normalny, oraz filtry dla systemow o
dowolnych zaktéceniach. Kolejny podziat dotyczy tego ile hipotez moze by¢ sledzonych.
Filtry zakladajace unimodalno$¢ systemu umozliwiaja $ledzenie tylko jednej hipotezy,
natomiast w przypadku zalozenia multimodalnosci nie ma wspomnianego ogranicze-
nia i sledzonych moze byc¢ wiele hipotez odnosnie stanu prawdziwego. Ostatni podziat
dotyczy liniowosci lub nieliniowosci systemu.

Filtry

Bayesa Nieparametryczne ]

[ Parametryczne

A 4

Zaktocenia Zaktocenia
gaussowskie dowolne

A 4

[Unimodalnoéc’:] [ Multimodalnos$¢ ] [ Multimodalnos$¢ ]

Systemy Y
nieliniowe Systemy
nieliniowe

Rozszerzony Bezsladowy Sledzenie Filtr
Filtr Kalmana Filtr Kalmana wielu hipotez czgsteczkowy
(EKF) (UKF) (MHT) (PF)

Systemy

liniowe

Y

Filtr Kalmana
(KF)

Rysunek 4.3 Klasyfikacja filtréw Bayesa

Filtry gaussowskie

Filtry gaussowskie sg to filtry Bayesa przeznaczone dla przestrzeni ciagltych. Opieraja
sie na zatozeniu, ze funkcja przekonan moze by¢ reprezentowana przez wielowymiaro-
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we rozktady normalne [40]

1 1 TSy 1y
fus(z) = Wexp <—§($ — ) B M)) ) (4.13)

gdzie p oznacza warto$c¢ $rednia, a ¥ kwadratowa macierz kowariancji.

Podstawowe filtry gaussowskie zaktadaja unimodalnos¢. Konsekwencjg unimodalno-
$ci rozktadu normalnego jest mozliwos¢ sledzenia tylko jednej hipotezy, czyli w szcze-
gblnosci umozliwiaja estymacje stanu jezeli zmienna losowa jest w poblizu stanu rzeczy-
wistego. Z tego powodu podstawowe filtry gaussowskie rzadko sa stosowane w global-
nej lokalizacji robota, gdzie szczegdlnie w przypadku symetrycznych srodowisk istnieje
czesto wiele réwnie prawdopodobnych hipotez odnosnie pozycji robota. Natomiast ist-
nieja tez rozwigzania pozwalajace na sledzenie wielu hipotez jednocze$nie (MHT, ang.
Multi-Hypotheses Tracking).

4.2.2 Filtr Kalmana

Filtr Kalmana (KF, ang. Kalman Filter) zostat opracowany w 1960 roku przez Rudol-
pha Kalmana [|119]. Od tego czasu algorytm ten wraz z licznymi modyfikacjami, zyskat
miano jednego z najpopularniejszych algorytméw wykorzystywanych do estymacji sta-
nu systeméw [|33,67,(80,84,(161,253].

Filtr Kalmana jest optymalnym estymatorem stanu x; € R"™ systeméw liniowych,
ktorych zakidcenia majq rozktad gaussowski. Zaktada sie wiec liniowo$¢ funkcji ewolucji
standéw p(xz; | ug, 4—1), przez co wektor stanu przyjmuje postac¢

Ty = AtSthl + Btut -+ Wy, (414)

gdzie A, jest macierza przejscia o rozmiarze n x n okreslajaca zmiane stanu z; od chwili
t — 1 do ¢, w przypadku braku sterowan oraz szumu. B; to macierz wejscia o rozmiarze
n x | okre$lajaca zmiane sterowan u; € R' od chwili ¢ — 1 do ¢. Zmienna losowa w; wyra-
za szum przetwarzania. Dodatkowo zaklada sie liniowos¢ funkcji prawdopodobienstwa
obserwacji

Zt = Htxt + Ut, (415)

gdzie H,; to macierz wyjscia o rozmiarze m X n okreSlajaca pomiary z; € R™, a v,
reprezentuje szum pomiarowy. Zaktada sie, ze zmienne losowe w; i v; sa niezalezne
i majq rozktady gaussowskie

p(ws) ~ N(0,Qy), (4.16)
Q(Ut) ~ N(O7 Rt)u (417)

gdzie ); i R; to odpowiednio macierze kowariancji szumu przetwarzania i pomiarowe-

go.

Algorytm mozna podzieli¢ na dwie fazy: predykcje i korekcje [253]]. W przypadku
KF dla systemow dyskretnych (ang. Discrete Kalman filter, DKF), rownania predykcji,
czyli aktualizacji czasu, przyjmuja postac

T, = Ay + By, (4.18)
P = AP AT + Q.. (4.19)
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Natomiast korekcja, czyli aktualizacja pomiardw, jest realizowana w oparciu o rownania

K, = P HI'(H,PTH' +R,)™, (4.20)
iy = &7 + Ki(z — Hiy), (4.21)
P = (I — KH)P, (4.22)

gdzie K, okre$la sie mianem wzmocnienia Kalmana.

4.2.3 Rozszerzony filtr Kalmana (EKF)

Rozszerzony filtr Kalmana (ang. Extended Kalman Filter;, EKF) [33,84,169,253]] roz-
wigzuje problem estymacji stanu x; € R" ukladu nieliniowego przez linearyzacje w
poblizu punktu pracy systemu. Definiuje sie nastepujace, nieliniowe funkcje stanu i po-
miarow,

xy = g(uy, x1) + wy, (4.23)

2z = h(xy) + vy, (4.24)
przy czym z; € R™, a zmienne losowe wy oraz v, podobnie jak w przypadku podsta-
wowej wersji filtra Kalmana, okreslaja szum przetwarzania 1 szum pomiarowy
(4.17). Linearyzacji dokonuje sie przez rozwiniecie nieliniowych funkcji przejscia syste-
mu oraz pomiaru g(uy, x;_1) W szereg Taylora

g(ue, x1-1) = g(ug, pu—1) + g’(ut, p—1)(Te—1 — pe—1)

= g(ug, pi—1) + Ag(xi—1 — pe—1), (4.25)
) Og(ug, r4—
7 (s, 1) = %. (4.26)
t—1

Analogicznie rozwijana jest funkcja zwiazana z pomiarami

h(z:) = h(fL,) + W () (2 — 7,), (4.27)
h/(xt) = % == h(ﬁt) + Ht(xt - ﬁt) (428)
t

Przy czym macierze A, i H, to odpowiednio, jakobiany funkcji g i h okreslone dla x;,
natomiast W, i V; to réwniez jakobiany funkcji ¢ i h, ale okreslone dla w; oraz v, .

Podobnie jak w podstawowej wersji, algorytm mozna podzieli¢ na dwie fazy: predyk-
cje i korekcje [253]]. W przypadku EKF dla systemow dyskretnych, réwnania predykcji,
czyli aktualizacji czasu, przyjmujq postac

Ty = g(%_y,ur1), (4.29)
P = AP AT + W Q W (4.30)
Natomiast korekcja, czyli aktualizacja pomiaréw, jest realizowana w oparciu o réwnania
K, = PTHI(H,PTH' + V,R,V;T)™!, (4.31)
Ty =3y + Ki(2 — h(2)), (4.32)
P, = (I — K,H)P (4.33)

gdzie K; to wzmocnienie Kalmana. Ze wzgledu na linearyzacje przeprowadzong z wy-
korzystaniem szeregu Taylora, wystepuja znaczne wartosci bledéw przy uktadach o du-
zych nieliniowosciach.

EKF znajduje zastosowanie szczegolnie w lokalizacji lokalnej, gdzie moze by¢ wyko-
rzystywany do fuzji danych z réznych sensoréw, jak system odometryczny, czy IMU.
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4.2.4 Bezsladowy filtr Kalmana (UKF)

Modyfikacja algorytmu EKF jest zaproponowany w pracy [115]] bezsladowy filtr Kal-
mana (ang. Unscented Kalman Filter) wykorzystujacy przeksztalcenie bezsladowe (ang.
unscented). Podstawowym przeznaczeniem algorytmu EKF jest estymacja stanu syste-
mow o niewielkich nieliniowosciach, natomiast znacznie gorzej radzi on sobie w mocno
nieliniowych systemach, ze wzgledu na zastosowang linearyzacje. Algorytm UKF zakta-
da estymowanie rozktadu prawdopodobienistwa zamiast linearyzacji funkcji nieliniowe;j.
Estymowany rozktad nadal okresla gaussowska zmienna losowa reprezentowana przez
wyznaczone punkty sigma [50]. Punkty te poddawane sa transformacjom nieliniowym
opartym na modelach dynamiki i obserwacji systemu.

Bezsladowa transformacja pozwala obliczy¢ statystyke zmiennej losowej poddawa-
nej nieliniowej transformacji [250]]. Zaktadajac, ze zmienna losowa = poddawana jest
transformacji y = g(z), oraz, ze x posiada wartos¢ srednia = i kowariancje (). Oblicze-
nie statystyki wymaga utworzenia macierzy X sktadajacej sie z 2n + 1 wektoréw sigma
wraz z odpowiadajacymi im wagami WW;:

Xl:f—k( (n+)\)Qx)' i=1,....n
Xizf—( (n—i—)\)QI)‘ i=n+1,...,2n
A
Wgt =
0 (n+\)
A
W§ =
O N+ (1 -2+ B)
1
m=W=— =1,...,2
Wit =Wwi 2(n+ \) T e
gdzie
A=a*(n+k)—n (4.35)

oznacza wspotezynnik skalujacy [250]]. Parametr « okresla jak bardzo punkty sigma sq
rozproszone wzgledem 7, natomiast x i § to kolejne wspdtczynniki skalujace. Wektory
sigma przekazywane sg przez funkcje nieliniowa

Vi = g((X)s), (4.36)

natomiast warto$¢ srednia i kowariancja sa estymowane za pomoca WZorow:

gy WY, (4.37)
zanO

QY Wi - —7)" (4.38)
=0

4.2.5 Filtry nieparametryczne - filtr czasteczkowy

Kolejna pochodnag filtréw Bayesa s filtry nieparametryczne. Rozwdj i wykorzystanie
filtréw nieparametrycznych w lokalizacji robotéw mobilnych byt podyktowany kilkoma
kwestiami, a raczej ograniczeniami przedstawionych do tej pory filtréw.
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Rozpoczynajac od charakterystyki problemu lokalizacji robota w naturalnym $rodo-
wisku, przedstawione zostang ograniczenia obecnych rozwiazan. Zatozenia problemu
lokalizacji:

* nieliniowo$¢ systemu, poniewaz robot podlega r6znego rodzaju poslizgom, a takze
moze zderzac sie z innymi obiektami,

* nieliniowo$¢ pomiaréw, gdyz charakterystyki wielu czujnikéw sa nieliniowe,
* szum nie zawsze ma rozktad normalny;,

* wielowymiarowos$¢, poniewaz lokalizacja wymaga Sledzenia wielu zmiennych, ta-
kich jak wspétrzedne potozenia, orientacji, ale takze predkos¢,

* multimodalnos¢, szczegdlnie w przypadku lokalizacji globalnej. Przy ograniczonej
ilosci informacji, wiele hipotez odnosnie pozycji robota, moze by¢ réwnie praw-
dopodobnych.

Wracajac do ograniczen dotychczas przedstawionych rozwiazan, podstawowy dys-
kretny filtr Bayesa posiada ograniczenie w postaci jednowymiarowos$ci zmiennej stanu.
Filtr Kalmana pozwala uzyska¢ optymalng estymate jedynie dla liniowych, unimodal-
nych systemow z szumem o rozkladzie normalnym. Pozostate metody, czyli EKF i UKF
mimo radzenia sobie z nieliniowoscia systemu, nadal ograniczone sa unimodalnoscia.

Filtr czasteczkowy

Filtr czasteczkowy (PF, ang. Particle Filter) [34,/133,[227,241]] nalezy do grupy fil-
trow nieparametrycznych. Pozwala na estymacje zmiennych stanu systemu nieliniowe-
go, wielowymiarowego, a ponadto nie ma zalozenia o normalnym rozktadzie zaktdcen,
poniewaz rozktad jest aproksymowany przez skonczong liczbe parametréw. Dodatkowo
filtr pozwala $ledzi¢ wiele hipotez, czyli spelnia zatozenie multimodalno$ci.

Idea dziatania filtra czasteczkowego opiera sie na reprezentacji rozktadu prawdo-
podobienstwa zmiennej stanu przez zbidr losowych prébek (czasteczek) wylosowanych
z tego rozkladu [241]. Stan robota w chwili ¢ reprezentowany jest przez zbiér N cza-
steczek

X, = {x%,xf,...,:viv}, (4.39)
oraz przez zbiér odpowiadajacych im wag
W, ={w/,wi,...,w'}. (4.40)

Kazda czasteczka x} jest hipoteza odnosnie stanu systemu w chwili ¢. Do kazdej cza-
steczki 2} przypisana jest odpowiadajaca jej waga w}', ktéra okresla prawdopodobien-
stwo prawdziwosci hipotezy. Schemat postepowania w kazdej iteracji filtru czasteczko-
wego sktada sie z kilku operacji:

predykcja - w kroku tym na podstawie stanu poprzedniego x;_;, wartosci sterowan u;
oraz modelu przejscia p(z; | us, 2% ), wyznaczane sg pozycje kazdej czasteczki
nalezacej do zbioru X,

korekcja polega na obliczeniu wspétczynnikéw wagowych w! w oparciu o dane pomia-
rowe z; oraz model pomiaru p(z; | x;),
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ponowny wybdr czasteczek (ang. resampling) polega na wylosowaniu z aktualnego
zbioru czasteczek z prawdopodobienstwem okreslonym przez przypisane im wagi.
Krok ten wykonuje sie aby zwiekszy¢ efektywno$¢ filtra przy statej liczbie czaste-
czek, czyli aby zapewni¢ pozostanie czasteczek w odpowiedniej czesci przestrzeni
stanow. Bez ponownego wyboru czasteczek istnieje mozliwos¢, ze filtr przestanie
sledzi¢ poprawne hipotezy.

Lokalizacja Monte-Carlo

Jedna z metod lokalizacji opierajacych swoje dziatanie na filtrze czasteczkowym jest
algorytm lokalizacji Monte-Carlo (MCL, ang. Monte-Carlo Localization) [|72}/189,255].
Metoda ta wykorzystuje znang mape otoczenia m w celu dopasowania do niej pomia-
row z czujnikéw odlegltosci, na przyktad LIDAROw. Dodatkowo opiera swoje dziatanie
na danych z systemu lokalizacji lokalnej, na przyktad z systemu odometrycznego. Me-
toda MCL pozwala na reprezentacje multimodalnych rozktadéw prawdopodobienistwa,
co powoduje, ze z powodzeniem moze by¢ stosowana w globalnej lokalizacji robotow
mobilnych.

W przypadku lokalizacji Monte-Carlo, kazda czasteczka z} bedaca hipoteza odnosnie
stanu systemu w chwili ¢, ma posta¢ pozycji robota, czyli jego polozenia i orientacji.
Doktadne kroki metody zostaly przedstawione w postaci algorytmu

Algorytm 1: Lokalizacja Monte-Carlo bazujaca na filtrze czasteczkowym
Data: Xt—l; U, 2t
Result: X,

[y

?t - Xt - @

fori = 1toNdo
xt ~ p(zy | ug, i) // Model ruchu
w! = p(z | 1Y) // Model obserwacji
Xy = Xi + [z}, w)]

end

fori = 1toN do
wylosuj xt z prawdopodobienstwem o< w!
dodaj z! do X;

10 end

11 return X;

(=N B VU

O o N

Na rys. [4.4] umieszczono rezultat symulacji dziatania algorytmu lokalizacji Monte-
Carlo. Symulowany robot poruszat sie po linii prostej, a filtr wykorzystywat N = 1500
czasteczek, poczatkowo rozmieszczonych losowo. Mozna zauwazy¢, ze na poczatku
dzialania metody, pozycja robota nie jest znana, wiec wszystkie stany sa réwnie prawdo-
podobne. Natomiast wraz z dziatlaniem algorytmu, estymowany stan robota jest coraz
blizszy rzeczywistego stanu.

Zwiekszajac liczbe czasteczek N mozna uzyska¢ wieksza doktadnosci aproksyma-
cji. Jednak wraz ze wzrostem liczby rosnie zltozonos¢ obliczeniowa algorytmu, dla-
tego wybdr odpowiedniej liczby czasteczek jest waznym krokiem procedury strojenia
algorytmu. Wersja adaptacyjna algorytmu (AMCL, ang. Adaptive Monte-Carlo Localiza-
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Rysunek 4.4 Przyktad symulacyjny dzialania metody Monte-Carlo

tion) [255] nie wykorzystuje statej liczby czasteczek, ale dobiera na biezaco potrzebna
w danym momencie liczbe czasteczek, w oparciu o odpowiednio zdefiniowane miary.

4.3 Metody odometryczne

4.3.1 Odometria

Standardowa odometria okresla pozycje robota na podstawie obrotow jego kot. Zwy-
kle pomiar wykonywany jest przez czujniki potozenia osi silnikéw lub czujniki umiesz-
czone bezposrednio na kotach. Wykorzystuje sie réznego rodzaju enkodery inkremen-
talne, miedzy innymi optyczne i magnetyczne. Informacja z takich czujnikéw oraz zna-
jomo$¢ srednicy i konfiguracji két, pozwala okresla¢ wzgledng zmiane pozycji robo-
ta [27,/28].

Kinematyka monocykla

Rozwazmy nieholonomicznego, dwukotowego robota mobilnego z uktadem jezd-
nym typu réznicowego (ang. differential-drive), nazywanego tez monocyklem (ang. uni-
cycle), poruszajacego sie po plaszczyznie (rys.[4.5). W takim uktadzie, dwa niezalez-
nie sterowane kota ustawione sg prostopadle do osi symetrii robota. Wektor stanu
q = [z y 0]T € R? okresla pozycje robota, przy czym x, y okreslaja potozenie, a 0
orientacje robota. Kinematyka monocykla ma posta¢

cosf 0 y
g=G(qu= | sinfd 0 | - { " ] , (4.41)
1 0

gdzie v to predkos¢ liniowa, a w predkosc katowa robota. W oparciu o predkos¢ liniowq
i predkos¢ katowq robota mozna wyznaczy¢ predkosci katowe két robota: prawego v,
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oraz lewego v;, za pomoca zaleznosci

v | 1 [2 b v
ezl A 44
gdzie r to promien kota, a b oznacza odlegtos¢ miedzy kotami robota.

Model dyskretny aktualizacji pozycji

Niech ¢, = [, yn,0,]7 € R3 oznacza wektor stanu w kroku n, ¢,_; wektor stanu
w kroku poprzednim, a ¢, wartosci poczatkowe. Zaktadajac, ze robot porusza sie bez
poslizgéw, czyli predkosci chwilowe kot w punktach ich styku z podtozem sa réwne
zeru, pozycje robota mozna wyznaczy¢ w oparciu o model dyskretny (rys. [228]:

T Tp_1 Ax
Un | = | Yn—1 | + | Ay |, (4.43)
971 enfl A@
gdzie:
=m0 (4.44)
A9 =R - Ly (4.45)
A= s - cos <9 + %) | (4.46)
AO
Ay = s-sin (9 + 7) , (4.47)

a sy i sg oznaczaja odpowiednio: przemieszczenie kota lewego i prawego w danym
kroku. W przypadku robotéw czterokotowych, jednym ze stosowanych rozwigzan jest
usrednianie wartosci dla kazdej pary kot.

(xn—la yn—l)

>
T

Rysunek 4.5 Wyznaczanie odometrii dla kotowego robota mobilnego z napedem r6zni-
cowym
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Bledy wyznaczania pozycji

Bledy wyznaczania pozycji wystepujace w odometrii dzieli si¢ na dwie kategorie
[[30]: systematyczne, czyli wynikajace w gtdwnej mierze z przyjetych uproszczen w me-
todzie obliczeniowej oraz losowe. Do przyczyn powstawania btedéw systematycznych
mozna zaliczy¢:

* niedokladnos¢ okreslania potozenia kot robota, zwiazana ze skonczona rozdziel-
czosciag pomiarowa sensorow,

* niedoktadnos¢ okreslania srednicy két. Dodatkowo z powodu obecnosci na kole
elementéw amortyzujacych i zwiekszajacych przyczepnos¢, na przyktad w postaci
opon, Srednica két moze by¢ zalezna od aktualnego nacisku kota na podtoze,

* niedoktadno$¢ wyznaczania rozstawu két L,
* brak idealnej zbieznosci kot robota, czyli asymetria montazu.
Do kolejnej grupy btedéw zalicza sie zjawiska o charakterze losowym, miedzy innymi:

* poslizgi kol, zalezne od rodzaju uktadu napedowego oraz zmiennego rodzaju pod-
toza. Wplyw na nie moga mie¢ réwniez przyspieszenia robota, a takze kolizje z
obiektami otoczenia.

* nieréwnosci podtoza po ktérym przemieszcza sie robot,
* w rzeczywistos$ci, styk két z podtozem nie jest punktowy.

Bledy systematyczne wynikajq w wigkszosci z niedoktadnosci wykonania konstrukcji
robota, w szczegdlnosci uktadu jezdnego. Odpowiednia kalibracja pozwala zniwelowaé
wplyw takich btedéw na doktadnos$¢ wyznaczania pozycji. W pracach [29,32] przed-
stawiono metode kalibracji odometrii dla robotéw z dwoma kotami napedowymi. Na-
tomiast jezeli chodzi o eliminowanie wptywu bledéw losowych, w szczegdlnosci zwia-
zanych z poslizgami kdét, jedna z metod jest wykorzystanie fuzji danych [236,268] z
dodatkowych sensoréw, na przyktad inercyjnych. Pozwala to ograniczy¢ wplyw wiek-
szych poslizgéw powodowanych miedzy innymi najechaniem na nieréwnos¢ podtoza
lub kolizja z przeszkodami.

4.3.2 Odometria wizyjna

Zasada dziatania odometrii wizyjnej (VO, ang. Visual Odometry) opiera sie na wy-
krywaniu i estymowaniu ruchu robota na podstawie danych z czujnikéw wizyjnych.
Otrzymywane przemieszczenia sa wzgledne, a pozycja robota moze by¢ rozpatrywana
w lokalnym uktadzie odniesienia. Metoda ta pozwala lokalizowa¢ robota z duza doktad-
noscig i w sposéb odporny na czynniki zewnetrzne.

Zestawienie wizyjnych metod odometrycznych zostalo umieszczone w pracy [9]l.
Metody mozna podzieli¢ na podstawie typu wykorzystywanych sensoréw, lub systemow
sensoréw. Rozwiazania opierajq sie na:

* systemach monowizyjnych [111,/150],

* systemach stereowizyjnych [|15,(112}/160,171]],
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* systemach kamer wielokierunkowych [248]],
e kamerach RGB-D [65,125].

Zaleta systemdéw monowizyjnych jest niewielki koszt i tatwos¢ implementacji rozwig-
zan, miedzy innymi z powodu niewymagajacej kalibracji sensora. Inng zaletq jest nie-
wielki rozmiar i waga kamer, co nie jest pomijalne w przypadku niewielkich robotéw.

Od strony przetwarzania danych, metody wizyjnej odometrii mozna podzieli¢ ze
wzgledu na przyjety sposob estymacji przemieszczenia.

Metody oparte na detekcji wykrywaja cechy takie jak linie, narozniki, czy krzywe
na kolejnych obrazach [[19,]112]. Nastepnie, cechy z dwdch kolejnych obrazéw sa do
siebie dopasowywane, co pozwala uzyska¢ wektor par cech, gdzie kazda para skta-
da sie z cechy z poprzedniego i biezacego obrazu. Na podstawie wektora par oblicza
sie przemieszczenie robota. Odometria wizyjna oparta na detekcji cech zostata zaim-
plementowana miedzy innymi w systemie wykorzystywanym podczas misji eksploracji
Marsa [156].

Metody oparte na analizie wygladu obrazow analizujg zmiany wygladu zarejestro-
wanych obrazéw, przez monitorowanie zmian jasnosci pikseli. Ruch kamery jest esty-
mowany z uzyciem metody optycznego przeptywu OF (ang. Optical Flow). Algorytm ten
wykorzystuje wartosci intensywnosci sasiednich pikseli w celu obliczenia przesuniecia
szablonow jasnosci z jednego obrazu na drugi.

Optyczne czujniki przemieszczenia

Jednym z przyktadéw wykorzystania odometrii wizyjnej sa rozwigzania bazujace na
zintegrowanych, optycznych czujnikach przemieszczenia, stosowanych miedzy innymi
w myszach komputerowych. Podobne rozwigzania mozna z powodzeniem wykorzysty-
wac w robotyce mobilne;j.

Zasada dziatania optycznych czujnikdw przemieszczenia opiera sie na technologii
nawigacji optycznej (ang. Optical Navigation Technology) [1841, czyli dedykowany uktad
obliczeniowy okresla przemieszczenie podtoza bazujac na zmieniajacym sie obrazie.

Zastosowanie takiego czujnika w lokalizacji robota mobilnego pozwala rozwiazac
problem poslizgéw két oraz innych btedéw wystepujacych w odometrii. Dodatkowo na
podstawie parametrow sensorow [184]], mozna zauwazy¢, ze umozliwiaja one odswie-
zanie pomiaréw z czestotliwosciag dochodzaca do 6k H z, przy rozdzielczosci réwnej 400
CPI (ang. Counts Per Inch), co oznacza liczbe punktow na cal.

Rozwigzania tego typu maja jednak pewne ograniczenia. Poprawna praca sensora
wymaga umieszczenia go w ustalonej, statej odlegtosci od badanej powierzchni, co mo-
ze by¢ trudne do zrealizowania w przypadku niektorych konstrukeji robotéw. Dodatko-
wo stata odleglos¢ czujnika od powierzchni, znaczaco ogranicza jego zastosowanie tylko
do przypadkéw z réwnym podiozem. Kolejnym ograniczeniem mogaq by¢ maksymalne
wartosci predkosci i przyspieszen badanego obiektu.

4.3.3 Odometria inercyjna

Wzgledna metoda lokalizacji inercyjnej wykorzystuje czujniki inercyjne do pomiaru
zmiany pozycji robota, takie jak akcelerometry, zyroskopy [|137,(186,264], oraz opcjo-
nalnie magnetometry, zwykle umieszczone w jednym module IMU. W metodzie tej poto-
zenie oblicza sie przez dwukrotne catkowanie przyspieszenia zmierzonego akcelerome-
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trem, natomiast orientacje robota wyznacza si¢ korzystajac z wartosci przemieszczen,
oraz catkujac dane pomiarowe z zyroskopu predkosciowego.

Z powodu duzego dryfu zyroskopu, a takze zakldcenn w pomiarach akcelerometru,
niezwykle trudno jest stosowa¢ wylacznie metode inercyjna do lokalizacji robotéw w
przestrzeni. Jednak przez potaczenie jej z innymi technikami pozwala uzyskiwac¢ zado-
walajace rezultaty.

Jednym z rozwigzan jest wykorzystanie fuzji danych z IMU oraz standardowej odo-
metrii [264]. Ma to na celu zmniejszenie wartosci bledéw wyznaczania orientacji robo-
ta, co jest problematyczne w przypadku wykorzystywania jedynie informacji o obrotach
kot. Szczegdlne znaczenie ma to w konstrukcjach robotéw, w ktérych zmiana kierunku
ruchu jest nastepstwem poslizgdw kot, jak na przyktad w robotach czterokotowych. W
takich konstrukcjach IMU moze zosta¢ wykorzystane do wykrywania poslizgow két.

4.3.4 Odomteria ultradzwiekowa

Czujniki ultradzwiekowe (sonary) moga z powodzeniem by¢ stosowane do lokali-
zacji robotéw mobilnych. Wykorzystuje sie w tym celu triangulacje i oblicza zmiane
polozenia miedzy wartosciami uzyskiwanymi z par czujnikéw. Natomiast stosujac wie-
cej czujnikéw, w formie matryc mozna uzyskac¢ wysoka doktadnos¢ lokalizacji wzgledem
otoczenia [134].

Wada sonaréw jest natomiast wrazliwo$¢ na material, z ktérego wykonana zostata
przeszkoda oraz kierunek przeszkody. Dodatkowym problemem sa zaktdcenia powsta-
jace od innych sonardw, jezeli czujniki dziataja na tej samej czestotliwosci, a takze pro-
blem z rejestracja wielokrotnie odbijanych fal dzwiekowych.

4.3.5 Odometria w oparciu o skaner laserowy

Skanery laserowe moga by¢ wykorzystywane do lokalizacji robotéw mobilnych na
wiele sposobow. Jednym z nich jest estymowanie przemieszczenia robota na podstawie
zmian odleglosci do przeszkdd [[106,147].

Skanery laserowe maja w tym zastosowaniu kilka zalet w poréwnaniu do sonaréw.
Przede wszystkim ich kat widzenia jest wiekszy, ale tez cechuja sie wieksza doktadno-
$cig pomiaréw. Do minuséw mozna natomiast zaliczy¢ wysoki koszt takich rozwigzan
oraz wieksza zlozonos¢ obliczeniowq algorytmoéw, ktére estymuja ruch dopasowujac do
siebie kolejne skany.

4.4 Lokalizacja w oparciu o znaczniki

Metody lokalizacji w oparciu o znaczniki dzieli sie na dwie grupy: wykorzystujace
znaczniki naturalne [62], oraz takie, ktére korzystajq ze sztucznych znacznikéw [[192]].
Zaleta pierwszego rozwigzania jest brak modyfikacji sSrodowiska, a dodatkowo dziata-
nia robota nie musza sie ogranicza¢ do obszaru, gdzie umieszczone zostaly specjalnie
przygotowane znaczniki. Jednak wykrywanie naturalnych znacznikéw jest trudniejszym
zadaniem.

W przypadku drugiej grupy metod, na obszarze po ktérym bedzie poruszat sie ro-
bot, umieszcza sie zestaw znacznikow: aktywnych lub pasywnych. Zadaniem robota jest
detekcja takich znacznikdéw badz komunikacja z nimi. Gléwna wada takiego rozwiaza-
nia to potrzeba instalacji dedykowanych systeméw znacznikéw. Natomiast uzyskuje sie
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przez to duza doktadnos¢ i niezawodno$¢ systemow lokalizacji. Z powodzeniem roz-
wigzania tego typu stosowane sg w halach produkcyjnych, halach magazynowych, czy
kopalniach.

Sztuczne znaczniki moga mie¢ forme zaréwno wizualna, na przyktad kody QR (ang.
Quick Response), jak i forme nadajnikow radiowych. Istnieja dwie podstawowe techniki
wyznaczania pozycji robota na podstawie znacznikdw:

* trilateracja - pozycja okreslana jest na podstawie odlegtosci do znacznikéw, kto-
rych polozenia sg znane (rys. 4.6). Technika ta jest stosowana w przypadku na-
dajnikéw radiowych, gdzie mierzony jest czas przelotu fali (ToF) radiowej do po-
szczegolnych nadajnikow,

* triangulacja - pozycja jest wyznaczana przez katy wzgledem znanych znacznikéw.

Rysunek 4.6 Przykiad trilateracji 2D - potozenie obiektu w miejscu przeciecia trzech
okregow

4.4.1 Globalne systemy nawigacji satelitarnej

Globalne systemy nawigacji satelitarnej (GNSS, ang. Global Navigation Satellite Sys-
tems), pokrywajace swoim zasiegiem cata Ziemie, zdobyty ogromna popularnos¢. Do
obecnych i przyszltych realizacji takich systeméw mozna zaliczy¢:

* GPS (ang. Global Positioning System, USA),

* GLONASS (ang. Global Navigation Satellite System, Rosja),

* GALILEO (ang. European Global Satellite Navigation System, Europa),
* Beidou/Compass (Chiny).

Systemy nawigacji satelitarnej z duza precyzja dostarczajg informacji o aktualnym
czasie i absolutnej lokalizacji [3]. W dalszej czesci skupiono sie na systemie GPS, acz-
kolwiek zasady dziatania poszczegdlnych systemdw sa zblizone. Aby zapewni¢ pokry-
cie calej Ziemi, system GPS wykorzystuje 24 satelity orbitujace wokét planety. Satelity
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transmituja zakodowane sygnaly radiowe (RF, ang. Radio Frequency). Do okreslenia
lokalizacji, wystarczy, ze odbiornik GPS uzytkownika jest w zasiegu 4 satelitéw. Odbior-
nik GPS oblicza swoje potozenie w oparciu o metode trilateracji. Odlegtosci do satelitow
obliczane sa na podstawie czasu przelotu fal radiowych od nadajnikéw. Kazdy satelita
wyposazony jest w transmiter, odbiornik radiowy oraz zegar atomowy.

W robotyce mobilnej, odbiorniki systeméw globalnej nawigacji wykorzystywane sg

przede wszystkim, gdy roboty poruszaja sie na zewnatrz [79,[102].

4.5 Badania eksperymentalne wybranych metod lokali-
zacji

Celem przedstawionych badan eksperymentalnych bylo zweryfikowanie i poréwna-
nie wybranych metod lokalizacji kotowych robotéw mobilnych. Przedstawione wyniki
zostaly wczesniej opublikowane w pracy [51]].

4.5.1 Opis stanowiska badawczego

Na potrzeby badan eksperymentalnych wykorzystano dwa roboty mobilne: robot

czterokolowy i prototypowy robot ReMeDi [10,(11,(107,/108,[196]. Roboty te wy-
posazone byly w szereg sensoréw, miedzy innymi enkodery, IMU, lidary, czy sensory

RGB-D.

Robot czterokotowy

Robot mobilny posiada cztery kota z niezaleznymi napedami (rys. i[4.8). Jego

Rysunek 4.7 Wizualizacja podstawowej wersji czterokotowego robota mobilnego wy-
korzystywanego w badaniach

szerokos¢ i dlugos¢ wynosza okoto 35 cm, a wysoko$¢ wraz z zamontowanym czujni-
kiem Kinect to okoto 50 cm. Podstawowa wersja robota (rys. wyposazona zostata
w jednostke obliczeniowg Raspberry Pi [194]], oparta na procesorze ARM (pojedynczy
rdzen, 700 MHz). We wnetrzu robota umieszczono cztery silniki pradu statego (DC,
ang. Direct Current) oraz szereg sensorow. Dodatkowo na potrzeby testéw robot zostat
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(a) z czujnikiem RGB-D (b) baza robota

Rysunek 4.8 Czterokotowy robot mobilny wykonany na potrzeby pracy

rozbudowany o drugi komputer (Intel Core i3, 4GB RAM), oraz czujnik Microsoft Ki-
nect. Architektura sprzetowa (rys. 4.9) robota sktada si¢ z takze z modutu sensoréw i

dedykowanego sterownika silnikow.
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Rysunek 4.9 Architektura sprzetowa czterokotowego robota mobilnego
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Robot ReMeDi

Robot mobilny ReMeDi (rys.|4.10) zostat zaprojektowany i wykonany przez firme Ac-
crea Engineering w ramach miedzynarodowego projektu ReMeDi (ang. Remote Medical
Diagnostician) [196] finansowanego przez UE. Prototypowy robot wyposazony jest w

Rysunek 4.10 Prototypowa wersja robota mobilnego ReMeDi [[196]

dwa kota napedowe (uktad réznicowy) oraz dwa kota samonastawne. Wymiary podsta-
wy w ksztalcie sze$ciokata to okoto 0,7 x 0, 7 m, a wysokos¢ wynosi 1,5 m. Robot zostat
wyposazony w szereg czujnikéw, miedzy innymi lidar Hokuyo, sonary, sensor Kinect,
IMU oraz zderzaki. Za sterowanie napedami odpowiada modut ControlBox wykonany
przez firme Accrea, ktéry komunikuje sie z komputerem sterujacym za posrednictwem
karty Sensoray S626. Pelna architektura sprzetowa zostata przedstawiona na rys. [4.11

System Sledzenia ruchu

Badania eksperymentalne dotyczace metod lokalizacji robotéw przeprowadzono w
laboratorium robotyki mobilnej (rys. [4.12), wyposazonym w optyczny system $ledze-
nia ruchu (ang. Motion Capture System) OptiTrack. W sktad systemu wchodzito szes¢
kamer wizyjnych OptiTrack Prime 17W (rys. [4.13(@))), ktérych katy widzenia wynoszq
70°, a rozdzielczosci to 1,7 MPx. Na potrzeby systemu $ledzenia ruchu, na robotach
umieszczono odbijajace $wiatto znaczniki (rys. [4.13)).

Przedstawiony system $ledzenia ruchu umozliwia wysylanie przez sie¢ pozycji sle-
dzonych obiektéw. Aby odebra¢ dane z poziomu srodowiska ROS, wykorzystano modut

mocap_optitrack [201].
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Rysunek 4.12 Pomieszczenie w ktérym realizowano eksperymenty wraz metalowa kon-
strukcja, do ktorej zamontowano kamery systemu $ledzenia ruch OptiTrack

4.5.2 Charakterystyka badan eksperymentalnych

Badania metod lokalizacji przeprowadzono w dwdéch etapach. W pierwszym etapie
zebrano dane z przejazdéw robotéw i zapisano w postaci plikéw rosbag. W drugim
etapie, realizowanym offline, odtworzono dzialanie systemu na podstawie zebranych
danych i zbadano jakos¢ estymacji pozycji przez poszczegolne algorytmy.

Pierwszy etap sktadal sie z przejazdow robotami w obszarze dziatania optycznego
systemu $ledzenia ruchu OptiTrack. W trakcie tych przejazdéw, roboty byly sterowa-
ne manualnie. System sterowania robotéw zaimplementowano w srodowisku ROS. Do
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(b) odblaskowy znacznik (c) robot z zamontowanymi znacznikami

Rysunek 4.13 Elementy uzywanego systemu sledzenia ruchu OptiTrack

zbierania danych wykorzystano mechanizm rosbag [201]], umozliwiajacy zapisywanie i
przechowywanie wybranych danych z dziatajacego systemu w formie plikéw rosbag. Z
kazdego przejazdu zapisano nastepujace dane:

* transformacje lokalnych ukltadéw wspétrzednych (ramek) zwigzanych z robotem
(/tf oraz /tf static),

» zadane predkosci robota (/cmd_vel),

* odometria zawierajaca aktualne predkosci robota (/odom),

* dane pomiarowe z IMU (/imu),

* dane pomiarowe z lidara (/scan),

* odczyty z czujnika RGB-D przeksztatcone do postaci 2D (/scan2),
* oraz dane z systemu Sledzenia ruchu (/motion_capture_gt).

Jakos$¢ estymacji orientacji i potozenia poréwnywano dla wybranych metod, z wyko-
rzystaniem zebranych wczesniej danych. Badano miedzy innymi metode filtracji Mad-
gwicka MF (ang. Madgwick Filter) [154]], ktéry umozliwia estymacje orientacji na pod-
stawie pomiaréow z akcelerometru i zyroskopu. Sprawdzano réwniez algorytmem UKF
[115]], ktdry realizuje fuzje danych z systemu odometrii (Odom) oraz danych z IMU.
Przeprowadzono réwniez eksperymenty z adaptacyjnym algorytmem lokalizacji Monte-
Carlo (AMCL) (rys. [4.14). Metoda AMCL wymaga do dziatania danych odome-
trycznych (Odom), odczytéw z lidara lub sensora Kinect oraz utworzonej wczesniej sta-
tycznej mapy otoczenia. Dziatanie tego algorytmu badane zaréwno z odczytami z lidara
Hokuyo (AMCL) oraz sensora Kinect (AMCL2). W trakcie eksperymentéw obserwowa-
no réwniez wplyw predkosci liniowych (lin) i katowych (ang) na btedy poszczegdlnych
metod.
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Rysunek 4.14 Przyktad dopasowania skanu do mapy 2D algorytmem AMCL

4.5.3 Wyniki badan eksperymentalnych jakosci estymacji pozycji

Rezultaty eksperymentéw z dwdéch przejazdéw robota czterokotowego przedstawio-
no na rys. 4.15|oraz[{4.16| Dwa zarejestrowane przejazdy robota ReMedi przedstawiono
nal4.17loraz[4.18|

Kolejne rezultaty zaprezentowano na rys. [4.19]i dotycza one poréwnania wielkosci
btedéw pozycji dwdch robotéw o odmiennej konstrukeji, ktére poruszaty sie po podob-
nych trajektoriach. W kazdym z przypadkow okrazenia byly powtarzane wielokrotnie.
Na rys. [4.20| oraz [4.21| umieszczono zbiorcze, usrednione wartosci btedéw obliczone na
podstawie kilkunastu przejazdéw, odpowiednio dla robota czterokotowego oraz dwu-
kotowego ReMeDi. Na rys. [4.22|oraz|4.23|zamieszczono poréwnanie dziatania algoryt-
mu AMCL wykorzystujacego odczyty z lidara (oznaczenie AMCL) oraz z sensora Kinect
(oznaczenie AMCL2). Przejazdy wykonywano robotem mobilnym ReMeDi wyposazo-
nym w obydwa sensory. W obydwu przypadkach wykorzystano te sama mape w postaci
siatki zajetosci 2D, utworzong algorytmem gmapping.
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Rysunek 4.15 Poréwnanie jakosci estymacji trajektorii przez metody lokalizacji na pod-
stawie przejazdu robota czterokotowego w eksperymencie nr I
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Rysunek 4.16 Poréwnanie jakosci estymacji trajektorii przez metody lokalizacji na pod-
stawie przejazdu robota czterokotowego w eksperymencie nr II
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Rysunek 4.17 Poréwnanie jakos$ci estymacji trajektorii przez metody lokalizacji na pod-
stawie przejazdu robota ReMeDi w eksperymencie nr III
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Rysunek 4.18 Porownanie jakoSci estymacji trajektorii przez metody lokalizacji na pod-
stawie przejazdu robota ReMeDi w eksperymencie nr IV
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Rysunek 4.19 Poréwnanie btedéw lokalizacji robotéw o réznych konstrukcjach mecha-
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Rysunek 4.20 Zbiorcze poréwnanie jakos$ci estymacji pozycji przez metody lokalizacji
na podstawie wielu przejazdéw robota czterokotowego
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Rysunek 4.21 Zbiorcze poréwnanie jakosci estymacji pozycji przez metody lokalizacji
na podstawie wielu przejazdéw robota ReMeDi
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Rysunek 4.22 Wyniki badan eksperymentalnych algorytmu lokalizacji z danymi z lidara
(AMCL) oraz sensora Kinect (AMCL2), z robotem ReMeDi
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Rysunek 4.23 Poréwnanie $rednich warto$ci btedéw wyznaczania pozycji, obliczone na
podstawie dwéch przejazdéw robota ReMeDi
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4.6 Podsumowanie

W niniejszym rozdziale omdéwiono szereg wybranych metod i systemoéw lokaliza-
cji robotéw mobilnych. Ponadto przedstawiono wyniki badan jakosci estymacji pozycji
za pomoca wybranych metod lokalizacji lokalnej i globalnej, z wykorzystaniem dwdch
kotowych robotéw mobilnych.

Przeprowadzone badania eksperymentalne, pozwolity stwierdzi¢, ze dla wiekszosci
przypadkow globalna metoda lokalizacji AMCL estymuje pozycje robota z najwyzsza
jakoscia, czyli z najmniejszymi wartosciami btedéw. Jest to w pelni zgodne z intuicja,
poniewaz algorytm AMCL byt jedynym globalnym algorytmem w grupie badanych me-
tod. Zaleta tego algorytmu jest brak narastania btedéw, poniewaz z okreslona czesto-
tliwos$cia realizowana jest korekcja pozycji robota na podstawie dopasowania odczytu
lidara do znanej, statycznej mapy srodowiska. W przypadku pozostatych algorytméw lo-
kalizacji, takich jak: odometria, bezsladowy filtr Kalmana (UKF), oraz filtr Madgwicka
estymujacy orientacje, przez brak globalnego odniesienia btedy ciagle narastaja.

Na wykresach btedéw orientacji i potozenia zaobserwowano tez pewna wade me-
tody AMCL. Uwidacznia sie ona w formie nagtego wzrostu btedéw, zaréwno orientacji
jak i potozenia. Jest to zwigzane z blednym dopasowaniem odczytu z lidara lub sensora
RGB-D do oddalonego od robota obszaru na mapie. Zjawisko to moze sie nasila¢ wraz ze
zwiekszaniem wartosci parametrow algorytmu AMCL ustalajacych poziom niepewnosci
danych z systemu odometrycznego. Kluczem do wyeliminowania takiego zjawiska jest
zapewnienie odpowiedniej jakosci danych odometrycznych i okreslenie odpowiednio ni-
skiego poziomu niepewnosci zwigzanego z tym Zrddlem informacji. Niestety, nawet po
takich modyfikacjach, sytuacja moze sie powtarza¢ w przypadku poslizgéw kot. Pew-
nym rozwiazaniem jest wykorzystanie dodatkowo danych z IMU, aby wykrywac takie
sytuacje i minimalizowa¢ ich wptyw na dziatanie algorytmu.

Z wykorzystaniem robota ReMeDi, wyposazonego zarowno w lidar Hokuyo oraz
czujnik Kinect, badano takze dzialanie metody AMCL uzywajacej odczyty z pierwszego
lub drugiego sensora. W oparciu o uzyskane wyniki (rys. [4.22), stwierdzono, ze za-
rowno w przypadku orientacji jak i potozenia robota, rezultaty AMCL dziatajacego na
danych z lidara charakteryzujq sie nizszym poziomem btedéw. Przy czym rdznica jest
znacznie wieksza w przypadku bledéw potozenia niz bledéw orientacji. Zrédet zwiek-
szonych btedéw lokalizacji uzywajacej czujnika Microsoft Kinect moze by¢ kilka. Jed-
nym z nich jest mniejszy zasieg tego sensora oraz mniejszy zakres horyzontalnych ka-
tow widzenia, ktdéry dla sensora Kinect wynosi 57°, a w przypadku lidara Hokuyo zostat
ograniczony przez konstrukcje mechaniczng robota i wynosit 180°. Nie bez znaczenia
pozostaje tez dokltadno$¢ sensora, ktéra w przypadku lidara jest znaczaco wigksza.



Rozdzial 5
Problem SLAM

Niniejszy rozdziat zawiera przeglad metod SLAM dla robotéw mobilnych. Ponadto
w rozdziale zaprezentowano wyniki przeprowadzonych badan eksperymentalnych do-
tyczacych wybranych metod SLAM.

5.1 Wprowadzenie

Jednym z podstawowych zadan robotéw mobilnych jest nawigacja. Jest to pojecie
dos¢ ogdlne, okreslajace w zasadzie szereg zadan, ktérych realizacja umozliwia robo-
tom mobilnym autonomiczne poruszanie sie w srodowisku. Podazajac za klasyfikacja
wprowadzona w [158]] do podstawowych zadan systemu nawigacji nalezg (rys.[5.1):

* lokalizacja, czyli okreslanie pozycji robota w Srodowisku,
* mapowanie, na ktére sktada sie tworzenie i przechowywanie map srodowiska,

* planowanie $ciezki, co oznacza wyznaczanie Sciezki, ktéra powinna by¢ sledzo-
na przez robota, aby dotrze¢ do punktu docelowego, unikajac przy tym kolizji z
przeszkodami,

SLAM

“ mapowanie

lokalizacja

: eksploracja
planowanie

Sciezki

aktywna
lokalizacja

Rysunek 5.1 Umiejscowienie SLAM w rozwigzaniach zwigzanych z nawigacja robotow
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* planowanie i Sledzenie trajektorii, co dotyczy planowania trajektorii w krétkim
horyzoncie czasowym, zgodnej z globalng $Sciezka, a takze generowanie sterowan
zapewniajacych Sledzenie trajektorii.

W zaleznosci od tego, ktére z zadan systemu nawigacji sq realizowane, rozpatruje sie
takie podejscia jak:

* aktywna lokalizacja,
* eksploracja,

* jednoczesna lokalizacja i mapowanie (SLAM, ang. Simultaneous Localization And
Mapping),

* oraz jednoczesne planowanie, lokalizowanie i mapowanie (SPLAM, ang. Simulta-
neous Planning, Localization And Mapping) [37].

Zagadnienie SLAM dotyczy jednoczesnego tworzenia mapy i lokalizowania na niej
robota, przy czym jest to jeden z fundamentalnych problemdéw robotyki mobilnej. Trud-
nos¢ problemu SLAM wynika z zalozenia, ze poczatkowe polozenie robota jest nieznane,
a podczas tworzenia mapy nieznanego otoczenia wymagane jest jednoczesne estymo-
wanie pozycji w tym otoczeniu. Problem ten jest znacznie trudniejszy do rozwigzania
niz lokalizacja robota na znanej mapie lub mapowanie, gdy znana jest trajektoria robo-
ta. Algorytm SLAM zajmuje sie trzema kwestiami:

* sensorami,

* przetwarzaniem danych,

* reprezentacjq srodowiska w postaci mapy.

Jednym z celéw niniejszego rozdziatu jest kategoryzacja i przedstawienie metod
SLAM, jako wstep do metod SLAM dla wielu robotéw.
Probabilistyczna definicja problemu

Niech z1.; = {21, 22, . .., 2, } okre$la zbiér danych pomiarowych do chwili ¢, natomiast
uyy = {ug,us, ..., u;} zbior sterowan. Problem estymacji stanu robota z; na mapie m
mozna zdefiniowac jako poszukiwanie funkcji rozkltadu prawdopodobienstwa [59,241]]

p(xtam | Zl:taulzt)- (51)

Przedstawiony problem jest okre$lany mianem problemu SLAM online (rys.[5.2), ponie-
waz dotyczy estymacji stanu robota z;, jedynie w biezacej chwili ¢, natomiast pomija to
co dziato sie z robotem wczesniej, czyli jego trajektorie.

Kolejng odmiana problemu SLAM jest pelny problem SLAM (ang. full SLAM) przed-
stawiony na rys. [5.3|w postaci sieci bayesowskiej. W tym przypadku, rozwigzanie sktada
sie z estymowanej mapy oraz pelnej trajektorii robota =1, = {x;,zo,...,x;}. Funkcja
rozktadu prawdopodobienstwa zostata okreslona nastepujaco

(L1, m | 21, Ui (5.2)
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Rysunek 5.3 Model sieci bayesowskiej dla problemu full SLAM

5.2 Metody SLAM

5.2.1 Klasyfikacja metod SLAM

Biorac pod uwage sposob przetwarzania danych, metody SLAM mozna podzieli¢ na
trzy kategorie (rys. [5.4):

metody oparte na filtracji bayesowskiej - do tej grupy mozna zaliczy¢ metode EKF-
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« ~
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Al
RatSLAM RCNN-SLAM
v
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Rysunek 5.4 Klasyfikacja metod SLAM

SLAM wykorzystujaca rozszerzony filtr Kalmana, metode EIF-SLAM (rozszerzony
filtr informacyjny), czy tez metode PF-SLAM opierajaca sie na filtrze czasteczko-
wym. A takze metoda FastSLAM réwniez oparta na filtrze czasteczkowym, w kto-
rej zredukowano liczbe czasteczek. Popularng metodg oparta na tym samym filtrze
jest tez algorytm gmapping [85]].

metody oparte na optymalizacji estymuja cala trajektorie robota przez optymalizacje

procesu, przy réznego rodzaju ograniczeniach, zwigzanych na przyklad z obser-
wacjami. Wykorzystuje sie kilka podej$¢ opierajacych sie na optymalizacji. Jedno
z nich polega na budowie grafu pozycji (ang. pose graph) i jego optymalizacji. W
grafie pozycji, pozycje robota reprezentowane sg w postaci weztdw, a krawedzie
modeluja przemieszczenia i ograniczenia zwigzane z obserwacjami. Do tej grupy
nalezg takie metody jak GraphSLAM, Cartographer, RGB-D SLAM [|60]], czy meto-
dy grafowe zawarte w SLAM Toolbox [153]].

Kolejne podejscie to dopasowanie wigzki (BA, ang. Bundle Adjustment), ktore opie-
ra sie na jednoczesnej optymalizacji zbioru pozycji kamery (sensora) i widzianych
punktéow (obserwacji). Jest to podstawowa metoda do rozwiazywania problemu
rekonstrukeji tréjwymiarowej struktury srodowiska na podstawie zbioru obrazéw
2D (SFM, ang. structure-from-motion) [260].

Kolejna technika opartg na optymalizacji jest dopasowywanie submap. W tej me-
todzie niewielkie lokalne mapy sa taczone z innymi w celu utworzenia jednej glo-
balnej mapy. Metoda taczenia submap jest podobna do metod taczenia map w
systemach wielorobotowych.

metody bazujace na sztucznej inteligencji (Al, ang. Artificial Intelligence) mozna po-

dzieli¢ na dwie grupy, w zaleznosci od tego, czy wykorzystuja uczenie nadzorowa-
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ne, czy nienadzorowane. Do pierwszej grupy nalezy metoda DeepVO przedstawio-
na w pracy [168]]. Metoda ta wykorzystuje dane z pojedynczej kamery i opiera sie
na sieciach AlexNet oraz konicowej warstwie konwolucyjnej. W pracy [252] réw-
niez przedstawiono rozwigzanie dla pojedynczej kamery wizyjnej, oparte na gle-
bokim uczeniu z rekurencyjnymi, konwolucyjnymi sieciami neuronowymi (RCNN,
ang. Recurrent Convolutional Neural Networks).

Do grupy metod opartych na Al mozna tez zaliczy¢ metode RatSLAM [17,166,167,
172]] przedstawiong przez Milforda w roku 2004. Metoda opiera sie na sieciach
neuronowych wykorzystywanych do modelowania mézgu gryzoni, a konkretniej
hipokampu. Sie¢ neuronowa zostala wykorzystana do fuzji danych z kamery i
systemu odometrycznego. Rozwinieciem metody RatSLAM jest metoda VitaSLAM
[231], ktéora oprocz danych wizyjnych wykorzystuje rowniez informacje taktylne,
ktére w przypadku gryzoni zbierane sg z otoczenia za pomoca wasow.

Metody SLAM mozna tez podzieli¢ ze wzgledu na typ wykorzystywanych informacji.
Przede wszystkim stosowane sg kamery wizyjne oraz réznego rodzaju czujniki odlegto-
$ci, jak skanery laserowe, kamery ToF, czy systemy stereowizyjne. Na potrzeby SLAM
wykorzystuje sie tez dane z systemdéw odometrycznych i jednostek inercyjnych (IMU).
W przypadku, gdy roboty poruszaja sie na zewnatrz, uzywane sa dodatkowo systemy
globalnej nawigacji jak GPS.

Znaczaca grupe metod SLAM stanowig metody wizyjne, czyli opierajace dziatanie
na danych z systemdow kamer. Wyr6znia sie dwa podejscia w takich metodach: detekcja
i dopasowanie cech lub bezposrednie wykorzystanie obrazu.

Metody oparte na detekcji cech uzywaja réznego rodzaju detektorow do wykrycia
cech i sledzenia ich miedzy kolejnymi ramkami danych. Jednym z pierwszych algo-
rytmow wykorzystujacych detekcje i dopasowanie cech, dostosowanych do dziatania z
pojedyncza kamerg byt algorytm MonoSLAM [/44] opracowany w roku 2007. Algorytm
ten wykorzystuje filtracje za pomocsy filtra EKF. Filtr EKF uzywany jest do estymacji
zaréwno ruchu kamery, jak i struktury srodowiska. Pozycja kamery jak i zestaw wy-
krywanych cech stanowig wektor stanu w filtrze EKF, przy czym w trakcie dziatania
dodawane sg nowe cechy. Problemem tego rozwiazania jest skalowalnos¢, wynikajaca z
duzego rozmiaru wektora stanu.

Rozwiazanie tego problemu pojawito sie w 2007 roku, w metodzie PTAM [76,/128],
gdzie rozdzielono mapowanie i Sledzenie na dwa odrebne zadania. Dodatkowo G. Klein
i D. Murray po raz pierwszy w wizyjnej metodzie SLAM, wykorzystali metode dopaso-
wania wiagzki (BA) do optymalizacji. Nastepnie BA zostalo wykorzystane w metodzie
ORB-SLAM []173]].

Odmiennym podejsciem sg metody bezposrednie, w ktérych pomija sie detekcje cech
i bezposrednio wykorzystuje dane z kamer, a doktadniej z poszczegdlnych pikseli, w celu
optymalizacji problemu estymac;ji trajektorii kamery. Okreslane jest to rowniez mianem
minimalizacji btedu fotometrycznego. Metoda ta pozwala wyeliminowac koszt ekstrak-
cji cech, ale zwieksza rozmiar problemu optymalizacyjnego [58]]. Do metod bezposred-
nich mozna zaliczy¢ metode LSD-SLAM (ang. Large-Scale Direct Monocular SLAM) [|61].

W dalszej czesci przedstawiono opis wybranych metod SLAM.

5.2.2 EKF-SLAM

Jednym ze sposob6w rozwigzania problemu SLAM jest zastosowanie rozszerzonego
filtru Kalmana (EKF), analogicznie jak przedstawiono to dla problemu lokalizacji. W
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metodzie EKF-SLAM, mapa jest wektorem zawierajacym stany znacznikéw i modelowa-
na jest gaussowska zmienna losowa. Mapa utrzymywana jest w procesie predykcji (ruch
sensoréw) i korekeji (obserwacja wczesniej utworzonych znacznikéw).

Wektor stanu

T = [R} (5.3)

m

obejmuje zaréwno stan robota R, w postaci potozenia i orientacji, ale tez stan otoczenia
w postaci mapy bedacej zbiorem n znacznikéw

m = [ﬁl,ﬁg,...,ﬁn]T. (54)

Wektor stanu  modelowany jest przez zmienna losowa o rozkladzie Gaussa, o wartosci
Sredniej T oraz macierzy kowariancji

| Prr Prm
po[ B B, 59

Podobnie jak w przypadku lokalizacji, dziatanie metody opiera si¢ na dwéch operacjach:
predykcji i korekcji. Krok predykcji wyglada nastepujaco:

T = f(T,u,n), (5.6)
P=F,PF'+ F,NF!. (5.7)
przy czym F, oraz F), to jakobiany, a N macierz kowariancji.
Krok korekgcji:
zZ=y— h(T), (5.8)
Z = H,PH] + R, (5.9)
K=PHIZ™, (5.10)
T=7+ Kz, (5.11)
P=P-KZK", (5.12)
: oh(z) . . . , : o .
gdzie H, = 5 jest jakobianem, R okresla macierz kowariancji pomiaru, a przez K

oznacza sie wzmocnienie Kalmana.

5.2.3 GraphSLAM

Metoda pozwala rozwiaza¢ problem full SLAM. Przechowuje w tym celu pelng tra-
jektorie, czyli historie wszystkich potozen robota. Zasada dzialania metody polega na
budowie grafu pozycji i poszukiwaniu takiej konfiguracji weztéw, ktéra minimalizuje
funkcje celu przy zadanych ograniczeniach. Kluczowe cechy:

* wykorzystuje graf pozycji G = (F,V), gdzie F to krawedzie, a V' wierzchotki, do
reprezentacji problemu (rys. 5.5)),

» kazdy wezel grafu x; odpowiada pozycji robota podczas mapowania,

* kazda krawedz grafu miedzy dwoma wezlami odpowiada relacji przestrzennej
miedzy nimi,
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Rysunek 5.5 Graf zawierajacy pozycje robota, cechy srodowiska i relacje miedzy nimi

* obserwacja poprzednio widzianych cech srodowiska pozwala wygenerowa¢ ogra-
niczenia miedzy weztami,

* blad jest definiowany jako réznica miedzy przewidywanym, a aktualnym pomia-
rem odlegltosci do opisanego punktu srodowiska f;

ei(r) = 2 — filx), (5.13)

* zaklada sie, ze btad pomiaru ma zerowq warto$¢ srednia i rozktad gaussowski,

* kwadrat btedu pomiaru zalezy tylko od stanu
ei(x) = ei(2) Qe (), (5.14)
gdzie (), jest macierza informacji.

Minimalizacja funkcji celu polega na znalezieniu takiej wartosci =, ktéra minimali-
zuje btad wszystkich pomiaréw

¥ = argmin F(z) = arg min Z ei(2)T Qe (x (5.15)

T

5.2.4 Cartographer

Cartographer [81,092,(177] jest to metoda SLAM dzialajaca zaréwna w 2D jak i 3D.
Rozwijana jest jako oprogramowanie open-source, gtéwnie przez Google. Rozwiaza-
nie to opiera sie na podejsciu grafowym, jednak wprowadza kilka modyfikacji. Metoda
Cartographer zyskala znaczng popularnosé, ze wzgledu na swoja efektywnos¢, a tak-
ze dostepnos$¢ szeregu narzedzi stuzacych do dobierania wartosci parametréw, a takze
uruchamiania algorytmu offline na podstawie zebranych danych. Projekt Cartographer
zostal réwniez zintegrowany ze srodowiskiem ROS.

Architektura rozwiazania zostata przedstawiona na rys. W metodzie mozna wy-
r6zni¢ dwie czesci:
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* lokalna, zwana tez frontendem,

* oraz globalna, okreslana mianem backendu.

- ... StAM okalny (frontend)
Sensory odlegtosci )
np. skanery laserowe, - 3
kamery TOF, sensory AT kel J ; “|  Dopasowanie
RGB-D Ly skanow
\§ ‘
Odometria J Ekstrapolgqa |<
L pozycji | : )

A
Filtr ruchu

IMU

\ 4

> Submapy

SLAM globalny (backend)

Optymalizacja grafu Generowanie L
pozycji ograniczen \

Y

Rysunek 5.6 Architektura metody Cartographer

Zadaniem czesci lokalnej jest tworzenie spdjnych submap (wycinkéw map), natomiast
zadaniem czes$ci globalnej jest znalezienie takich transformacji miedzy poszczegdlnymi
submapami, aby byly sp6jne globalnie. W zatozeniu, ze poszczegdlne submapy sa spdjne
lokalnie, wykorzystuje sie fakt, ze w krétkim horyzoncie czasowym dryf pozycji robota
jest stosunkowo niewielki.

Lokalny SLAM

Jak juz wspomniano, czesc lokalna, okreslana tez mianem generatora lokalnych tra-
jektorii, odpowiada za tworzenie kolejnych submap. W pierwszej kolejnosci dopasowy-
wane sa do siebie kolejne skany, czyli odfiltrowane odczyty z sensoréw odlegtosci. Me-
toda dopasowywania skanéw (ang. scan matcher) [180] dziata w czasie rzeczywistym
dzieki wykorzystaniu obliczen réwnoleglych. Jako rozwiazanie poczatkowe przyjmo-
wana jest pozycja ekstrapolowana na podstawie danych odometrycznych oraz danych z
IMU.

Dopasowanie skanéw do siebie pozwala okresli¢ przemieszczenie robota w czasie,
ktory uptynat miedzy zebraniem pierwszego i drugiego skanu. Obliczone wartos$ci prze-
mieszczenia robota przekazywane sa do filtra ruchu, ktdéry okresla, czy nalezy wyko-
na¢ aktualizacje submap. Jezeli przemieszczenie przekracza pewna warto$¢ progowa,
wtedy nastepuje aktualizacja aktualnej submapy, przez dodanie do niej skanu, w miej-
scu okreslonym na podstawie wspomnianego przemieszczenia robota. Przyjmuje sie, ze
submapa jest skoriczona w momencie, gdy zostanie do niej dodana ustalona liczba ska-
now. Submapy dodawane sa do grafu, ktérego wezly okreslaja rowniez kolejne pozycje
robota.
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Globalny SLAM

Czes¢ globalna, czyli backend optymalizuje przemieszczenia miedzy submapami,
aby uzyskac¢ spdjng globalnie mape. Optymalizacja odpowiada tez za rozwigzanie pro-
blemu domknietej petli. Generalnie, dzialanie czesci globalnej jest zblizone do metody
GraphSLAM, czyli polega na optymalizacji grafu pozycji. Do grafu dodawane sg tez
ograniczenia wykorzystywane w procesie optymalizacyjnym. Ograniczenia dzielg sie na
dwie grupy: lokalne i globalne. Ograniczenia nalezace do pierwszej grupy, generowane
sa miedzy wezlami, ktére znajduja sie blisko siebie, wiec majq charakter lokalny.

W drugiej grupie ograniczenia maja charakter globalny i sa dodawane w momencie
pojawienia sie nowej submapy. Odpowiedni algorytm przeszukuje wszystkie dotychcza-
sowe submapy i w przypadku znalezienia podobienstwa, generuje ograniczenia. Global-
ne ograniczenia umozliwiaja rozwigzywanie problemu zamykania petli.

Problem optymalizacji mozna zdefiniowa¢ nastepujaco [[92]

1
¢ = argmin F(z) = arg min 2 ZP (E2<§Zn>§;> Yij, fij)) ; (5.16)

T -~
v

gdzie p definiuje funkcje strat, =° = {{"},i € [1,m| okresla pozycje submap, a =° =
{&:}, 7 € [1,n] to zbidr pozycji poszczegdlnych skanéw. Ograniczenie &;; dla submapy i
oraz skanu j okresla gdzie w uktadzie lokalnym submapy zostat dopasowany dany skan.
Pozostale ograniczenia wyrazone sa w formie macierzy kowariancji ¥;;. Dodatkowo £
mozna obliczy¢ nastepujaco

E*(&", 65,555, &5) = e(&, 65, &) S5 e (67, €5, &), (5.17)
“Lopo .
e(&", &5 &ij) = &ij — {ngé o ¢ ])} ; (5.18)
i J

gdzie R; okresla macierz rotacji, a 7; oraz 7; wektory translacji. Do rozwiazania powyz-
szego problemu wykorzystywane jest narzedzie o otwartych Zrddtach Ceres [6] prze-
znaczone do optymalizacji nieliniowych.

5.2.5 RGBD-SLAM

Metoda RGB-D SLAM [|60] opiera sie na detekcji i dopasowywaniu cech na pod-
stawie danych z czujnikéw RGB-D. Umozliwia tworzenie map i lokalizacje w trzech
wymiarach. Rozwiazanie sktada sie z dwéch czesei (rys. [5.7): frontendu i backendu.
Frontend odpowiada za estymacje przemieszczenia miedzy dwoma kolejnymi obrazami
z czujnika w oparciu o dopasowanie cech. Backend odpowiada natomiast za tworzenie
i optymalizacje grafu pozycji z uwzglednieniem ograniczen zwigzanych z wystepowa-
niem petli w srodowisku.

Estymacja transformacji miedzy parami kolejnych obrazéw RGB

W tym celu na obrazach RGB wykrywane sa cechy, ktére nastepnie sa opisywane z
uzyciem deskryptoréw SURF, SIFT lub ORB [207]]. Operacje powtarzane sq na dwéch
kolejnych obrazach, co umozliwia okreslenie transformacji miedzy nimi. Tak wykryte
cechy sa rzutowane na obraz 3D otrzymany na podstawie pomiaru gtebi. Nastepnie
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Rysunek 5.7 Schemat blokowy metody RGB-D SLAM
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cechy sa do siebie dopasowywane z wykorzystaniem algorytmu RANSAC. Pozwala to
przyspieszy¢ obliczenia, ale tez zmniejszy¢ wpltyw niejednoznacznosci deskrypcji cech
na proces estymacji transformacji miedzy kolejnymi obrazami.

Graf pozycji

Graf pozycji G = (F, V) sklada sie ze zbioru wierzchotkéw V' i zbioru krawedzi E.
Wierzchotki grafu to pozycje sensora w momencie wykonywania kolejnych obrazéw,
natomiast transformacje miedzy parami obrazéw tworza krawedzie grafu. Poniewaz
graf nie zawsze jest spdjny, chociazby przez btedy dopasowan cech, przeprowadzana
jest jego optymalizacja. Proces ten polega na minimalizacji nieliniowej funkgcji btedu

T
F(z) = Z e(x;, xj, zi5)" Qije(xs, ), 2i5), (5.19)
ijeC
przy czym z = (zi,...,z)" jest wektorem pozycji, a z;; oraz (2;; to macierze ogra-

niczen zwiazanych z pozycjami z;. Przez e(z;, x;, 2;;) wyraza si¢ wektor btedu, ktéry
okredla jak bardzo =z; oraz x; spetniaja ograniczenie z;;. Poszukiwane rozwiazanie, ktére
minimalizuje funkcje btedu ma postac

xr* = argmin F(z). (5.20)

T
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5.2.6 ORB-SLAM

Kolejne rozwiazanie problemu SLAM zostato przedstawione w pracach [[173,]174],
w postaci metody ORB-SLAM opierajacej sie na ekstrakcji, deskrypcji i dopasowaniu
cech. Nazwa metody pochodzi od deskryptoréw, ktére wykorzystuje. Sa to zoriento-
wane, szybkie i obrécone deskryptory BRIEF, czyli ORB (ang. Oriented FAST and Rota-
ted BRIEF) [207]]. Przy czym, BRIEF (ang. Binary Robust Independent Elementary Featu-
res) [|103]] jest rozwijanym wcze$niej typem wydajnego deskryptora cech, stanowiacym
baze dla ORB. W celu detekcji cech autorzy wykorzystali detektor FAST (ang. Featu-
res from Accelerated Segment Test), ktéry umozliwia dziatanie metody w czasie rzeczy-
wistym. Cze$¢ optymalizacyjna metody opiera sie na algorytmie dopasowania wiazki
(BA), przez co nie ma zatozenia o sekwencyjnosci rejestrowanych obrazéw.

Pierwsza wersja [|173]] metody ORB-SLAM przeznaczona jest dla systeméw monowi-
zyjnych, natomiast druga wykorzystuje dane z systemdéw stereowizyjnych lub sensoréw
RGB-D. Znaczna popularnos¢ metody wynika z jej skutecznosci [58]]. Zaleta systemu
ORB-SLAM jest brak potrzeby stosowania dodatkowych sensoréw, takich jak enkodery,
czy IMU, poniewaz przemieszczenie okreslane jest na podstawie estymowanych trans-
formacji miedzy kolejnymi obrazami.

Na rys. przedstawiono komponenty wchodzace w sktad systemu ORB-SLAM.
System mozna zdekomponowac na cztery gléwne czesci:

* Sledzenie trajektorii,
* mapowanie lokalne,
* zamykanie petli,

* koncowe optymalizacje.

. Koncowa

Sledzenie trajektorii  Mapowanie lokalne _ Zamknigcie petli _._optymalizacja
: . P Dodanie P T o ;
: Pr%dzyléc_:ija : Kluczowych : Optyn::szaCJa : Aktﬁqa;zaqa
pozye) ' 1 [ramek i punktow | : g b Py ;
Punkty ' Ly Ly Ly '
kluczowe I P N N
i | Sledzenie | | doL;):c?\lAr/]aenie Wykrvwanie petlil : | Dopasowanie | !
i | lokalnej mapy | W?azki BA) | YKy PRU Y 11 wiazki (BA) | !

Rysunek 5.8 Architektura rozwiazania ORB-SLAM

System realizuje optymalizacje na trzech poziomach, z wykorzystaniem metod dopaso-
wania wiazki (BA) [[174]:

* optymalizacja pozycji sensora, w komponencie §ledzenia trajektorii,

* lokalne BA do optymalizacji punktéw i ramek kluczowych (ang. keyframes) na
potrzeby komponentu mapowania,

* pelne BA do optymalizacji wszystkich ramek ramek kluczowych i punktéw.
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W pierwszym przypadku metoda BA optymalizuje macierz orientacji sensora R €
SO(3) oraz wektor translacji ¢ € R?, przez minimalizacje btedu miedzy dopasowywa-
nymi punktami X’ € R?® i punktami kluczowymi z° € R3. Funkcja optymalizacyjna
przyjmuje postac

; ; 2
R,t = arg min xy —ms(RX" +1 , (5.21)
gn ;PO‘ ( )
gdzie x okresla zbidr wszystkich dopasowan, p jest funkcja strat. Funkcje projekcji
dla przypadku stereowizyjnego definiuje sie nastepujaco:

[ X
fac? + Ce

Y
g = ny + Cy , (5.22)

X b
fomg T ]

gdzie f, oraz f, to dtugosci ogniskowej, ¢, i ¢, okreslaja Srodek optyczny sensora, a b
baze, czyli odleglos¢ miedzy srodkami kamer w uktadzie stereowizyjnym.

5.2.7 Problem zamykania petli

Podczas budowania map, poruszajacy sie robot podlega wpltywowi wielu czynnikéw.
Moze sie zderzy¢ z dowolnym obiektem otoczenia, moze wpas¢ w poslizg lub jego pozy-
cja moze zosta¢ zmieniona przez sity zewnetrzne. Przykladem moze by¢ przestawienie
przez cztowieka autonomicznego odkurzacza w trakcie pracy. Dlatego tez wyznaczanie
pozycji robota jedynie w oparciu o przemieszczenia w kolejnych ramkach czasowych
powoduje, ze z czasem ten btad narasta. Nawet jezeli robot korzysta z dodatkowych
systemdw, jak okreslanie przemieszczenia na podstawie danych z IMU, ale nie posiada
zewnetrznego systemu odniesienia, btad okreslania pozycji bedzie narastat.

Istnieja metody pozwalajace na korekcje narastajacych btedéw, przy zatozeniu, ze
pewne obiekty otoczenia sg statyczne, jak na przyktad $ciany, nieruchome meble, czy
budynki lub drzewa, w przypadku poruszania si¢ na zewnatrz. Realizowane jest to w
ten sposéb, ze wykrywa sie petle (rys. w trajektorii robota przez detekcje, czy ro-

Rysunek 5.9 Przyktad petli w srodowisku
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bot powrdcit do miejsca, w ktérym byt wezesniej. Problem ten jest tez okreslany mianem
detekcji cyklu. Detekcja petli umozliwia w rezultacie optymalizacje mapy, czyli popra-
we jej jakosci [140,1205]. Zamkniecie petli jest kluczowym czynnikiem zapewniajacym
spojnosc tworzonej mapy. Istnieje kilka mozliwosci, aby dowiedzie¢ sie, czy robot wrécit
w to samo miejsce:

* porownanie biezacego obrazu z czujnika z poprzednimi obrazami,
* poréwnanie biezacego obrazu z mapa,

* porownanie aktualnej pozycji na mapie z innymi obszarami mapy.

5.3 Mapowanie z przeszkodami wklestymi

5.3.1 Detektor przeszkdd wklestych

Na potrzeby tworzenia map wewnatrz budynkéw opracowano i zaimplementowano
detektor przeszkdéd wklestych. Detektor umozliwia wykrywanie przeszkéd wklestych,
takich jak: schody w doét, uskoki, oraz ubytki podtoza (5.10).

Rysunek 5.10 Wykrywanie schodow przez robota wyposazonego w sensor glebi

Detektor wymaga wartosci wysokosci h srodka optycznego sensora glebi oraz je-
go kata pochylenia @ w odniesieniu do podtoza. Wykrywanie przeszkdd opiera sie na
wyszukiwaniu punktow obrazu glebi, dla ktérych odlegtos¢ z jest wieksza od wartosci
progowej, okreslajacej odlegtos¢ do ptaszczyzny podtoza, z pewna tolerancja ¢,. Wstep-
ny zbior punktow przeszkod wklestych zdefiniowano nastepujaco

Pc:{(x,zﬂth sin (5 —9) )+€g}, (5.23)

cos(g—é—oz

: (5.24)

n—1

a ¢ oznacza pionowy kat widzenia czujnika, ¢, okresla wspétrzedna osi y srodka obrazu
glebi, n liczbe rzedéw obrazu, a j rzad obrazu dla aktualnie przetwarzanego punktu.

Ze wzgledu na wystepowanie zaktdcen, a takze w celu zmniejszenia zlozonosci ob-

liczeniowej algorytmu, obraz glebi dzielony jest na kwadratowe bloki b;; o rozmiarach
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bs. W kazdym z blokédw obliczana jest liczba punktow P, nalezacych do przeszkdd wkle-
stych, gdzie i, j okreslajg numer bloku

ng = #{F: | 1,J € by} (5.25)

Jezeli w danym bloku liczba punktéw przeszkdd przekroczy wartos¢ progowa by, wtedy
wszystkie punkty nalezace do bloku uznawane sa jako przeszkody. Ostatecznie, zbidr
punktéw przeszkdd wklestych okresla sie jako

Pops = {bij | nij > nun} (5.26)

5.3.2 Eksperymenty

Przeprowadzono eksperymenty zwigzane z detektorem przeszkod wklestych. W tym
celu wykorzystano prototypowa wersje robota kotowego ReMeDi [196] wyposazonego
w sensor RGB-D (rys.[5.11).

Na rys. przedstawiono rezultaty eksperymentéw, w postaci dwoch obrazow:
RGB oraz glebi. Na obrazie gtebi znajduja sie naniesione przeszkody (biate piksele) oraz

robot

Rysunek 5.11 Prototypowa wersja robota ReMeDi (a) oraz przyktad detekcji schodow
w postaci obrazu z kamery RGB robota, obrazu glebi i mapy kosztéw z naniesiong prze-
szkoda (b)

wykryte schody umieszczone na mapie kosztéow. W trakcie testéw czujnik Kinect zamon-
towany byt na robocie na wysokosci okoto 0,5 m i pochylony do poziomu o okoto 15°.
Przy tak umieszczonym czujniku gtebi mozna byto z powodzeniem wykrywac¢ przeszko-
dy wkleste. Przedstawione wyniki zostaly wczesniej opublikowane w pracy [52].

5.4 Automatyczny dobor parametrow metod SLAM

Na potrzeby doboru parametréw algorytméw SLAM opracowano system umozliwia-
jacy przeszukiwanie przestrzeni wartosci parametrow rozbudowanych metod SLAM i
porownywanie efektywnosci tych metod. Powodem opracowania takiego systemu byty
trudno$ci w manualnym strojeniu metod SLAM, ktdrych efektywnos¢ zalezy od wielu,
czesto kilkudziesieciu parametréw.

Architektura systemu zostala przestawiona na rys. a dziatanie opiera sie na
mechanizmach dostepnych w oprogramowaniu ROS.

Proces doboru parametrow sktada sie z kilku krokow:
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Rysunek 5.12 Dobor parametréw metod SLAM

* stworzenia bazy danych,
* okreslenia zakresu parametréw,
* ewaluacji,

* oraz wygenerowania metryk i selekcji rozwigzan.

Tworzenie bazy danych

Najbardziej czasochtonnym zadaniem jest stworzenie bazy danych. Wymagany jest
tez do tego zewnetrzny system lokalizacji absolutnej, ktory bedzie peknit role referen-
cyjna. W pracy wykorzystywano wizyjny system $ledzenia ruchu (ang. motion capture),
ale moze to by¢ tez system radiowy lub inny pozwalajacy estymowac pozycje robota w
zewnetrznym uktadzie odniesienia. Tworzenie bazy danych polega na realizacji wielo-
krotnych przejazdéw robota, w zasiegu systemu referencyjnego. Zbierane dane zapisy-
wane sg w postaci jednego z mechanizméw srodowiska ROS - plikdw rosbag. Z kazde-
go przejazdu powstaje rosbag, zawierajacy dane z czujnikéw robota (kamer, czujnikow
odlegtosci, systemu odometrycznego, IMU i innych), transformacje miedzy uktadami
wspolrzednych zwigzanych z poszczegdlnymi elementami robota, a takze informacje o
pozycji w danej chwili z systemu referencyjnego.

Wazne jest aby przejazdy byly mozliwie zréznicowane, tak aby zminimalizowac ryzy-
ko strojenia metody jedynie w niewielkim zakresie jej dziatania. Opisany system zostat
wykorzystany na potrzeby strojenia kilku algorytméw SLAM, w tym: gmapping, hector
i cartographer.

Okreslanie zakresu parametréw

Dzialanie metody opiera sie na sekwencyjnym przeszukiwaniu przestrzeni wartosci
parametréw metod SLAM, dlatego tez wymaga okreslenia dolnego i gérnego zakresu
dla kazdego parametru liczbowego, a takze kroku. W przypadku parametréw przyjmu-
jacych jedynie wybrane wartosci, jak typy mechanizméw, mozna okresli¢ zbiér wartosci.
Po zdefiniowaniu wybranych parametréw odpowiednie oprogramowanie generuje ze-
stawy testowe w formie plikdw yaml, ktére nastepnie wezytywane sa podczas ewaluacji.
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Ewaluacja

Ewaluacja opiera sie na narzedziu, ktére uruchamia metode SLAM na podstawie da-
nych umieszczonych w zbiorze danych (plik rosbag), czyli danych z sensoréw i drzewa
transformacji. Dzialanie metody SLAM jest symulowane, a rezultaty w postaci mapy i
estymowanej trajektorii robota zapisywane do dalszej analizy. Dodatkowo realizowana
jest operacja, ktéra okresla transformacje miedzy uktadem odniesienia systemu refe-
rencyjnego i systemu robota, aby umozliwi¢ poréwnywanie rezultatéw. Ewaluacji jest
poddawany kazdy przejazd robota z kazdym mozliwym zestawem parametréw, wiec
czesto ten proces wymaga znacznych zasobéw obliczeniowych lub czasu.

Generowanie metryk i selekcja rozwiazan

Ostatnim etapem jest wygenerowanie metryk dla kazdej jednostki ewaluacyjnej skta-
dajacej sie z konkretnego przejazdu i zestawu parametrow. Mozna skorzysta¢ w tym celu
z narzedzia evo [86]. Jedna z generowanych metryk ma posta¢ btedu sredniokwadra-
towego miedzy trajektorig referencyjng i trajektorig estymowana. Nastepnie wygenero-
wane metryki sa analizowane i wybierane jest rozwigzanie optymalne dla okreslonego
zestawu danych.

5.5 Badania eksperymentalne metod SLAM

5.5.1 Badanie jakoS$ci estymacji trajektorii robotéw

Przeprowadzono badania jakosci estymacji trajektorii robotéw przez metody SLAM i
metody lokalizacji. Celem badan byto poréwnanie dziatania réznych metod i okreslenie,
ktéra metoda pozwala uzyskac najlepsze rezultaty.

Na potrzeby testéw wykorzystano robota mobilnego ReMeDi [[196] wyposazonego
w enkodery, skaner laserowy Hokuyo URG-04LX, IMU Orientus oraz czujnik RGB-D
Kinect. Wykorzystano réwniez optyczny system $ledzenia ruchu, ktéry umozliwit wy-
znaczenie trajektorii referencyjnej (ang. ground truth data). Doktadny opis srodowiska
badawczego znajduje sie w sekcji

Eksperyment zrealizowano w dwéch etapach. W pierwszym etapie wykonano prze-
jazdy oraz zebrano i zapisano dane pomiarowe. W takcie przejazdéw robot poruszat sie
po wzglednie ptaskiej powierzchni, na ktérej wystepowaty niewielkie nieréwnosci, po-
wodujace poslizgi kot robota, co pozwolito lepiej odwzorowac rzeczywiste warunki pra-
cy robota mobilnego. W kolejnym etapie, na podstawie zapisanych danych uruchamiano
metody SLAM i lokalizacji w celu estymacji trajektorii robota oraz stanu srodowiska.

Badano metody takie metody SLAM jak gmapping, Hektor SLAM (hektor) [129]] oraz
cartographer (carto). Dodatkowo w celu poréwnania wynikéw, badano algorytm loka-
lizacji AMCL, wykorzystujacy statyczng mape wykonana wczesniej metoda gmapping.
Wszystkie wspomniane metody wykorzystywaly dane pomiarowe ze skanera laserowe-
go oraz systemu odometrycznego opartego na enkoderach.

Metody zostaly wstepnie dostrojone w sposéb manualny, a nastepnie w celu popra-
wienia rezultatow wykorzystano system opisany w sekcji
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Rezultaty

Na rys. |5.13} |5.14} [5.15| przedstawiono rezultaty estymacji trajektorii za pomoca
wybranych metod SLAM i metod lokalizacji. Rys. przedstawia zbiorcze poréwna-
nie sredniego btedu estymacji orientacji i potozenia, a takze odchylen standardowych.
Zbiorcze poréwnanie obejmuje kilkanascie przejazdéw robota w tej samej lokacji.
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Rysunek 5.13 Poréwnanie jako$ci estymacji trajektorii przez metody SLAM oraz lokali-
zacji na podstawie przejazdu robota ReMeDi w eksperymencie nr I
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Rysunek 5.14 Poréwnanie jakosSci estymacji trajektorii przez metody SLAM oraz lokali-
zacji na podstawie przejazdu robota ReMeDi w eksperymencie nr II
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Rysunek 5.15 Poréwnanie jakosSci estymacji trajektorii przez metody SLAM oraz lokali-
zacji na podstawie przejazdu robota ReMeDi w eksperymencie nr III
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W tabelach [5.1] oraz [5.2] umieszczono zbiorcze statystyki dotyczace kolejno, jakosci
estymacji orientacji oraz jako$ci estymacji potozenia robota.
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Rysunek 5.16 Zbiorcze poréwnanie jakosci estymacji trajektorii przez metody SLAM
oraz lokalizacji na podstawie wielu przejazdéw robota

Tabela. 5.1 Zbiorcze poréwnanie jakosci estymacji orientacji robota

metoda | Sredni blad odchylenie mediana | min max
standardowe
carto 4.5 6.5 1.6 3.2e-05 | 7.2e+01
gmapping 3.0 3.7 1.2 2e-05 3e+01
hector 2.0 3.6 1.1 4.4e-05 | 3.8e+01
amcl 2.3 3.4 1.4 4.8e-07 | 3.5e+01

Tabela. 5.2 Zbiorcze poréwnanie jakosSci estymacji potozenia robota

metoda | sredni blad odchylenie mediana | min max
standardowe
carto 0.081 0.068 0.062 0.00013 | 0.81
gmapping |  0.082 0.053 0.08 | 6.2e-06 | 0.43
hector 0.083 0.13 0.057 0.0006 1.2
amcl 0.097 0.065 0.084 6.7e-06 | 0.56

5.5.2 Pordéwnanie map utworzonych metodami SLAM

Przeprowadzono réwniez szereg eksperymentéw metod SLAM zwigzanych z two-
rzeniem map. Wykorzystano kilka robotéw oraz rézne konfiguracje sensoréw. W dalszej
czesci przedstawiono wybrane mapy dwuwymiarowe, ktére powstaly w trakcie eks-
perymentéw. Podczas ich tworzenia wykorzystywano tryb autonomicznej nawigacji, a
punkty docelowe zadawane byty przez operatora.
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Na rys. [5.17] przedstawiono mapy wykonane robotem ReMeDi [196]], wyposazo-
nym w skaner laserowy Hokuyo URG-04LX, z wykorzystaniem algorytmu gmapping.
Do utworzenia kolejnej mapy (rys. |5.18) réwniez wykorzystano algorytm gmapping

(a) laboratorium  Politechniki (b) budynek Uniwersytetu Medycznego
Wroctawskiej w Lublinie

Rysunek 5.17 Mapy 2D wykonane robotem mobilnym ReMeDi i algorytmem gmapping

oraz dwukotowego robota mobilnego wyposazonego w dwa skanery laserowe Hokuyo
UST-10LX. Mape przedstawiong na rys. wykonano niewielkim robotem czteroko-

——

-

4

Rysunek 5.18 Mapa pietra wybranego budynku Politechniki Wroctawskiej

towym [51]]. Robot wyposazony byt sensor Microsoft Kinect, z ktérego dane zostaty
transformowane do postaci dwuwymiarowej, a nastepnie podane do algorytmu gmap-
ping. Na potrzeby lokalnej lokalizacji wykorzystano enkodery umieszczone na wszyst-
kich kotach, IMU i algorytm UKF realizujacy fuzje danych. Wykorzystanie algorytmu
UKF pozwolito znaczaco poprawi¢ jakos¢ lokalizacji, poniewaz czterokotowa konstruk-
cja robota powoduje, ze porusza sie on z poslizgami.

Na rys. |5.20| zaprezentowano mape 2D wykonang algorytmem Cartographer. Do jej
utworzenia wykorzystano robota mobilnego Turtlebot wyposazonego w skaner laserowy
Hokuyo UST-10LX oraz zestaw enkoderow.
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Rysunek 5.19 Mapa pomieszczenia wykonana robotem czterokotowym wyposazonym
w sensor Kinect

Rysunek 5.20 Mapa pietra budynku Politechniki Wroctawskiej wykonana robotem Tur-
tlebot wyposazonym w skaner laserowy Hokuyo

5.6 Podsumowanie

W niniejszym rozdziale przedstawiono przeglad metod SLAM dla robotéw mobil-
nych oraz scharakteryzowano wybrane metody. Ponadto w rozdziale zaprezentowano
wyniki przeprowadzonych badan eksperymentalnych jakosci estymacji trajektorii oraz
modelu srodowiska.

Na podstawie wynikow przeprowadzonych badan eksperymentalnych jakosci esty-
macji trajektorii robota, mozna stwierdzi¢, ze najmniejszy sredni btad orientacji uzyska-
no w przypadku metody hector SLAM. Zaobserwowano takze, ze metoda cartographer
znacznie gorzej radzila sobie z rotacjami robota. Odzwierciedla to znacznie wieksza
wartos¢ sredniego btedu orientacji w poréwnaniu do pozostatych metod, ale tez wiek-
sza wartos$¢ odchylenia standardowego oraz maksymalnego btedu wynoszacego chwi-
lowo nawet 72°. Sytuacje te mogloby poprawi¢ wykorzystanie danych z odpowiednio
skalibrowanego IMU.

Jezeli chodzi o $redni btad potozenia, dla trzech metod SLAM uzyskano zblizone re-
zultaty, natomiast warto$¢ o okoto 20% wyzsza zaobserwowano dla metody lokalizacji
AMCL. Mimo zblizonych wartosci srednich btedéw, zaobserwowano znacznie wieksza
wartos¢ odchylenia standardowego dla btedu estymacji potozenia w przypadku metody
hector, co sugeruje wieksza niestabilnos¢ tej metody przy wyznaczaniu potozenia. Réw-
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niez maksymalna wartos¢ btedu byta najwieksza dla metody hector i wynosita 1,2 m.

Nalezy jednak mie¢ na uwadze, ze poréwnanie zostalo przygotowane w oparciu o
wiele przejazdéw robota w tym samym Srodowisku, ze wzgledu na dostepnos¢ systemu
sledzenia ruchu. Aby uzyskac¢ bardziej reprezentatywne wyniki, nalezatoby powtorzyc
badanie rowniez w innych srodowiskach.

Przedstawione wyniki eksperymentéw obejmuja tez mapy wykonane réznymi meto-
dami, z wykorzystaniem réznych robotéw wyposazonych w odmienne zestawy senso-
row. Mapy te z powodzeniem byly wykorzystywane jako mapy statyczne dla algorytméw
lokalizacji.



Rozdzial 6

Systemy wielorobotowe

W niniejszym rozdziale oméwiono podstawowe aspekty zwiazane z systemami wielu
robotéw mobilnych.

6.1 Wprowadzenie

Znaczacy postep w dziedzinie robotéw mobilnych jest stymulowany przez liczne
aplikacje [43,68,1256]. Okazuje sie, ze systemy wielorobotowe (ang. Multi-Robot Sys-
tems, MRS) maja przewage wzgledem pojedynczych robotéw w wielu zastosowaniach,
jak na przyktad w eksploracji kopalni [68]], eksploracji planet, ratownictwie bezzatogo-
wym, czy roznego rodzaju aplikacjach przemystowych [1164(130,256]]. W szczegdlnosci,
systemy wielorobotowe (rys. cechujg sie:

* wspdlbieznoscig - co pozwala uzyska¢ wieksza wydajnos¢ systemu, a miara wy-
dajnosci systemu moze by¢ przyktadowo czas wykonania zadania,

* niezawodnoscia - sa odporne na uszkodzenia w obrebie pojedynczych robotéw i w
przypadku ich wystapienia moga kontynuowac realizacje zadania, przy zatozeniu,
ze funkcje uszkodzonego robota moze przejac inny robot nalezacy do grupy,

Rysunek 6.1 Przykiad kolizyjnych Sciezek robotow w systemie wielorobotowym. Jed-
nym z rozwiazan, ktére pozwala unikna¢ kolizji jest podziat sciezek na sektory i odpo-
wiednia koordynacja robotow
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* elastycznoscia - moga tatwiej adaptowac sie do réznych aplikacji. Dotyczy to gtéw-
nie systemoéw heterogenicznych, w ktérych kazdy robot moze posiada¢ inny ze-
staw umiejetnosci.

Systemy wielorobotowe charakteryzuje jednak dodatkowy stopien skomplikowania
wzgledem pojedynczych robotéw. Przede wszystkim, nalezy rozwiaza¢ problemy zwia-
zane z komunikacja, unikaniem kolizji, czy wzajemna interakcjq robotéw. Dochodza tak-
ze kwestie optymalizacyjne, czyli odpowiednia alokacja zadan oraz koordynacja dziatan
poszczegdlnych robotéw [203]]. Przeglad metod koordynacji i sterowania grup robotéw
mozna znalez¢ w pracach [[49,256]

6.2 Klasyfikacja systemow wielorobotowych

Systemy wielorobotowe mozna podzieli¢ ze wzgledu na to, ktéry robot pelni funkcje
nadzorcze. Wyrdznia sie systemy (rys.|6.2):

* scentralizowane,
e zdecentralizowane,

¢ oOraz rozproszone.

I N M

/
Wl R
4R Ny )
H M H M

(a) scentralizowane (b) zdecentralizowane

|
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:<_, -
W W

(c) rozproszone

Rysunek 6.2 Klasyfikacja systeméw wielorobotowych
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W systemach scentralizowanych, jest tylko jeden nadzorca. Taka role moze pemi¢ za-
rowno wybrany robot jak i serwer. Systemy zdecentralizowane opieraja sie na wyko-
rzystaniu wielu nadzorcéw. Kazdy z nich zarzadza pewng grupa robotéw, a dodatkowo
zarzadcy komunikuja sie miedzy soba. W systemach rozproszonych, kazdy robot jest
niezalezny.

6.2.1 Grupy homogeniczne i heterogeniczne

Formalnie, system wielorobotowy mozna zdefiniowac jako grupe robotéw wspoétpra-
cujacych ze soba w celu zrealizowania danego zadania.

Grupa robotéw, posiadajacych takie same funkcjonalno$ci, nazywana jest grupa ho-
mogeniczng (rys.[6.3)), ale spotykane jest tez okreslanie takich grup mianem roju (ang.
swarm robotics). W grupie homogenicznej kazdy z robotéw moze realizowac doktadnie
te same funkcje. Zaletq takiego podejscia jest to, ze w przypadku awarii dowolnego ro-
bota nalezacego do grupy, mozna go tatwo zastapi¢, przez co systemy tego typu cechuja
sie duza niezawodnoscia.

Rysunek 6.3 Przyktad roju miniaturowych robotéw

Grupe robotéw o réznych funkcjonalnosciach okresla sie mianem grupy heteroge-
nicznej. W takim przypadku kazdy robot moze by¢ wyspecjalizowany do wykonania
konkretnego zadania, co calej grupie pozwala wykonywac znacznie bardziej skompli-
kowane operacje. Jednak systemy heterogeniczne sq bardziej skomplikowane od syste-
mow homogenicznych, miedzy innymi ze wzgledu na trudniejsze planowanie zadan i
koordynacje. Dodatkowo s mniej odporne na uszkodzenia od grup homogenicznych,
poniewaz nie zawsze jest mozliwos¢ zastapienia funkcji uszkodzonego robota przez in-
nego robota nalezacego do grupy.

Do oddzielnej klasy mozna zaliczy¢ systemy robotow heterogenicznych, wspotpra-
cujacych z cztlowiekiem [43]]. Samg interakcje cztowieka z robotem okres$la sie mianem
HRI (ang. Human-robot interaction). Jedno z wykorzystywanych podej$¢ polega na tym,
ze cztowiek jest nadzorca grupy robotéw. Komunikuje sie on z calg grupa robotéw i
przydziela jej zadania. Wspomniane rozwiazania sa testowane miedzy innymi na po-
trzeby ratownictwa oraz operacji militarnych.
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6.3 Komunikacja miedzy robotami

W systemach wielorobotowych jedna z kluczowych cech jest mozliwos¢ komuniko-
wania sie robotéw. Pojawiaja sie jednak zwigzane z tym wyzwania. Miedzy innymi,
kanaly komunikacyjne moga nie by¢ dostepne przez caty czas, co musi by¢ uwzglednio-
ne podczas planowania zadan przez system. Dodatkowo kanaly komunikacyjne maja
ograniczong przepustowo$¢. Komunikacja odbywa sie zazwyczaj z wykorzystaniem pro-
active routing lub routingu ad hoc, ktéry potrzebuje sporych zasobédw obliczeniowych i
pamieciowych, a takze generuje znaczne opdznienia.

6.3.1 Synchronizacja danych

W celu synchronizacji danych z robotéw do ramek danych dodaje sie informacje
o czasie ich zebrania. Jednak, aby miato to sens w calym systemie potrzebny jest ten
sam zegar. Nalezy jednak rozwazy¢ dwa poziomy synchronizacji zegarow. Pierwszy po-
ziom dotyczy lokalnych zegaréw, w obrebie danego robota, czyli zegarow zwiazanych
na przyktad z poszczegdlnymi czujnikami, co pozwala precyzyjnie okresli¢ czas zebrania
danych pomiarowych. Kolejny poziom okresla synchronizacje zegaréw miedzy poszcze-
gblnymi robotami. Jednym z powszechnie stosowanych rozwigzan problemu synchro-
nizacji zegaréw jest wykorzystanie narzedzia chrony.

6.3.2 Dystrybucja danych

Systemy wielorobotowe moga by¢ scentralizowane, zdecentralizowane lub rozpro-
szone [216]. W systemach scentralizowanych, obliczenia realizowane sg przez wyzna-
czonego robota lub serwer, pelniacy role centralnego agenta. Systemy zdecentralizowa-
ne opieraja sie na obliczeniach wykonywanych przez wiecej niz jednego agenta. Wigze
sie to ze zwiekszonymi wymaganiami sprzetowymi dla poszczegdlnych agentow. Ostat-
nia grupe systemow stanowia systemy rozproszone, gdzie obliczenia zwigzane z reali-
zacja zadan rozdzielone sq na wszystkie roboty. Przykltadem moze by¢ kooperacyjne
mapowanie srodowiska, w ktérym czes$¢ robotéw tworzy swoje mapy, po czym sa one
optymalizowane przez zewnetrznego agenta.

6.3.3 Rodzaj przesylanych danych

Jezeli chodzi o lokalizacje i mapowanie, istnieja dwa gléwne podejscia odnosnie
rodzaju danych przesytanych miedzy poszczegélnymi robotami. Pierwsze podejscie za-
ktada przesylanie jedynie odczytéw z czujnikéw wraz z czasem ich zebrania. W tym
przypadku wadaq jest potrzeba niezawodnej komunikacji niemal przez caly czas oraz
duza przepustowosc¢ tacza komunikacyjnego. Kolejna wada takiego podejscia wigze sie
z duplikacja wykonywanych operacji obliczeniowych, poniewaz te same dane sa prze-
twarzane przez wiele robotéw.

Drugie podejscie opiera sie na przesytaniu przetworzonych danych, takich jak mapy,
rozpoznane obiekty, czy inne informacje wyzszego poziomu. W tym przypadku wyma-
gania odnosnie przepustowosci tacza sa mniejsze, natomiast wadq moze by¢ potrzeba
opracowania bardziej skomplikowanych algorytméw taczacych dane tego typu.
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6.4 Robotyka w chmurze

Zauwazalnym trendem w robotyce jest wykorzystanie technologii chmurowych. Ter-
min robotyka w chmurze (ang. cloud robotics) po raz pierwszy pojawit sie w roku 2010,
w ramach wyktadu wygtoszonego przez Jamesa Kuffnera [217]. Od tego czasu termin
ten jak i utworzona dziedzina zyskaty znacznie na popularnosci. Obejmuje ona takie
zagadnienia jak przechowywanie danych w chmurze, przetwarzanie w chmurze, ustu-
gi w chmurze, a takze kwestie zwiazane z rozproszong inteligencja i udostepnianiem

informacji [164] (rys.[6.4).

Infrastruktura chmurowa

Roboty manipulacyjne

Rysunek 6.4 Przeglad rozwigzan robotyki w chmurze [217]

Infrastruktura chmurowa sktada sie przede wszystkim z wydajnych serweréw obli-
czeniowych oraz serweréw baz danych. Celem jest zapewnienie jak najszybszego prze-
twarzania danych oraz dostepu do przestrzeni dyskowych.

Aby wykorzysta¢ ogromne mozliwosci, ktére kryja sie za technologiami chmurowy-
mi, nalezy jednak opracowac¢ sposéb przeniesienia obecnych aplikacji do chmury. Obec-
nie technologie chmurowe oferuja trzy typy modeli ustug:

e infrastruktura jako ustuga (ang. Infrastructure as a Service, IaaS),
* platforma jako ustuga (ang. Platform as a Service, PaaS),
* oprogramowanie jako ustuga (ang. Software as a Service, SaaS),

W pracy [39] pojawit sie jednak termin zwigzany z nowym typem modeli ustug, czyli
robot jako ustuga (ang. Robot as a Service, RaaS), okreslajacy sposob integracji robotow
i urzadzen wbudowanych z technologiami chmurowymi. Podejscie chmurowe ma wiele
zalet, miedzy innymi:

* odcigzenie lokalnych jednostek obliczeniowych i przeniesienie bardziej skompli-
kowanych obliczenn do chmury. Moze mie¢ to szczegdlne znaczenie w przypadku
rozpoznawania obiektéw, czy syntezy mowy,

* dostep do przestrzeni dyskowych, co moze umozliwi¢ sktadowanie chociazby da-
nych z czujnikéw wykorzystywanych na potrzeby SLAM,

* umozliwia dostep robotom do wielu zasobéw globalnych, takich jak mapy do lo-
kalizacji, ale rowniez modele obiektéw potrzebne do zadan zwigzanych z mani-
pulacja.
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* stwarza mozliwo$¢ wzajemnego uczenia sie robotéw, przez wymiane informacji
miedzy robotami znajdujacymi sie w réznych lokalizacjach [|124].

Jednak z podejsciem takim wigze sie tez kilka nowych wyzwan:

* Potrzeba zwigkszenia przepustowosci i redukcji opéznien w komunikacji miedzy
chmurg i robotami [217]. Pewnym rozwigzaniem tego problemu moga by¢ rozwi-
jajace sie szybko sieci komdrkowe 5G.

* Nalezy opracowac sposoby dziatania w przypadku zerwania potaczenia z chmu-
ra lub znacznych opdznienn w komunikacji. Nietrudno wyobrazi¢ sobie sytuacje,
w ktorej potaczenie zostaje utracone w trakcie wykonywania kluczowej operacji.
Przyktadem moga by¢ samochody autonomiczne korzystajace z rozwiazan chmu-
rowych, ktére muszg by¢ w stanie réwniez dziala¢ samodzielnie. Obecnie takie
rozwigzania stosowane sa w urzadzeniach mobilnych na potrzeby rozpoznawania
mowy. Dziatanie polega na jednoczesnym wykonywaniu analizy lokalnie i wysyta-
niu danych do chmury. Nastepnie wybierane jest lepsze rozwiazanie, przy zatoze-
niu maksymalnego czasu oczekiwania na rezultat [[124].

* Wazng kwestia jest bezpieczenstwo i prywatnos¢. Przyktadem jest przesytanie do
chmury wrazliwych danych, chociazby nagran z kamer utworzonych na potrze-
by nawigacji, czy mapowania. Kolejna kwestia jest podatnos¢ na zdalne ataki -
kontrola nad robotem podtaczonym do chmury moze zosta¢ przejeta przez nie-
uprawnione osoby [|124].

* Efektywna alokacja zadan réwniez jest waznym zagadnieniem, w szczegdlnosci
wymaga podejmowania decyzji czy dane zadanie powinno zosta¢ wykonane lo-
kalnie, czy przestane do chmury [217]].

Obecnie, wiele projektéw robotycznych jest zwigzanych z technologiami chmurowy-
mi. Jednym z nich jest projekt RoboEarth [238] wraz z platforma robotyczna Rapyuta.
Autorzy okreslajq projekt RoboEarth mianem www dla robotéw (ang. World Wide Web).
Jest to wielkoskalowa sie¢ oraz baza danych, ktdrej celem jest umozliwienie dzielenia
sie informacjami przez roboty, a takze ich wzajemnego uczenia sie. System dziatajacy w
oparciu o baze wiedzy RoboEarth sktada sie z trzech warstw: warstwy serwera, warstwy
komponentow generycznych, a takze warstwy komponentéw specyficznych dla robota.
Platforma Rapyuta realizuje ustugi w modelu "Platforma jako ustuga" (Paas), co pozwa-
la w stosunkowo tatwy sposéb przenies¢ operacje obliczeniowe do chmury. Kolejnym
projektem wykorzystujacym rozwigzania chmurowe jest projekt DAVInCi [[13]] bazujacy
na klastrach Hadoop zintegrowanych i wykorzystujacy srodowisko ROS jako warstwe
komunikacyjna.



Rozdziatl 7

Metody lokalizacji i mapowania dla
wielu robotow

Niniejszy rozdziat zawiera przeglad metod lokalizacji i mapowania przeznaczonych
dla wielu robotéw. Przedstawiono klasyfikacje takich metod oraz oméwiono wybrane

algorytmy.

7.1 Wprowadzenie

Systemy wielorobotowe moga lepiej realizowa¢ pewne zadania w poréwnaniu do
pojedynczych robotéw, o czym wspomniano juz w rozdziale [l W kontekscie lokaliza-
¢ji i mapowania, warto wyrdzni¢ nastepujace mozliwosci wynikajace z zastosowania
systemu wielu robotow:

* roboty moga by¢ rozmieszczone w réznych obszarach srodowiska i wykonywacé
prace rownolegle, przez co sa w stanie znacznie szybciej zbudowa¢ mape catego
otoczenia,

* niezawodno$¢ zwiazana z mozliwoscia kontynuacji realizacji zadan, w szczegol-
nosci zadania eksploracji, w przypadku defektu jednego z robotéw,

* mozliwo$¢ wymiany informacji miedzy robotami pozwala na zmniejszenie nie-
pewnosci w procesie estymacji lokalizacji i tworzenia mapy;,

* poszczegblne roboty w grupie moga by¢ mniej rozbudowane i nadal beda w stanie
realizowac te same zadania co bardziej rozbudowane pojedyncze roboty.

Dodatkowo, wykorzystanie heterogenicznych grup robotéw moze wprowadzac¢ ko-
lejne korzysci. Przede wszystkim pozwala uzyska¢ lepszej jakosci mapy kiedy tworzone
sq one przez rézne roboty wyposazone w zestawy sensoréw o odmiennych mozliwo-
Sciach. Jako przyktad mozna przytoczy¢ wspolprace robotéw latajacych i jezdzacych.
Nie wszystkie elementy srodowiska sa dostepne dla robotéw jezdzacych, a robot lataja-
cy nie jest w stanie przemieszczac sie wszedzie tam gdzie robot jezdzacy, w szczegolno-
$ci w budynkach. Mapy z poszczegdlnych robotdw mozna potaczy¢ w jeden kompletny
model otoczenia. Jednak takie podej$cie wprowadza tez dodatkowy stopien skompliko-
wania systemu przetwarzania danych. Potrzebny jest algorytm umozliwiajacy taczenie
map roznych typow. W pracy [|165] przedstawiono wspétprace grupy robotéw sktada-
jacej sie z dwéch robotéw jezdzacych oraz wielowirnikowca na potrzeby budowy map
miejsc dotknietych kataklizmami.
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Jednak wykorzystanie grup robotéw do lokalizacji i mapowania wiaze sie z wie-
loma nowymi wyzwaniami. Jednym z nich jest kwestia skalowalnosci systemdéw. Ska-
lowalnos¢ wiagze sie z efektywnym zarzadzaniem grupa robotéw, czyli miedzy innymi
koordynacja dziatan robotéw, ale takze redukowaniem ilosci przesytanych miedzy nimi
informacji.

Kolejng kwestig sa srodowiska wielkoskalowe. Zupelnie inaczej wyglada przetwa-
rzanie danych z niewielkich obszaréw niz w przypadku duzych otwartych przestrzeni.
Problemem moze by¢ brak dostatecznie duzej liczby cech takiego srodowiska i ograni-
czony zasieg czujnikow. Réwniez problematyczna moze by¢ kwestia komunikacji mie-
dzy robotami na otwartych przestrzeniach.

Wyzwaniem zwigzanym z wielorobotowym mapowaniem i lokalizacja jest tez po-
trzeba znajomos$ci wzglednych pozycji robotéw. Zazwyczaj w metodach SLAM kazdy
z robotéw buduje lokalng mape, czy tworzy lokalng trajektorie, w lokalnym uktadzie
wspdtrzednych. Aby wykorzysta¢ dane z innych robotéw nalezy w jakis sposob okresli¢
wzgledne pozycje miedzy nimi. Jeden ze sposobow polega na wzajemnym wykrywa-
niu innych robotéw w celu okreslenia wzajemnych pozycji. Mozna w tym celu wyko-
rzysta¢ czujniki wizyjne. Innym podejsciem jest wykorzystanie czujnikéw radiowych i
okre$lanie odlegtosci miedzy robotami na podstawie czasu przelotu sygnatu. Jednak
to rozwiazanie pozwala okresli¢ jedynie odleglosci miedzy robotami, a nie wzgledne
transformacje miedzy nimi. Kolejnym sposobem na okreslenie wzajemnych pozycji jest
poszukiwanie i dopasowywanie wspdlnych czesci map do siebie. Rozwigzanie opieraja-
ce sie na tym pomysle przedstawiono w rozdziale

7.2 Definicja problemu

Zagadnienie SLAM dla pojedynczego robota jest wymagajacym problemem, nato-
miast wykorzystanie wielu robotéw wprowadza dodatkowy stopien komplikacji. Zakta-
dajac, ze grupa sktada sie z N robotéw, problem wielorobotowego SLAM online, czyli
MRSLAM (ang. Multi-robot Simultaneous Localization and Mapping) mozna zdefiniowac

w postaci funkcji prawdopodobienistwa stanéw robotéw x!,z?... Y i mapy otocze-
nia m pod warunkiem wartosci sterowan u},,, u?, ..., ul, i obserwacji 21,22, ..., 2, w
chwili ¢
1,2 N 1 2 N 1 2 N
p($tvxt> ceey Ly, M ‘ Rty 1ty - - -5 Rty Wiy Wpsgs - - 7u1:t>' (71)

Na rys. przedstawiono sie¢ bayesowska dla problemu SLAM online, w przypadku
dwoch robotéw. Pelny problem MRSLAM (ang. full- MRSLAM) dla grupy N robotéw de-
finiuje sie analogicznie (rys.[7.2)), przy czym okresla sie prawdopodobieristwo trajektorii
robotow zamiast ostatniej pozycji

1 2 N 1 2 N 1 2 N
p(xlzt’ Ly -y L1y T | Rls Rletr =+ ALty Uigy Ugigy - - ’ul:t)' (72)

7.3 Klasyfikacja metod SLAM dla systemdéw wielorobo-
towych

Metody SLAM dla wielu robotéw mozna sklasyfikowa¢, na podstawie typu danych
wymienianych miedzy robotami (rys.[7.3)). Wyrdznia sie trzy gtéwne podejscia:
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Rysunek 7.1 Sie¢ bayesowska dla problemu online MRSLAM, w przypadku dwdch ro-
botéw. Problem ten polega na okres$leniu zmiennych losowych m oraz x! i x2, przy
zatozeniu znanych z} oraz 2

——0e0;

Rysunek 7.2 Sie¢ bayesowska dla problemu full MRSLAM, w przypadku dwoch ro-
botéw. Problem ten polega na okreSleniu zmiennych losowych m oraz z}, i 22, przy
zatozeniu znanych z} oraz 2
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Rysunek 7.3 Ogdlna klasyfikacja metod SLAM dla wielu robotéw

* przesylanie nieprzetworzonych danych pomiarowych z czujnikdéw,
* przesylanie przetworzonych danych w postaci map lub pozycji robotow,

* metody hybrydowe opierajace sie zaréwno na danych z czujnikéw jak i mapach
lub pozycjach robotéw.

W metodach opierajacych sie na przesytaniu przetworzonych danych, celem jest
zwykle potaczenie tych map. Do ich potaczenia wymagana jest znajomos¢ transformacji
miedzy uktadami wspdtrzednych map. Realizuje sie to w ten sposéb, ze wyposaza si¢ ro-
boty w dodatkowe sensory do wzajemnego wykrywania sie lub bazuje sie na wspdlnych
czesciach map. Metody integracji map zostaty szerzej opisane w rozdziale |8, natomiast
w tym rozdziale skupiono sie na pozostatych podejsciach.

Metody SLAM wykorzystujace przesytanie nieprzetworzonych danych z sensoréw,
mozna dodatkowo podzieli¢ ze wzgledu na zasade dziatania. W tym przypadku, metody
SLAM dla wielu robotéw, podobnie jak dla pojedynczych robotéw, mozna podzieli¢ na
trzy grupy: oparte na filtracji, oparte na optymalizacji oraz wykorzystujace techniki Al.
Do metod opartych na filtracji naleza wielorobotowe wersje metod EKF-SLAM oraz PF-
SLAM, czyli odpowiednio MR EKF-SLAM oraz MR PF-SLAM. Istnieje réwniez odmiana
metody bazujacej na optymalizacji, czyli GraphSLAM dla systemdéw wielorobotowych.

Rozwigzania hybrydowe zwykle wykorzystuja przesytanie zaréwno map jak i danych
z czujnikow. Przyktadem moze by¢ przesylanie map oraz odczytéw ze skanera lasero-
wego, ktéry nastepnie dopasowywany jest do mapy robota, ktéry dane otrzymat i na tej
podstawie okreslana jest transformacja miedzy robotami.

Odrebnym podejsciem do mapowania i lokalizacji sa kooperacyjne systemy pozy-
cjonowania (CPS, ang. Cooperative Positioning System). Wykorzystuje sie w nich roboty
pelniace role ruchomych znacznikéw i w rezultacie zapewnia duza doktadnos¢ lokali-
zacji. Pozwala to sprowadzi¢ problem SLAM gléwnie do problemu mapowania.

Kolejnym podejsciem, wykorzystanym miedzy innymi w metodzie Cartographer jest
taczenie submap. W tym rozwigzaniu kazdy z robotéw zapisuje swojq trajektorie i two-
rzy zestaw submap wraz z ograniczeniami. Nastepnie submapy i trajektorie sa wymie-
niane miedzy robotami i optymalizowane.
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Zamykanie petli

Roboty w trakcie dziatania podlegajq wplywowi czynnikéw zewnetrznych. Z cza-
sem ros$nie wplyw tych czynnikow na jakos$¢ estymowanej pozycji oraz tworzonej mapy.
Sposobem na radzenie sobie z tym jest wykrywanie petli w srodowisku, czyli miejsc,
ktére roboty odwiedzaja ponownie. W przypadku pojedynczych robotéw jest to trudny
problem, jednak dla wielu robotéw dodatkowo sie komplikuje. Zwtaszcza ze, powodem
przeprowadzenia optymalizacji moze by¢ nie tylko ponowne odwiedzenie tego same-
go miejsca, ale takze spotkanie z innymi robotami, czy znalezienie odwiedzonych juz
miejsc w danych przesytanych z innych robotéw [|18].

7.4 Algorytm MR EKF-SLAM

Jedna z metod stosowanych w przypadku systeméw wielorobotowych jest MR EKF-
SLAM [266]. Metoda rozwiazuje problem SLAM oparty na cechach, wykorzystujac al-
gorytm EKF do filtrowania pozycji znacznikow i pozycji robotéw. Dodatkowo, zaktada
sie, ze roboty wymieniaja dane w momencie spotkan i posiadaja mozliwos¢ okreslania
swoich wzglednych pozycji, czyli zaréwno odlegtosci jak i réznicy orientacji.

Dla uproszczenia rozpatrzono przypadek dwoch robotéw mobilnych a i b . W tej
sytuacji, wektor stanu przyjmuje postac

zo = [mf ? ety gy yth}T, (7.3)
gdzie:
1% oraz x¥ oznaczajg odpowiednio pozycje robota a oraz b,
* N okresla liczbe cech srodowiska,
o z/* oraz y/* okreslaja wspdtrzedne k-tej cechy dla k € [1, N].

Dodatkowo, przez ¥%* oznacza sie macierz kowariancji dla z¢°.
Dziatanie metody EKF-SLAM dla systeméw MR zostato przedstawione w postaci al-
gorytmu [2| Predykcja i korekcja realizowane sa dla kazdego robota i sg to standardowe

Algorytm 2: Algorytm EKF-SLAM dla wielu robotow [216]]

Data: 2%°, - wektor stanu
yab L macierz kowariancji,
ug, ut sterowania,
22, 2¥ - pomiary

Result: 29, 00

1 for robotr w {a,b} do
2 | (3, ") = predykeja(z®,, ¥t | ul)
3 | (x9b, ¥9b) = korekcja(@®, =", 27)
4 | (2%, ¥e) = dodaj nowe cechy(z, ¥2¢b, 2T)
5 end
6 (v, ¥.9°) = potacz_zduplikowane cechy(z%, %)
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procedury metody EKF. Nastepnie do wektora stanu dodaje si¢ nowe cechy, otrzymane
na podstawie danych z innych robotéw. Cechy te sg transformowane do uktadu odnie-
sienia robota do ktérego zostaly przestane, w oparciu o transformacje okreslong przez
system wyznaczania wzglednych pozycji. W ostatnim kroku, juz po dodaniu wszystkich
nowych cech, wyszukuje sie podobne cechy i taczy je ze soba. Do wyszukiwania zdupli-
kowanych cech autorzy [266] wykorzystuja algorytm |3| oparty na drzewie KD.

Algorytm 3: Wykrywanie i taczenie zduplikowanych cech [266]]
Data: M, M, - zbiory cech odpowiednio dla robota R; i robota Ry,
~ - wartos$¢ progowa odlegtosci cech

Posortuj cechy /; € M, rosnaco na podstawie ich odlegtosci od robota R,
Zbuduj drzewo KD sktadajace sie z cech w L; € M,
for cechaw l; € M, do
Znajdz najblizszego sasiada w L; € M;
Oblicz odlegtos¢ D;;
if Dij < Y then
Korekcja za pomocq filtru KF
Przebudowanie drzewa KD
Usuniecie zduplikowanych cech z M,
10 end
11 end

O O NN U AW N =

7.5 Algorytm MR PF-SLAM

Metoda SLAM oparta na filtrze czasteczkowym dla systemow wielorobotowych zo-
stata przedstawiona w pracy [[101]]. Zadanie polega na estymacji prawdopodobienstwa
trajektorii dwdch robotéw: z¢,, 22, a takze mapy m;,. Zaktadajac, ze ué.,, u$., to sterowa-
nia, z{,, 2%, to obserwacje, a z¢, ¥} to pozycje poczatkowe, zalezno$¢ miedzy funkcjami
prawdopodobienstwa jest nastepujaca

a b a b a b a by __
p(ajlztaxlt?mt | R1its ety Utepy Uity Loy L ) -

p<mt ‘ x?:t"rll)ﬁz?:t”zll):t)
'p(xtll:t | Z?:t’“’(ll:t?lg)

’ p('rl{:t ’ Z?:t? U’?:t? xl()))

(7.4)

Pierwsza cze$¢ zaleznosci p(my | 2§,, 2% , 2{,, 2},,) okresla problem mapowania przez
wiele robotéw przy znanych pozycjach poczatkowych. Kolejne czesci to dystrybucje
zwigzane z pozycjami robotéw, ktére sa wyznaczane z wykorzystaniem filtra czastecz-
kowego.

Jednym z zalozen przyjetych do wyznaczenia zaleznosci (7.4)) jest niezaleznos¢ tra-
jektorii oraz obserwacji poszczegolnych robotéw. W rzeczywistosci nie jest to prawda,
poniewaz, kiedy roboty sa blisko siebie, to wplywaja wzajemnie na swoje dane pomia-
rowe. Jednym z rozwigzan tego problemu jest wykorzystanie metody do wzajemnego
wykrywania robotéw i usuwania pozostatych robotéw z danych pomiarowych. Pozwala
to spehi¢ zatozenie o niezalezno$ci obserwacji i trajektorii robotéw.
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Zbior czasteczek ma postac

S; = {xa(z T ) mgi),wf)}, (7.5)
gdzie x; ) oraz 37t( 2 oznaczaja pozycje robotéw w czasie t, m§ Y to mapa, a wt ) okregla
wagi czasteczek. Filtr czasteczkowy przedstawiono w formie algorytmu nr {4, gdzie M
okresla generator map.

Algorytm 4: Filtr czasteczkowy dla wielu robotéw przy zatozeniu znanych po-
zycji poczatkowych i niezaleznych trajektorii oraz obserwacji robotéw
Data: S; ; - zbidr czasteczek reprezentujacych rozktad prawdopodobienstwa a
posteriori w chwili ¢t — 1,
uf, Ut - sterowania w chwili ¢,
28, 20 - obserwacje w chwili ¢
Result: S, - zbidr czasteczek reprezentujacych rozkltad prawdopodobienstwa a
posteriori w chwili ¢

1 St :(Z)
2 for iodldoNdo
o | G, ) = sgzn

4 wybierz probke xt ~Dp
3 7 b
5 wybierz probke =, ~ p(z

w® a(i) <z>1)

6 =p(zf | 2, m ) )p(z
i i b)) (i i
mg ) - M(Zt 7 xt( )7 mg—)l) + M(’Zz?v'rt( )7 mg—)l) + mg—)l
7 St StU{‘rt ()7m§z)7w§1)}
8 end
9 Ponowny wybor czasteczek ze zbioru S,

10 return S,

W pracy [101]] przedstawiono réwniez przypadek, gdy poczatkowe pozycje robotéw
nie sg znane.

7.6 Algorytm MR GraphSLAM

W pracy [18]] przedstawiono wersje metody GraphSLAM dla wielu robotéw, czyli
rozwiazania opartego na optymalizacji grafu pozycji. Przedstawiona metoda wykorzy-
stuje bezposrednie spotkania robotéw i wzajemne detekcje. Graf pozycji dla przypadku,
gdy roboty sie nie spotykajq i nie wymieniajg informacji przedstawiono na rys.|7.4}, a na
rys. dla przypadku, gdy do spotkan miedzy robotami dochodzi.

-------------
-------------

Rysunek 7.4 Grafy pozycji dla dwdch robotdéw, ktdre sie nie spotykajq
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Rysunek 7.5 Graf pozycji dla dwdch robotéw, ktore sie spotykaja (miejsca spotkan
¢, oraz cp). Obserwacje miedzy robotami oznaczono kolorem czerwonym, natomiast
ograniczenia zwiazanie z ruchem i pomiarami robotéw oznaczono kolorem czarnym.
Dodatkowo, przez A® oraz A’ oznaczono wzgledne pozycje miedzy robotami.

Problem optymalizacyjny w metodzie GraphSLAM ma postac nieliniowego problemu
sredniokwadratowego. Zakladajac, ze r okresla numer robota, problem definiuje sie

nastepujaco [18]
2
A7

M,
Xt —angmind 3 (I =+ 3l 0f)
=1

r={a,b}
2
;[

(7.6)
C /!
+3° Hh(azf,ﬂ_',cj,M,M) —
j=1

gdzie:
* f(-) okresla model ruchu,
* h(-) to model obserwacji,
* M, liczba pozycji danego robota,

* ( liczba spotkan robotéw, przy czym zbiér spotkan ma postaé {c}¢_;.



Rozdzial 8

Algorytm integracji map z wielu
robotow

W niniejszym rozdziale przedstawiono opracowany i zaimplementowany na potrze-
by tej pracy algorytm umozliwiajacy integracje map 3D z wielu robotéw mobilnych.
Algorytm dziata dla przypadku, gdy nie sq znane poczatkowe pozycje robotow i robo-
ty nie spotykajq sie¢ w trakcie eksploracji. Metoda dziala w oparciu o wspdlne czesci
map, detekcje i deskrypcje cech oraz ich dopasowanie. Rozwiazanie wykorzystuje re-
prezentacje srodowiska w postaci drzew 6semkowych (octomap) i moze by¢ uzywane
w heterogenicznych grupach robotdéw, poniewaz niepewnosci pomiarowe poszczegol-
nych sensorow uwzgledniane sa w wartosciach prawdopodobienstw zajetosci poszcze-
gélnych weztéw map. Przyktad dziatania zaprojektowanego algorytmu przedstawiono
na rys. 8.1}

Ponadto w rozdziale przedstawiono przeglad dostepnych w literaturze metod inte-
gracji map oraz zaprezentowano wyniki przeprowadzonych badan.

Rysunek 8.1 Przyktad taczenia dwdéch map 3D opracowana metoda

8.1 Wprowadzenie

Przewaznie podczas mapowania wielorobotowego kazdy z robotéw tworzy swoja
wlasna mape, w lokalnym uktadzie wspétrzednych. Jednym z zagadnien zwigzanych z
mapowaniem wielorobotowym jest integracja map czastkowych z poszczegdlnych robo-
téw, w jedna, spdjna, globalng mape [7]]. Jednak utworzenie globalnej mapy wymaga
rozwiazania kilku probleméw. Przede wszystkim, nalezy znalez¢ transformacje miedzy
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poszczegdlnymi mapami lokalnymi, a nastepnie potaczy¢ dane z map, tak aby uzyskac
spojna reprezentacje.

Metody integracji map mozna podzieli¢ ze wzgledu na moment, w ktérym uzyskuje
sie informacje o relacjach miedzy uktadami odniesienia poszczegdlnych map [|7]. Mozna
wyroznic trzy przypadKki:

* pozycje startowe robotdw sa znane,

* pozycje startowe robotéow sa nieznane, ale zaklada sie, ze roboty spotykaja sie
podczas eksploracji i posiadaja mozliwo$¢ okreslania swoich wzglednych pozycji,

* pozycje poczatkowe robotow sg nieznane i roboty nie spotykaja sie w trakcie eks-
ploracji.

W pierwszym przypadku wykorzystuje sie poczatkowe pozycje robotéw i ich systemy
lokalizacji, aby w momencie wymiany informacji estymowa¢ wzajemne transformacje
miedzy mapami. Niestety, ten sposdéb moze by¢ obarczony znacznymi btedami, cho-
ciazby ze wzgledu na niedoktadnosci systemoéw lokalizacji robotéw, a w szczegdlnosci
systemOw dziatajacych lokalnie.

Kolejnym pomystem jest wykonywanie fuzji map, jedynie w momencie spotkan ro-
botéw, na podstawie wzajemnych detekcji. Ten sposéb wymaga jednak dedykowanych
systemow sensorow oraz metod stuzacych do detekcji innych robotéw. Pewng mody-
fikacja tej grupy metod jest estymacja odlegtosci jedynie na podstawie pomiaru czasu
przelotu sygnatu miedzy robotami. Dzigki temu, roboty nie musza si¢ widzie¢, a jedynie
by¢ w zasiegu swojej aparatury radiowe;.

Ostatni przypadek, dotyczy sytuacji, gdy pozycje poczatkowe robotéw nie sg znane
i roboty nie spotykaja sie w trakcie eksploracji. Rozwiazanie tego problemu wymaga
bardziej ztozonych metod, ktérych dzialanie opiera sie na zalozeniu, ze mapy czast-
kowe moga posiada¢ wspdlne obszary. Zadaniem tych metod jest odnalezienie takich
obszaréw oraz ich wzajemnych pozycji. Bazujac na wspomnianym zatozeniu, wyrdznia
sie dwa podejscia.

Pierwsze polega na przesytaniu miedzy robotami danych pomiarowych z czujnikdw
i prébie dopasowania ich do lokalnych map. Przykladem moze by¢ przestanie odczy-
tow ze skanera laserowego do innego robota, ktéry dopasowuje dane do biezacej mapy
za pomoca filtra czasteczkowego. Jednak w tym przypadku konieczne jest, aby obszar
wspolny znajdowat sie w polu widzenia robota wysytajacego dane do dopasowania, w
momencie zbierania tych danych.

Drugie podejscie polega na przesytaniu przetworzonych danych, przyktadowo w po-
staci map. Wspdlne obszary wykrywa sie z wykorzystaniem metod detekcji i dopaso-
wania cech. Postepowanie jest nastepujace, na mapach wykrywa sie punkty charaktery-
styczne, opisuje cechy, a nastepnie dopasowuje do siebie cechy z réznych map, tak aby
uzyskac transformacje miedzy mapami.

Proces dopasowania map jest znacznie bardziej wymagajacy niz standardowe ma-
powanie, wykorzystujace dopasowanie do siebie dwdch kolejnych odczytéw z sensoréw
takich jak skanery laserowe, czy czujniki gtebi. Gléwnym powodem jest wystepowanie
znacznie wigkszych przemieszczen, czego przyczyng moze by¢ rozpoczecie mapowa-
nia przez poszczegolne roboty z zupehie innych lokacji. W takim przypadku, lokalne
algorytmy optymalizacji nie pozwalaja uzyska¢ zadowalajacych rezultatéow, a w celu
dopasowania map wykorzystuje sie metody globalne, odporne na lokalne minima.
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8.2 Definicja problemu

Rozwazmy system N robotéw R = {ry,ra,...,7y,..., N} poruszajacych sie w prze-
strzeni R3, gdzie kazdy robot tworzy lokalna mape M,,, w lokalnym uktadzie wspétrzed-
nych T7,,. Mapa okreslona jest jako zbidér N, weztéw M,, = {mq,ma, ..., my, }. Niech 77"
oznacza transformacje miedzy lokalnymi uktadami wspétrzednych map 7} oraz 7,,, po-
zwalajacq transformowac¢ mape M,, do uktadu wspoétrzednych mapy M, a

M =TrM, (8.1)

oznacza mape M, transformowang do ukiadu odniesienia mapy M;. Integracje map
mozna zdefiniowac jako utworzenie jednego, spdjnego modelu srodowiska

N=MUMU...UM)j, (8.2)

.....

w oparciu o zbidr N modeli czastkowych M = {M;, ..., My} (rys.[8.2).

Rysunek 8.2 Lokalne mapy utworzone przez rézne roboty, potaczone w jeden spdjny
model srodowiska

8.2.1 Ograniczenie problemu do integracji tylko dwdéch map

Na potrzeby dalszych rozwazan problem zawezono do jedynie dwéch robotéw, czyli
dwé6ch map lokalnych. Zaklada sie znajomo$é transformacji 77 pozwalajacej transfor-
mowac¢ model M, do uktadu wspétrzednych modelu M. Integracje dwoch map okresla
sie jako kompozycje map czastkowych w uktadzie odniesienia pierwszej mapy

MLZ - M1 U T21M2 (8.3)

W przypadku wiekszej liczby map, ktére bedq integrowane, mozna ten proces prze-
prowadzi¢ sekwencyjnie. Kolejnos¢ integracji poszczegdlnych par map w przypadku
wiekszej ich liczby nie powinna mie¢ wplywu na proces taczenia danych. Natomiast
moze mie¢ wplyw na ustalanie transformacji miedzy nimi, poniewaz nie kazda para
map musi posiada¢ czesci wspdlne. Jednym z rozwigzan moze by¢ przeszukiwanie do-
stepnych map w celu okreslenia, ktére z nich posiadaja czesci wspdlne.
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8.3 Przeglad dostepnych rozwiazan

Metody mapowania srodowiska sa rozwijane od dluzszego czasu, dlatego tez po-
wstato kilka prac podsumowujacych aktualny stan wiedzy [7,142,239,261]. Jedng z
nich jest praca [239], w ktdrej dokonano klasyfikacji i opisu wielu metod mapowania.
Skupia sie ona jednak na metodach przeznaczonych dla pojedynczych robotéw.

Praca [7] dotyczy wylacznie problemu taczenia map z wielu robotéw, przez co za-
wiera rozbudowang klasyfikacje rozwigzan. Podzial dokonywany jest wzgledem réz-
nych czynnikéw, miedzy innymi ze wzgledu na wiedze o uktadach odniesienia map, typ
map, strukture srodowiska, czy moment, w ktérym podejmowana jest proba integracji
map.

Kolejna praca przegladowa [142] wprowadza podziat metod taczenia map na bez-
posrednie i posrednie. W przypadku metod bezposrednich wykorzystuje sie dodatkowa
informacje odnosnie transformacji miedzy uktadami odniesienia map. Taka informacjq
moga by¢ znane poczatkowe pozycje robotéw, ale rdwniez zrédtem dodatkowej infor-
macji moze by¢ detekcja innego robota, w momencie ich spotkania, przez system wi-
zyjny lub inny zestaw sensoréw. Natomiast metody posrednie skupiajq sie rdwniez na
znalezieniu transformacji miedzy ukltadami odniesienia map.

Metody bezposrednie

Jedna z metod bezposrednich zostala przedstawiona w pracy [240], gdzie wyko-
rzystano przyrostowe tworzenie map w oparciu o metode najwiekszej wiarygodnosci.
Poczatkowe pozycje robotéw nie sa podawane wprost, ale autorzy zatozyli, Ze na po-
czatku wszystkie roboty sa w zasiegu robota pelniacego role lidera grupy. Pozwala to
na lokalizacje innych robotéw na gltéwnej mapie i w rezultacie otrzymanie wzglednych
pozycji poczatkowych.

W pracy [[100] réwniez wykorzystano metode najwiekszej wiarygodnos$ci w procesie
budowania mapy, ale w odréznieniu od poprzedniej pracy, uzyto innego typu reprezen-
tacji srodowiska. Opracowano mapy w postaci naktadajacych sie na siebie warstw.

Inne podejscie przedstawiono w pracy [200], gdzie wykorzystano filtr Kalmana do
tworzenia lokalnych map, a takze do ich taczenia w globalng mape. Nadal jednak za-
ktadano znane pozycje poczatkowe robotéw.

Kolejne rozwiazanie oparte na filtrze Kalmana przedstawiono w [206]]. Kazdy z ro-
botéw tworzyt lokalna mape, a fuzja danych nastepowata jedynie w momencie ich spo-
tkan. Autorzy wykorzystali takze filtr Kalmana w procesie taczenia map.

W pracy [[131]] opisano rozwiazanie, w ktérym roboty generowaly hipotezy odnosnie
transformacji miedzy nimi na podstawie bezposrednich detekcji, w momencie spotka-
nia. Przy czym dana hipoteza byta potwierdzana dopiero, gdy te same roboty spotkaty
sie po raz kolejny. Kazde potwierdzenie hipotezy wigzalo sie z potaczeniem map. Auto-
rzy wykorzystali mapy metryczne rozbudowane o dodatkowe cechy, utatwiajace proces
integracji.

Praca [266] przedstawia rozwigzanie oparte na danych z systemu wizyjnego. Po-
dobnie jak poprzednio detekcja innego robota powodowata wygenerowanie zgrubnej
transformacji. W tym przypadku jednak transformacje od razu wykorzystano do prze-
ksztalcenia jednej z map. Natomiast w celu poprawy doktadnosci metody wykorzystano
dodatkowy krok polegajacy na poszukiwaniu wspdlnych obszaréw na wstepnie trans-
formowanych mapach, detekcji znacznikéw i probie ich dopasowania.
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Innym pomystem jest wykorzystanie filtréw czasteczkowych, czego przyktad mozna
znalez¢ w pracy [|145]]. Autorzy wykorzystali filtry czasteczkowe wraz z technika do-
pasowywania skanéw laserowych, aby utworzy¢ doktadne mapy lokalne. Nastepnie w
momencie spotkan robotéw nastepowato taczenie map, oparte wytacznie na doktadnej
metodzie detekcji innych robotéw.

Kolejng grupa bezposrednich metod taczenia map sa te wykorzystujace polozenia
znanych obszaréw lub znacznikdw wspdlnych na wielu mapach. Zaktadano, ze obszary
lub znaczniki sa znane i roboty posiadaja dedykowane metody do ich wykrywania. W
pracy [247] przedstawiono rozwigzanie, w ktérym robot za pomoca systemu wizyjne-
go wykrywa i rozpoznaje wspolne miejsca na kolejno tworzonych mapach. Nastepnie
potozenia tych obszaréw wykorzystywane sg podczas taczenia map. Zaprezentowana
metoda dotyczy jednego robota i wielu sesji mapowania, ale rozwiazanie moze by¢ tak-
ze zaadoptowane do systemu wielorobotowego.

Metody posrednie

Metody posrednie wykorzystywane sa w sytuacji, gdy pozycje poczatkowe robotow
nie sg znane i nie zaktada sie, ze roboty bedq sie spotyka¢ i wykrywa¢ wzajemnie w
trakcie eksploracji. Jest to trudniejszy przypadek od poprzednich i wymaga bardziej
ztozonych rozwiazan. W takich metodach, fuzja map opiera sie na poszukiwaniu i do-
pasowywaniu do siebie wspolnych obszaréw lub znacznikdw, ktére nie sa znane a priori.
Nalezy tez rozpatrywac przypadek, w ktorym obszar wspolny na mapach nie istnieje lub
nie zostaje poprawnie odnaleziony. W takim przypadku nie mozna potaczy¢ map, ale
metody musza by¢ w stanie wykrywac takie sytuacje, aby zapewni¢ odpowiedni poziom
odpornosci na btedne integracje.

Jednym z pomystéw jest detekcja cech punktowych na mapach i dopasowanie ich
do siebie w taki sposéb, aby znaleZ¢ transformacje miedzy mapami. W pracy [|143]] opi-
sano system detekcji wspdlnych obszaréw na mapach sufitéw pomieszczen, przy czym
mapy te byly tworzone w oparciu o kamery wizyjne. Przedstawiony algorytm wykrywat
nakladajace sie obszary i przeprowadzal proces dopasowania i estymacji transformacji.

W pracy [93] zaprezentowano rozwiazanie, w ktérym oprdcz mapy metrycznej ro-
boty tworzyly réwniez obrazy srodowiska skojarzone z danym obszarem. Podczas inte-
gracji lokalnych map robotéw poréwnywano obrazy, aby unikna¢ btednych fuzji map.
Ograniczeniem metody okazala sie by¢ niewystarczajaca réznorodno$¢ wykonywanych
obrazow, przez co rozwigzanie moze by¢ stosowane jedynie w specyficznych przypad-
kach.

Praca [23]] opisuje rozwiazanie, ktére wykorzystuje metryki podobienistw obrazéw w
celu okreslenia, czy dana translacja i rotacja pozwala uzyskac spojna mape z map lokal-
nych. W celu przyspieszenia obliczeni autorzy wykorzystuja metode losowego btadzenia
do przeszukiwania przestrzeni mozliwych transformacji.

Innym pomystem jest wykorzystanie dopasowania skanéw. W pracy [251]] przed-
stawiono rozwigzanie dla map 2D wykorzystujace odczyty ze skanera laserowego. Do
ekstrakeji i opisania cech wykorzystano deskryptor SIFT. Nastepnie dopasowano cechy
do siebie z wykorzystaniem algorytmu ICP (ang. Iterative Closest Point) [21,/87.,90,208],
ktory pozwala znalez¢ transformacje miedzy dwoma zbiorami punktéw. Ograniczeniem
przedstawionej metody jest sam algorytm ICP, ktéry dziata lokalnie i moze by¢ stoso-
wany jedynie w przypadku niewielkich przesunie¢ miedzy zbiorami cech.

Praca [[4] przedstawia metode opierajaca sie na idei wirtualnego robota i wyko-
rzystujacq mapy metryczne, uzupetlione o cechy. W tym przypadku lokalne mapy z
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poszczegdlnych robotéw traktowane sg jako skany laserowe wirtualnych robotéw i sa
dopasowywane do biezacej mapy. Metoda wykorzystuje filtr czasteczkowy do fuzji map,
natomiast cechy dotgczone do mapy metrycznej uzywane sa do znajdowania transfor-
macji miedzy ich ukladami odniesienia.

Metode integracji map 2D, opierajaca sie na transformacji Hougha zaprezentowano
w pracach [36,141]]. Metoda wykrywa krzywe geometryczne i pozwala znaleZ¢ opty-
malng transformacje, przy czym dobrze radzi sobie z lokalnymi minimami.

Odmienne podejscie zostato zaprezentowane w pracy [[117]], gdzie oprécz mapy me-
trycznej wykorzystano informacje semantyczne w postaci planéw kondygnacji. Roboty
generujq lokalne mapy metryczne wykorzystujac SLAM, a nast¢pnie poprzez segmenta-
cje regiondw tworzone sa grafy. Lokalizacja robota okreslana jest na podstawie dopaso-
wania grafu powstatego z mapy rastrowej do grafu zwigzanego z planem kondygnacji.
W konsekwencji pozwala to zwiaza¢ uktad lokalny mapy robota z globalnym planem
budynku.

Praca [|78] opiera sie na idei abstrakcyjnej reprezentacji map metrycznych 2D na
potrzeby poszukiwania dopasowania. W tym celu autorzy dokonuja geometrycznej de-
kompozycji map, czyli segmentacji regionéw. Nastepnie poszukuja podobienstw i gene-
ruja hipotezy.

W pracy [122] przedstawiono metode taczenia map w postaci struktur hierarchicz-
nych skladajacych sie z obrazéw srodowiska. Wykorzystanie takich map zaklada, ze
roboty nie uzywaja bezposrednio danych o swoim polozeniu, a jedynie okresla dopaso-
wanie do danych obrazdw.

Obecnie, coraz czesciej wykorzystuje sie mapy 3D, miedzy innymi dlatego, ze jed-
nostki obliczeniowe zdolne do przetwarzania znacznych ilosci danych sg coraz tatwiej
dostepne. Nie bez znaczenia jest tez rozwdj metod przetwarzania réwnolegtego, kto-
re stosunkowo tatwo mozna zastosowa¢ w pracy z danymi 3D. Mapy 3D maja wiele
zalet wzgledem map 2D. Przede wszystkim lepiej sprawdzaja sie w przypadku nieregu-
larnego terenu, w budynkach wielopoziomowych, czy kiedy w srodowisku, w ktérym
porusza sie robot znajduje sie wiele przeszkdd o nieregularnych ksztattach [2]]. Dodat-
kowgq zaleta map 3D, jest mozliwos¢ ich zastosowania w grupach robotéw heterogenicz-
nych [216], ktére moga sktadac sie z robotow jezdzacych, latajacych, czy kroczacych.
Jednak wigkszo$¢ istniejacych prac dotyczy problemu taczenia map 2D lub map 3D ze
znanymi poczatkowymi pozycjami robotéw. W pracach [109,/110] zaproponowano wy-
korzystanie metody ICP w celu znalezienia transformacji miedzy mapami 3D w postaci
octomap [99]]. Mimo, ze mapy przechowywane i integrowane sa w postaci octomap, to
proces poszukiwania transformacji wymaga konwersji map do zbioréw punktéw. Nato-
miast w pracy [53] przedstawiono rozwiniecie wczesniej wspomnianej metody, dziata-
jace na octomapach.

Inne podejscie dla map 3D zaprezentowano w pracy [25], gdzie wykorzystuje sie
rozwigzanie podobne do metod SLAM opartych na grafie. Autorzy utworzyli graf, ktére-
go wezly tworza chmury punktéw z lokalnymi uktadami odniesienia, natomiast krawe-
dzie grafu okreslajg transformacje miedzy poszczeg6lnymi mapami czastkowymi. Zaletq
takiego podejscia jest mozliwos¢ wykrywania petli i ich optymalizacja.
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8.4 Metoda integracji map przy nieznanych poczatko-
wych pozycjach robotow

Na potrzeby pracy opracowano metode integracji map 3D. Przedstawiona metoda
nie wymaga poczatkowej informacji o wzajemnych transformacjach miedzy mapami.
Zaklada sie, ze mapy czastkowe maja takie same skale i zawieraja wspdlny obszar. W
procesie poczatkowego dopasowania, jedna z map jest dzielona na bloki, ktére nastep-
nie dopasowywane sg do drugiej mapy. Kolejny krok polega na wyborze najlepszego
rozwigzania, w oparciu o zdefiniowane funkcje oceny jakosci dopasowania.

Metoda zostala zaprojektowana pod katem dziatania z mapami ésemkowymi, ale
wykorzystuje réwniez chmury punktéw na pewnym etapie przetwarzania. Dualna re-
prezentacja pozwala wykorzystac¢ zalety kazdej z reprezentacji i wydajnie wykonac¢ wy-
brane operacje. Kosztem w tym przypadku jest zwiekszone zuzycie pamieci.

Proces przetwarzania danych zostat zaprezentowany na rys. Na wejsciu algoryt-

Mapa 1 Mapa 2

Ekstrakcja | Filtracja Filtracja
modeli “| danych danych

A

Y Y

Okreslenie Okreslenie
Ewaluacja [ punktéw punktéw
kluczowych kluczowych
\4 A \ 4
Lokalne Deskrypcja Deskrypcja
dopasowanie cech cech

Y A

Dopasowanie |_
cech

Ewaluacja

/

Globalne dopasowanie

Integracja
danych

_______________________________________________________________________

Mapa
wyjsSciowa

Rysunek 8.3 Przetwarzanie danych w opracowanej metodzie integracji map

mu znajduja sie dwie mapy, przy czym zaktada sie, ze posiadajq wspolny obszar, ktory
jest konieczny do poprawnego wyznaczenia transformacji miedzy nimi. Jedna z map
jest uzywana jako scena do ktérej dopasowywane beda modele, natomiast z drugiej
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mapy te modele sa generowane. Zarowno dla sceny jak i modelu kilka krokéw prze-
twarzania jest wspélnych. Naleza do nich: filtracja, wykrywanie punktéw kluczowych,
czy opisywanie cech przez obliczanie deskryptoréw. Bazujac na deskryptorach i wspo-
mnianym zatozeniu odnosnie obszaru wspdlnego, mapy sa do siebie dopasowywane z
wykorzystaniem odpowiedniego algorytmu.

Z powodu podziatu jednej z map na wiele modeli, rezultatem poczatkowego dopa-
sowania jest zbiér n hipotez H = {hy, ..., h,}. W oparciu o metryki jakosci, wybierane
jest z nich najlepsze rozwigzanie. Rozwigzaniem jest transformacja pozwalajaca trans-
formowac jedng mape do uktadu wspétrzednych drugiej mapy. W kolejnym kroku, roz-
wiazanie jest poprawiane lokalnymi metodami dopasowania. Ostatnim krokiem, jezeli
chociaz jedna hipoteza zostanie zaakceptowana, jest potaczenie danych z poszczegol-
nych map. Rezultatem rozwazanej metody jest zintegrowana mapa, bedaca sp6jnym
opisem $rodowiska, w ktérym poruszaja sie roboty.

W dalszej czesci opisano doktadniej dziatanie metody integracji map. W trakcie opi-
su korzystano z poje¢ powszechnie uzywanych w dziedzinach zwigzanych z przetwa-
rzaniem wizji komputerowej, w szczegdlnosci poje¢ modelu i sceny. Model i scena sg
to dwa zbiory danych, przyktadowo w postaci zbioréw punktéw, przy czym model jest
zbiorem, ktéry jest dopasowywany do drugiego zbioru, czyli sceny.

8.5 Estymacja transformacji miedzy mapami na podsta-
wie dopasowania cech

8.5.1 Wybdr modelu i sceny

Istotng kwestia jest wybor, ktéra z dwdch map wejsciowych bedzie scena, a z ktérej
beda pobierane modele. Ze wzgledéw optymalizacyjnych, jako scene wybiera sie mniej-
szg z map. Powodem takiego dziatania jest fakt, ze w przypadku sceny nalezy znalez¢
wszystkie punkty kluczowe i odpowiednio opisa¢ ich sgsiedztwo. Jest to stosunkowo
kosztowne obliczeniowo zadanie. W przypadku mapy, z ktorej pobierane sq modele,
opisywanie cech wykonywane jest jedynie dla aktualnie przetwarzanych modeli. Dla-
tego znacznie efektywniej jest opisa¢ cechy mniejszej sceny. Pozostaje jednak pytanie,
jakie kryteria nalezy przyjac¢ podczas porownywania map. Jedna z mozliwosci jest wy-
korzystanie rozmiaréw geometrycznych map, ale poréwnanie moze tez opierac sie na
liczbie weziéw poszczegdlnych map. Dobdér rozwiazania zalezy przede wszystkim od
tego jak wiele cech znajduje sie na danym obszarze srodowiska.

8.5.2 Ekstrakcja modelu
Rozpatrywane sg nastepujace przypadki relacji miedzy dwoma mapami (rys. [8.4):
* mapa 2 moze zawierac sie w mapie 1,
* mapa 1 moze zawiera¢ sie w mapie 2,
* mapy 1 i 2 maja jedynie wspdlny fragment,

* mapy 1 i 2 nie posiadaja czesci wspdlnych.



8. Algorytm integracji map z wielu robotéw 128

mapa 2
mapa 1 mapa 2
mapa 1
I 111
mapa 1
mapa 1 mapa 2
mapa 2
1T v

Rysunek 8.4 Przypadki nakladania sie map (I-III) lub braku czesci wspdlnych (IV)

Na potrzeby metody integracji, interesujace sq jedynie trzy pierwsze przypadki, po-
niewaz w ostatnim przypadku, czyli gdy mapy nie maja czeSci wspdlnej, estymacja
transformacji nie jest mozliwa.

Jedna z pierwszych operacji metody integracji map jest podzial pierwszej mapy na
bloki, ktére pelnig role modeli (rys. [8.5). Cel takiego podzialu mapy jest nastepujacy.

Wydzielony model

Rysunek 8.5 Przykiad ekstrakcji modelu z jednej z map

Zakladajac, ze roboty poruszajg sie po podtozu zblizonym do ptaszczyzny, wysokos¢
mapy w osi Z jest znacznie mniejsza niz dtugos¢ i szerokos¢ (osie X i Y). Dodatkowo
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zaklada sie, ze mapy reprezentuja rozne obszary otoczenia i mimo istnienia wspolnej
czesci, zadna z nich nie zawiera sie w calosci w drugiej. W takim przypadku obszar
wspdlny map musi zawiera¢ granice map. Z tego powodu, przetwarzanie rozpoczynane
jest od blokéw (modeli) znajdujacych sie w zewnetrznej czesci mapy, czyli zawieraja-
cych granice. Nastepnie wybierane sa bloki znajdujace sie coraz blizej srodka, w sposéb

spiralny (rys. [8.6)).

start
@ - -

(a) podzial 2D (b) podziat 3D
Rysunek 8.6 Kolejnos¢ sprawdzania wyodrebnionych modeli

W przypadku, gdy mapa ma znaczna wysokos¢, czyli wykonywana jest na przyktad
pojazdami latajacymi, czy reprezentuje budynek wielopoziomowy, podzial na modele
moze zosta¢ zrealizowany na podstawie siatki 3D (rys. [8.6).

Metoda pozwala stosunkowo szybko znalez¢ rozwigzanie, poniewaz nie ma potrze-
by przetwarzania wszystkich blokéw. Jezeli model z zewnetrznej czesci mapy spelnia
kryteria dopasowania, przetwarzanie dalszych blokéw zostaje wstrzymane. W przypad-
ku, gdy mapa z ktérej podbierany jest model zawiera wiele informacji (cech), czyli jest
mapa gestg (ang. dense), wtedy przetwarzanie zatrzymywane jest stosunkowo szyb-
ko. Jezeli natomiast mapa nie posiada wielu cech w poblizu granic (mapa rzadka, ang.
sparse), wtedy przetwarzanie jest kontynuowane az do osiagniecia sSrodkowego modelu.
Podziat jednej mapy na bloki pozwala w fatwy sposéb na zréwnoleglenie obliczen.

8.5.3 Przygotowanie danych wejsciowych
Filtracja danych wejsciowych

W procesie taczenia map wazne jest odpowiednie przygotowanie danych wejscio-
wych. Krok ten dotyczy dwdch map, zaréwno sceny jak i wyodrebnionych modeli. Fil-
tracja realizowana jest w kilku etapach. Pierwszym z nich jest zastosowanie filtru od-
rzucajacego punkty znajdujace sie poza uzytecznym obszarem, przykladowo mapa jest
docinana w osi Z, aby usuna¢ podloze i zredukowac¢ liczbe punktéw na potrzeby dal-
szych obliczen.

Filtr wokselowy

W nastepnym kroku zmniejszana jest rozdzielczo$s¢ mapy za pomoca filtra wokselo-
wego. Ideq takiego rozwiazania jest podziat przestrzeni na woksele o okreslonym roz-
miarze i okreslenie centroidu, usredniajacego wszystkie inne punkty nalezace do tego
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woksela (rys. [8.7). Zakladajac, ze w danym wokselu znajduje sie n punktéw, centroid
oblicza sie nastepujaco

1 n
=0
',- Vi il e B Y S
-. .:L _-!_. b ..-:_ H 3
'1'- [ ] ; Il-_ -I.- .
&L e = _- e ....:r'
. ) - punkty T
Tel Tt centroidy
e drodki geometryczne .
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Rysunek 8.7 Przyktad dziatania filtra wokselowego w rzucie 2D na woksele

Filtr statystyczny

Kolejnym krokiem jest wykonanie analizy statystycznej punktow w oparciu o ich sa-
siedztwo oraz usuniecie tych, ktére nie spehniajq zatozen [212]. Jednym z rozwigzan
jest wykorzystanie filtru obliczajacego dystrybucje odlegtosci do punktéw nalezacych
do sasiedztwa. Zakladajac, ze rozklad odleglosci powinien mie¢ posta¢ rozktadu nor-
malnego, odrzucane sga punkty nie spetniajace tego warunku.

Estymacja wektorow normalnych

Na potrzeby metod opisu cech otoczenia estymowane sq wektory normalne w punk-
tach kluczowych (rys. [8.8). Algorytm dla kazdego punktu znajduje sasiednie punkty,
zgodnie z przyjetym promieniem poszukiwan. Nastepnie, estymowana jest dla tych
punktow plaszczyzna z wykorzystaniem metody najmniejszych kwadratow [210]. W
oparciu o réwnanie estymowanej ptaszczyzny ax + by +cz +d = 0, obliczany jest wektor
normalny n = [a, b, ¢].

8.5.4 Detekcja i deskrypcja cech
Wykrywanie punktéw charakterystycznych

Opisywanie cech $rodowiska w postaci deskryptoréw jest zadaniem ztozonym obli-
czeniowo. Dlatego tez, deskryptory sq obliczane jedyne w wybranych punktach charak-
terystycznych (ang. key points). Whasciwie wybrane punkty kluczowe powinny réznic¢
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Rysunek 8.8 Wektor normalny w danym punkcie oraz kat ; miedzy wektorem normal-
nym i punktem p; nalezacym do sasiedztwa

sie od siebie i jednoczesnie by¢ powtarzalne, aby umozliwi¢ poréwnywanie cech $ro-
dowiska, biorac pod uwage wystepowanie szumow i kiedy dany wycinek srodowiska
obserwowany jest z réznych perspektyw. Do popularnych metod wykrywania punktéow
kluczowych w przestrzeni 3D naleza detektory: NARF (ang. Normal Aligned Radial Fe-
ature) [230], ISS (ang. Intrinsic Shape Signatures) [|265], SIFT3D (ang. Scale Invariant
Feature Transform 3D) [|88], SUSAN (ang. Smallest Univalue Segment Assimilating Nuc-
leus) [|88], a takze zmodyfikowany detektor Harrisa [[89]]. Innym, mniej ztozonym obli-
czeniowo rozwigzaniem jest wykorzystanie rownomiernego samplowania (ang. uniform
sampling).

Na potrzeby przedstawianej metody wykorzystano detektor punktéw charaktery-
stycznych ISS. Detektor ten opiera sie na badaniu wartosci wlasnych macierzy kowa-
riancji obliczonej dla otoczenia punktu kluczowego k. Na tej podstawie okresla sie istot-
nos¢ danego punktu. Przyktad dziatania detektora ISS w postaci wykrytych punktow

przedstawiono na rys.

&t 2 %

Rysunek 8.9 Punkty charakterystyczne wyznaczone metodg ISS

Zakladajac, ze zbidr punktéw X = {zy,zs,...,xy} Opisuje otoczenie punktu cha-
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rakterystycznego k, macierz kowariancji dla tego otoczenia oblicza sie nastepujaco

1
-4 z ), 8.5)
gdzie
| XN
=¥ Z z; (8.6)
=1

okresla wartos¢ srednia.

Macierz kowariancji 3, jest dekomponowana na wartosci wlasne z wykorzystaniem
metody EVD (ang. Eigenvalue Decomposition). Ustawiajac wartosci wtasne w kolejnosci
malejacej

A1 < A2 < g, (8.7)

do zbioru punktéw charakterystycznych zalicza sie jedynie te punkty, ktérych wartosci
wlasne spetiaja ponizsze warunki

Ao A3

— <yp A=< 8.8

M V12 N Y23, (8.8)
gdzie 7,5 i 23 to parametry metody. Ma to na celu odrzucenie tych punktéw, dla ktérych
nie mozna jednoznacznie wyznaczy¢ lokalnego uktadu odniesienia, czyli dla ktérych
wartosci wlasne macierzy kowariancji maja zblizone wartosci.

Obliczenie lokalnych deskryptoréw cech

W celu odnalezienia podobnych obszaréw na mapach, wszystkie wykryte cechy po-
winny by¢ opisane w mozliwie spdjny i zwiezly sposéb, aby umozliwi¢ ich efektywne
porownywanie. Jak juz wspomniano, w celu optymalizacji, deskryptory obliczane sg je-
dynie w wyznaczonych wczesniej punktach kluczowych. Lokalne deskryptory opisuja
jedynie lokalne sasiedztwo danego punktu, zazwyczaj w postaci sferycznej lub cylin-
drycznej. Deskryptory globalne natomiast koduja informacje zawartg w catlym zbiorze
punktow 3D. Szeroko stosowana metoda opisu jest algorytm FPFH (ang. Fast Point Fe-
ature Histograms), ktéry jest przyspieszona wersja algorytmu PFH (ang. Point Feature
Histograms) [209]. W przypadku algorytmu algorytmu PFH dla chmury n punktéw zto-
zono$¢ obliczeniowa wynosi O(nk?), gdzie k okresla liczbe punktéw w sgsiedztwie,
natomiast w metodzie FPFH zlozono$¢ udato sie zredukowa¢ do O(nk).

Inne popularne deskryptory lokalne to SI (ang. Spin Image), USC (ang. Unique Shape
Context), SHOT (ang. Signature of Histograms of Orientations), SH (ang. Spectral Histo-
gram) [88]], oraz globalne GSH (ang. Global Structure Histograms), ESF (ang. Ensemble
of Shape Functions).

Na potrzebny pracy zastosowano lokalny deskryptor SHOT [245]] wykorzystujacy
otoczenie (ang. support) sferyczne. W celu obliczenia deskryptora SHOT, okresla sie lo-
kalne uktady odniesienia (LRF, ang. Local Reference Frame) dla punktéw kluczowych. W
tym celu oblicza sie macierz kowariancji na podstawie punktéw z sasiedztwa sferycz-
nego i dokonuje jej dekompozycji w oparciu o wartosci wtasne (EVD, ang. Eigenvalue
Decomposition). W kolejnym kroku sferyczne otoczenie punktu dzieli sie¢ na 32 czesci
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Rysunek 8.10 Podzial sferycznego sasiedztwa punktu na 32 czesci (a) oraz histogram
zliczajacy punkty dla ktérych wartos¢ cos 6; nalezy do danego przedziatu (b)

(rys. [8.10). Dla kazdego segmentu metoda oblicza lokalny histogram reprezentujacy
rozkltad cos6;, czyli kata miedzy wektorem normalnym kazdego punktu w sasiedztwie
i wektorem normalnym w punkcie dla ktérego obliczany jest deskryptor (rys. [8.8). W
kolejnym kroku, lokalne histogramy taczone sa w wektor, ktory opisuje dany punkt.

Jedna z zalet deskryptora SHOT jest mozliwos¢ wykorzystania informacji o kolorze
punktu otrzymanej na przyktad z sensora RGB-D. W tym przypadku deskryptor moze
by¢ okreslony nastepujaco

D(k) = D,(k) U Dy(k), (8.9)
gdzie:
* D,(k) opisuje ksztalt otoczenia danego punktu,

* Dy(k) opisuje teksture otoczenia danego punktu.

8.5.5 Globalne dopasowanie cech metoda probabilistyczna (SAC)

Dopasowanie cech przeprowadza sie w oparciu o obliczone wcze$niej deskryptory
dla punktéow kluczowych. Pierwszy zbior deskryptorow D), jest obliczany dla punk-
téw kluczowych z wyodrebnionego modelu M’ = {m; | m; € R3 i = 1,..., Ny}, a
drugi zbiér Dg dla punktéw kluczowych sceny S" = {s; | s; € R*,i = 1,..., Ns}. Do-
pasowywanie zbioréw D,; i Dg polega na poszukiwaniu podobienstw deskryptoréw.
Oznacza to, ze dla kazdego punktu ze zbioru M’ wyszukiwany jest odpowiedni punkt
w zbiorze S’, ze zblizonym deskryptorem, co oznacza zwiekszone prawdopodobienistwo
tego, ze obydwa deskryptory opisuja ten sam wycinek otoczenia. Po utworzeniu par de-
skryptoréw (rys. [8.11)), oblicza sie transformacje, ktéra minimalizuje odleglosci miedzy
deskryptorami.

Jedng z metod dopasowywania deskryptorow jest metoda SAC-IA (ang. Sample Con-
sensus Initial Alignment) [211]]. Zasada dziatania algorytmu jest zblizona do algorytmu
RANSAC (ang. Random Sample Consensus) i polega na losowym dopasowaniu k-
najblizszych sasiadéw.

Kroki metody sa nastepujace:

* pobranie k punktéw ze zbioru M’ takich, ze ich wzajemne odleglosci sa wieksze
od wartosci progowej d,;,, i dodanie ich do zbioru P = {p; | p; e R®,i =1,...,k},
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Rysunek 8.11 Wizualizacja par deskryptorow dopasowanych przez wyszukiwanie naj-
blizszych deskryptoréw w drzewie KD

* dla kazdego punktu p; ze zbioru P utworzenie listy punktéw z podobnymi de-
skryptorami w S’ i losowo wybierz z nich jeden punkt, ktéry utworzy pare (p;, ¢;),

* dla kazdej pary punktédw (p;, ¢;) okredlenie transformacji miedzy punktami i obli-
czenie metryki btedu.

Nastepnie, powyzsze kroki sa powtarzane do momentu spetnienia kryterium konicowego
w postaci maksymalnej liczby iteracji lub maksymalnej wartosci metryki btedu.

8.5.6 Globalne dopasowanie cech metoda grupowania na podsta-
wie zgodnosci geometrycznej (GCC)

Metoda GCC (ang. Geometry Consistency Clustering) [38], czyli metoda grupowania
w oparciu o zgodnos¢ geometryczna, wyszukuje grupy odpowiadajacych sobie punktéw,
w oparciu o ich potozenia. Metoda ta sktada sie z kilku krokéw:

1. Znalezienie listy par odpowiadajacych sobie punktdw,

2. Grupowanie par punktéw w oparciu o zgodnos¢ geometryczna,
3. Znalezienie najwigkszej grupy par punktéw,

4. Estymacja transformacji.

W pierwszym kroku, w oparciu o podobienstwa deskryptoréw skojarzonych z po-
szczegblnymi punktami znajduje sie pary odpowiadajacych sobie punktéw

C;, = {si,mi}, (810)

gdzie s; to punkt pierwszej mapy S = {s; | s; € R3¢ = 1,..., Ng}, a m; punkt dru-
giej drugiej mapy M = {m,; | m; € R®i = 1,..., Ny }. Zwykle w celu przy$pieszenia
poszukiwan buduje sie drzewo deskryptoréw. Rezultatem poszukiwania podobnych de-
skryptoréw jest utworzenie listy par skojarzonych punktéw

L:{017027"'JCN}7 (811)
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gdzie N oznacza liczbe par punktéw.
W kolejnym kroku, realizowane jest grupowanie punktéw w oparciu o zaleznosci
geometryczne miedzy tymi punktami (rys.[8.12). Grupowanie polega na tworzeniu pod-

_____ o
mq
........... 62 d(mi,my)
S M

Rysunek 8.12 Zalezno$ci geometryczne miedzy parami punktéw z dwéch zbioréw

zbioréw L;, zbioru L takich, ze

i d(ci7 Cj) g tgca (812)

Ci,Cj el
gdzie d(c;, ¢;) to miara zgodnosci dwéch par punktéw ¢; oraz c; zdefiniowana jako
d(ciacj) - |d(82‘,8]‘> _d(miaijv (813)

a d(s;, s;) oraz d(m;, m;) to odpowiednio odlegtosci miedzy punktami w zbiorze S'i M.

Kolejnym etapem jest znalezienie najwiekszego podzbioru wsréd wszystkich wyge-
nerowanych podzbioréw. Zaklada sie, ze istnieje najwieksze prawdopodobienistwo, ze
najwiekszy zbidr reprezentuje poprawne dopasowanie miedzy mapami. W ostatnim kro-
ku, w oparciu o wspomniany, najwiekszy podzbiér par punktéw, spelniajacych zalezno-
Sci geometryczne, estymuje sie transformacje. Mozna w tym celu uzy¢ miedzy innymi
metody najmniejszych kwadratow.

W pracy [257] mozna znalez¢ szczegdtowq analize wydajnosci wybranych metod
dopasowania deskryptoréow, w tym metody probabilistycznej SAC i metody GCC.

8.5.7 Lokalne dopasowanie algorytmem ICP

W koncowym etapie procesu estymacji transformacji miedzy mapami, obliczana jest
lokalna korekta. W tym celu wykorzystywano algorytm ICP lub metode oparta na NDT.

Na potrzeby estymacji transformacji, scena jest przycinana do rozmiaru modelu po-
wiekszonego o pewien promien d,, (rys.[8.13). Nastepnie, do poprawienia transforma-
¢ji miedzy sceng S = {s; | s; € R®i = 1,..., Ng} oraz modelem M = {m; | m; €
R3¢ = 1,..., Ny} wykorzystuje sie algorytm ICP. Rozwigzanie opiera sie na dopaso-
waniu jednej mapy M do drugiej S zwanej scena, przez wyszukiwanie najblizszych sa-
siadéw w dwdch zbiorach punktéw i minimalizacji odlegtosci miedzy parami punktow.
W metodzie ICP po okresleniu takiej transformacji, transformuje sie model, a nastepnie
powtarza proces od poczatku. Proces ten jest powtarzany wielokrotnie, do momentu
uzyskania zadowalajacych rezultatow.

Kroki k-tej iteracji algorytmu ICP sg nastepujace:
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wycinek sceny

Rysunek 8.13 Scena przycieta do rozmiaréw modelu powiekszonego o promien d,,. Po
prawej stronie znajduje sie model dopasowany do sceny
* VmF € M znalezienie najblizszego punktu (najblizszego sasiada) s¥ € S,

* minimalizacja funkcji celu wyrazajacej odleglosci miedzy parami odpowiadaja-
cych sobie punktow, majaca posta¢ problemu najmniejszych kwadratéw

Ny
1 k112
E(R,t) :N—MZIHRmi—i—t—siH . (8.14)
Do minimalizacji funkcji wykorzystuje sie metode SVD,
e transformacja modelu M**1 = RM* + tk,

» zakonczenie dziatania, jezeli zostaly osiagniete warunki koncowe. Jednym z wa-
runkéw moze by¢ otrzymanie wartosci btedu, czyli sredniej odlegtosci miedzy pa-
rami punktéw, ponizej ustalonej wartosci progowej 7.

Rezultat jest uzyskiwany przez wielokrotne powtarzanie powyzszych krokéw.

8.5.8 Lokalne dopasowanie algorytmem OICP

W przypadku standardowej metody ICP, stosowanej do map posiadajacych informa-
cje o prawdopodobienstwie zajetosci, ta informacja jest czeSciowo tracona. Pewne roz-
wigzanie tego problemu zostato zaprezentowane w pracy [263], gdzie przedstawiono
metode OICP (ang. Occupancy Iterative Closest Point), bedacq modyfikacja standardowej
metody ICP.

W metodzie OICP, optymalizowana wartos¢ miedzy dwoma punktami

d(mi, s;) = de(my, s;) + wdy(my, ;) (8.15)
sklada sie z dwdch elementdw, czyli odleglosci euklidesowej zdefiniowanej jako
de(mi, Si) = ||Rmz +t— SZH > (816)

oraz odleglosci miedzy cechami
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rozumianymi jako prawdopodobienistwa zajetosci, a takze wspdtczynnika skalujacego
w. Analogicznie jak w standardowej metodzie R oraz ¢ oznaczajq odpowiednio macierz
rotacji i wektor translacji, natomiast p,,, oraz ps;, odpowiednio prawdopodobienstwa za-
jetosci punktow m; oraz s;. Ostatecznie, optymalizowana funkcja przyjmuje nastepujaca
postac

Ny Nuy

1 1
E(R,t) = N—MZd(mi7si) =V D IBmi 4t = sil® + w|pm, —ps, |- (8.18)
=1 =1

Pozostate kroki sg doktadnie takie same w przypadku jak w przypadku standardowego
algorytmu ICP.

8.5.9 Lokalne dopasowanie algorytmem opartym na NDT

Na potrzeby lokalnej korekgcji transformacji miedzy wycinkami map, wykorzystano
rowniez metode dopasowania opartg na reprezentacji NDT [234}235]]. Podejscie NDT
opiera sie na podziale przestrzeni na woksele i reprezentacji danych w wokselach za
pomocg rozkladéw normalnych (rys. [8.14). Szerzej reprezentacje te¢ oméwiono w roz-
dziale

pun|kty
e ® °
®
[ ]
[ ]
[ ]
o NDT =
[ ]
[ ]
[ ]

rozklad normalny L

Rysunek 8.14 Transformacja punktéw do rozkladéw normalnych w poszczegdlnych
wokselach

Zakladajac poszukiwanie transformacji miedzy dwoma mapami w postaci zbioréw
punktow: pierwsza (referencyjna) i druga (wejSciowa), kroki metody sa nastepujace:

1. Zastosowanie NDT do referencyjnej mapy,

2. Inicjalizacja wektora parametréw,

3. Transformacja punktow zgodnie z wektorem parametrow,
4

. Przyporzadkowanie do kazdego punktu z mapy wejsciowej woksela z rozkladem
normalnymi,

5. Estymacja wektora parametrow, z wykorzystaniem algorytmu optymalizacji nieli-
niowej Newtona,
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6. Zakonczenie dziatania, jezeli kryterium zbiezno$ci zostato spetnione,

7. Powrdt do kroku nr 3.

W pierwszym kroku, stosuje sie operacje NDT do mapy referencyjnej, czyli w kazdym
wokselu estymowane sg parametry rozkladu normalnego. Zaktadajac, ze zbiér X, =
{Tk1,Tk2, ..., TN, }, zawierajacy Ny punktéw, mozna przypisa¢ do woksela k, oblicza
sie parametry rozkladu normalnego, czyli wartos¢ srednia

1
Pr= Y T, (8.19)

oraz macierz kowariancji

Ny,
1
X = N, Z(%z — ) (T — i) (8.20)

=1
Prawdopodobienstwo znalezienia probki w punkcie = definiuje sie nastepujaco

(o = )5 (o = ).

5 (8.21)

p(x) ~ exp (—
Wektor poszukiwanych parametréw reprezentujacych transformacje ma postac

q= (te, ty,tsy 0, 8,77, (8.22)

gdzie t,, t,, t. to elementy wektora translacji, a «, 3, v to katy rotacji. Wektor ten
jest inicjalizowany warto$ciami zerowymi ¢ = (0,0, 0,0,0,0)”. Nastepnie, punkty mapy
wejsciowej sa transformowane zgodnie z wektorem ¢

r; = T(zi,q). (8.23)

W kolejnym kroku, do kazdego punktu z drugiej mapy (wejsciowej) przyporzadkowu-
je sie odpowiedni woksel. Umozliwia to obliczenie wartosci funkcji okreslajacej jakos¢
dopasowania i jej optymalizacje

N Iy NTS =1
E(X,q) =) exp (—(xi 2 Z;’ (& ]%))7 (8.24)
i=1

gdzie N okresla liczbe punktéw w zbiorze wejSciowym. Poniewaz algorytm Newtona
umozliwia poszukiwanie jedynie minimum funkcji, optymalizowana funkcja przyjmuje
postac

flg) = —E(X,q). (8.25)

Po wykonaniu jednego kroku algorytmu Newtona, weryfikowane jest kryterium zbiez-
nosci. Jezeli zostalo spelnione, to obecna wartos¢ ¢ definiuje poszukiwang transfor-
macje, a dziatanie metody zostaje zakonczone. W przeciwnym przypadku, nastepuje
powro6t do poszukiwania odpowiadajacych wokseli dla transformowanych punktow z
wejsciowej mapy. Operacje sa powtarzane do momentu spetnienia kryterium zbiezno-
sci.

Jedna z zalet wykorzystania metody dopasowania opartej na NDT wzgledem ICP jest
mniejsza ztozonosc obliczeniowa, poniewaz dopasowanie mozna zrealizowac w czasie
O(n), co zostalo przedstawione w pracy [[155].
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8.5.10 Ocena estymowanej transformacji

W warunkach laboratoryjnych, znajac potozenia startowe robotéw mozna niewiel-
kim kosztem oceni¢ jakos¢ dopasowania map. Niestety, w rzeczywistych warunkach nie
jest to kwestia trywialna. Wiele czynnikéw takich jak zaktdcenia czy niejednoznacznos¢
opisu cech, sprawia, ze bledne dopasowanie moze zosta¢ potraktowane jako poprawne.

W celu poradzenia sobie z tym problemem, wprowadzono kryteria oceny dopasowa-
nia wyznaczane dla par odpowiadajacych sobie punktéw (p;, ¢;), znalezionych metoda
najblizszych sasiadéw. Punkty tworzace pary naleza odpowiednio do zbioréw

P:{pi\piGRg,izl,...,n}, (826)
oraz
Kryterium I

Podstawowym kryterium oceny jakosci dopasowania sa wspotczynniki dopasowania
wyrazajace $rednig odlegtos¢ miedzy n parami punktéw (p;, ¢;). Standardowa wersje
wspolczynnika dopasowania f, definiuje sie jako srednia arytmetyczna wszystkich od-
legtosci [[188]

1 n
s = — i — qill - 2
fo=~ ;1 lpi — aill (8.28)

Kryterium II

Niemniej jednak, podstawowa wersja wspétczynnika dopasowania nie jest wystar-
czajaco odporna na btedne dopasowania. Przykladowo, moze by¢ obliczona dla nie-
wielkiej liczby par punktéw, przez co wynik bedzie mato wiarygodny. Z tego powodu,
na potrzeby niniejszej pracy zaproponowano kilka modyfikacji. Jedna z nich jest przy-
pisanie do kazdej pary punktéw, binarnych wag w,; zalezacych od odleglosci miedzy
tymi punktami

{1, jezeli ||p; — ql| < dum
Wi, =

. 8.2
0, w przeciwnym przypadku (8.29)

Jezeli odleglos¢ przekracza pewna wartos¢ progowa d;,1, wtedy waga przyjmuje war-
tos¢ zerowgq co oznacza, ze taka para jest odrzucana, poniewaz z duzym prawdopodo-
bienstwem zostata blednie skojarzona. Dodatkowo oblicza si¢ ilo$¢ wszystkich dobrze
okreslonych par punktéow

N1 = Zwl,i- (8.30)
i=1

Jezeli liczba dobrze okres$lonych par punktow n.,; nie przekracza wartosci progowej ny,,
obliczony wspétczynnik dopasowania f,, oznaczany jest jako niewiarygodny

1 < C
; p— > llpi — il wg,  jezeli nyy >y,
sl — wl i=1

+00, w przeciwnym przypadku

(8.31)
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Kryterium III

Wprowadzono tez kolejny wspdtczynnik dopasowania bazujacy na odchyleniu od
wartosci sredniej odleglosci. Wykorzystuje on réwniez binarne wspétczynniki wagowe

1, jezeli i — i —dm S d
Wys — ] |||.1J gill | < dino (8.32)
’ 0, w przeciwnym przypadku
gdzie $rednia odleglos¢ d,,, okreslona jest jako
1 n
- ; Ipi — &l (8.33)
a dyo okresla wartos¢ progowa odchylenia od sredniej. Zaktadajac, ze
N2 = szz‘, (8.34)
i=1

okresla liczbe par o niezerowych wagach, wspétczynnik dopasowania mozna zdefinio-
wac jako

1 - . . .
— E Di — Gil| wa, jezelinge >n
+00, w przeciwnym przypadku

Wnioskowanie kryjace sie za tak zdefiniowanym kryterium jest nastepujace. W przy-
padku idealnego dopasowania $rednia odlegto$¢ miedzy punktami powinna wynosi¢
zero. Niestety, w przypadku obserwacji otoczenia i tworzenia jego modeli pojawiajg sie
réznego rodzaju zakldcenia, powodujace, ze reprezentacja nie odzwierciedla doktadnie
rzeczywistych obiektéw. Zaktadajac, ze zaktdcenia maja rozktad normalny, w przypadku
poprawnego dopasowania modelu do sceny, odlegtosci miedzy poszczegdlnymi parami
punktéw réwniez powinny mie¢ rozkltad normalny. Z tego wzgledu kryterium oceny
powiazano z odchyleniem standardowym, tak aby wyeliminowa¢ wplyw na metryke
wiekszosci niepoprawnych dopasowan.

8.6 Transformacja octomap

Posiadajac macierz transformacji 7" = T}, okreslajaca estymowana transformacje
miedzy dwoma mapami, mozna sprowadzi¢ te mapy do wspolnego uktadu wspétrzed-
nych. W tym celu jedna z octomap zostanie transformowana do uktadu drugiej octoma-
py-

Zakladajac, ze wejsciem algorytmu jest drzewo ésemkowe, a macierz transformacji
jest znana, to jeden z algorytmow transformacji (pseudokod |5) mozna przedstawi¢ w
nastepujacych krokach:

* obliczenie odwrotnej transformacji (7”)~! oraz wartosci granicznych docelowego
drzewa dsemkowego (p,in; Prmaz)s

* bazujac na obliczonych granicach, dla kazdego wezta szukany jest odpowiadajacy
mu punkt w poczatkowym drzewie. W przypadku znalezienia, dodawany jest do
nowego drzewa.
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» warto$¢ prawdopodobienistwa dla nowego wezta obliczana jest metodq interpola-
cji tréjliniowe;j.

Algorytm 5: Algorytm transformacji probabilistycznego drzewa ésemkowego
(OctreeTransform)
Data: M — mapa w postaci drzewa ésemkowego,
r — rozdzielczo$¢ drzewa,
T - estymowana macierz transformacji
Result: M’ — mapa po transformacji

1 (Dhins Pipaz) < zakres(M)
2 Pmin < T- p;mn
3 Pmaz < T- p’max
4 M+ 0
// Przejscie przez wszystkie mozliwe liscie nowego drzewa ¢semkowego
for » = Pminzs T < Pmaz,zs T +=rdo

5
6
7 | fory = puing ¥ < Pmazy; y +=1do
8 for 2 = pminz; 2 < Pmazss 2 += 1 do
9 p < (2,9,2)
10 p' «+ T—1.p// Transformacja wezta do uktadu pierwotnego drzewa
11 if wezet p' exists in M then
12 n < dodaj wezet dla punktu (z, y, z) w drzewie M’
13 ¢ < oblicz prawdopodobienstwo zajetosci na podstawie: M, r, p’
14 ustaw pradopodobienstwo zajetosci wezta n jako ¢
15 end
16 end
17 end
18 end

Przedstawiony algorytm, dzieki wykorzystaniu interpolacji tréjliniowej pozwala uzy-
ska¢ wysoka doktadno$¢ transformacji, bez zbednej utraty informacji. Niestety, jego wa-
da jest duza zlozono$¢ obliczeniowa, co ma szczegdlne znaczenie przy transformowa-
niu wiekszych octomap. Z tego powodu opracowano kolejny algorytm (FastOctreeTrans-
form), mniej doktadny, ale dziatajacy znacznie szybciej, z powodu mniejszej ztozonosci
obliczeniowe;j. Kroki sga nastepujace:

* utworzenie nowego drzewa M’,

* przejscie przez wszystkie liscie drzewa wejsciowego M, transformowanie ich do
nowego uktadu wspoétrzednych i dodanie do drzewa M.

Pozwolilo to uzyska¢ ztozonos¢ obliczeniowa na poziomie O(nlogn), gdzie n okresla
liczbe weztéw wejsciowej mapy. Ponadto dla octomap o statej gtebokosci mozna zato-
zy¢, ze ztozonosc ta jest liniowa. Nalezy jednak zauwazy¢, ze w tym przypadku btad
zwiazany z dyskretyzacja przestrzeni nie jest kompensowany.

Przeprowadzono réwniez eksperymenty porownujace dwie metody transformacji, a
wyniki przedstawiono na rys. [8.15
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Rysunek 8.15 Poréwnanie dwdch metod transformacji octomap

8.7 Integracja danych

Zakladajac, ze drzewa znajdujq sie w tym samym ukladzie odniesienia, mozna je
potaczy¢ i obliczy¢ nowe wartosci prawdopodobienstw poszczegdlnych weztéw. Nalezy
rozwazy¢ dwa przypadki podczas taczenia poszczegdlnych weztéw (rys. [8.16):
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Rysunek 8.16 Integracja map z weztami na réznych glebokosciach

* liscie drzew sa na tej samej glebokosci — wtedy warto$ci weztéw sa sumowane.

* liScie drzew znajduja sie na réznej gltebokosci — w tym przypadku wezel, ktory
znajduje sie na mniejszej glebokosci rozwijany jest do gtebokosci wezta z drugiego
drzewa, a powstate wartosci s sumowane.
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Rozwiazanie zostato przedstawione w formie algorytmu|7} Ponadto opracowano uprosz-
czony algorytm taczenia octomap, opierajacy sie na rozwinieciu drzew do maksymalnej
glebokosci (algorytm [6).

Algorytm 6: Pseudokod drugiej wersji algorytmu taczenia drzew 6semkowych
(FastOctreeMerge)
Data: t; — pierwsze drzewo,
ty — drugie drzewo
Result: ¢,,; — drzewo wynikowe

1ty < 01
2 expand(t,,) // rozwin wezly drzewa t,,, do maksymalnej gtebokosci
expand (¢;) // rozwin wezly drzewa t, do maksymalnej gltebokosci

w

// Przejscie przez liScie drzewa t,

for leaf € leaves(t) do
point < get_coordinates(lea f) // okresl wspotrzedne
occupancy +— get_occupancy(leaf) // pobierz prawdopodobienistwo
tout-add_node(leaf, occupancy)

end

10 return ¢,,;

o 0 NN o 1 p

Przeprowadzono eksperymenty zwigzane z rozmiarem octomap oraz czasem dziata-
nia metod taczenia dwdch octomap. Rezultaty przedstawiono na rys. (8.17

700 A
3591 — FastOctreeMerge
30 - OctreeMerge 600 -
. @ 500 1
— 25 s
': 20 «© 400 A
N 2 300
315 £
10 1 ® 200+
5 - 100 -
O T T T T 0 T T T T T
0 2 4 6 8 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
rozmiar (liczba weztéw) 1¢7 liczba weztéw le7

Rysunek 8.17 Poréwnanie dwéch metod taczenia octomap (po lewej) oraz zaleznosé¢
rozmiaru octomapy od liczby weztéw (po prawej)
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Algorytm 7: Pseudokod algorytmu taczenia drzew 6semkowych (OctreeMerge)

Data: ¢, — pierwsze drzewo,
ty — drugie drzewo
Result: ¢,,; — drzewo wynikowe

1 tout < tl

2 for leaf, € leaves(t,) do

3 p < get_coordinates(lea f)

4 leafi < tou.search(p)

5 if lea f; exists in t; then

6 dy < get_depth(leaf)

7 dy < get_depth(leafs)

8 09 <— get_occupancy(leafs)

9 // Wezly na tym samym poziomie
10 if d2 = d1 then

11 | tou-update_occupancy(leafi, 02)
12 end

13 // Wezet jest glebiej w drzewie ¢, niz w drzewie t;
14 if d, > d; then

15 fori+ 0tod,-d; do

16 tout-expand node(lea f1)

17 leaf; = t,u:.search(p)

18 end

19 tout-update_occupancy(leafi, 02)
20 end

21 // Wezet jest glebiej w ¢; niz w ¢,

22 if d, < d; then

23 fori; < 0tod, -d,do

24 n < t,u.search_on depth(p, dy + )
25 n.set_occupancy(oz)

26 expand_node _empty childs(n, t,.)
27 end

28 n < tyu.search_on_depth(p, d;)
29 tout-update occupancy(leafi, 02)
30 end

31 else

32 | touw-add_node(p, 02)

33 end
34 end

35 return t,,;
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8.8 Charakterystyka badan eksperymentalnych

Badania eksperymentalne metody integracji map 3D zostaly przeprowadzone z uzy-
ciem danych z publicznie dostepnych baz [97]], danych otrzymanych z symulacji Gaze-
bo, a takze z uzyciem robotéw kotowych Turtlebot.

Mapy byly generowane i taczone offline na podstawie zebranych wczesniej danych,
na komputerze wyposazonym w sze$ciordzeniowy procesor i7-8750H i 32 GB pamieci
RAM. Oprogramowanie w catosci zostalo napisane w jezyku C+ +, z wykorzystaniem
technologii wielowatkowosci. Kod zrédlowy zostal udostepniony jako otwarte oprogra-
mowanie (ang. open-source) w postaci repozytorium 3d_map_server [[1]. Doktadny opis

srodowisk badawczych, zaréwno symulacyjnego jak i rzeczywistego znajduje sie w roz-
dziale

8.8.1 Czes¢ praktyczna eksperymentow z robotami Turtlebot

W celu potwierdzenia dziatania metody integracji map w rzeczywistym $rodowi-
sku, zostal przeprowadzony eksperyment w budynku kampusu Politechniki Wroctaw-
skiej z uzyciem kotowych robotéw mobilnych. Wykorzystano roboty mobilne Turtlebot
(rys. [10.9), wyposazone w system odometryczny, skaner laserowy Hokuyo UST-10LX
oraz sensor RGB-D Intel RealSense D435. Szczegdtowy opis srodowiska badawczego i
systemu robotéw znajduje sie w rozdziale

Badania mozna podzieli¢ na dwa etapy. W pierwszym etapie zebrano dane pomia-
rowe z rzeczywistych przejazdéw robotow, natomiast w drugim etapie uruchamiano
oprogramowanie zawierajace metode integracji i analizowano uzyskane dane.

Zbieranie danych pomiarowych

W czesci praktycznej eksperymentéw zrealizowano przejazdy robotéw i zebrano da-
ne pomiarowe. Roboty poruszaly sie w obrebie laboratorium robotyki i korytarza (rys.
, w budynku D-20 kampusu Politechniki Wroctawskiej. Sciezki po ktérych porusza-
ty sie roboty w jednym z przejazdéw, przedstawiono na rys. Roboty rozpoczynaty
dziatanie po dwoch przeciwnych stronach kondygnacji budynku, a trasy przejazdu za-
planowano w taki sposéb, aby czes¢ odwiedzanego przez roboty srodowiska byta wspol-
na (w przedstawionym przypadku jest to cze$¢ komunikacyjna budynku). Dodatkowe
zalozenia odnosnie eksperymentow:

* roboty posiadaty uruchomiony system nawigacji 2D w $rodowisku ROS (archi-
tektura na rys. [8.20), wykorzystujacy do lokalizacji metode AMCL, do planowa-
nia globalnego algorytm A* oraz do planowania lokalnego metode dynamicznego
okna DWA (ang. Dynamic Window Approach),

* roboty poruszaly sie w trybie pétautomatycznym, czyli uzytkownik wybierat punk-
ty docelowe, natomiast system nawigacji planowat ruch, omijat przeszkody i ste-
rowal napedami robota,

* mapa statyczna dla systemu nawigacji zostata uprzednio wykonana metoda gmap-
ping i dostarczona do wszystkich robotéw,

* ze wzgledu na wykorzystanie tej samej mapy przez rozne roboty, mozliwe byto
okreslenie rzeczywistych, wzglednych pozycji robotéw.



8. Algorytm integracji map z wielu robotow 146

start_—‘_“_7/
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Rysunek 8.18 Sciezki po ktérych poruszaly sie roboty Turtlebot w trakcie eksperymentu

Rysunek 8.19 Laboratorium robotyki mobilnej i cze$¢ budynku Politechniki Wroctaw-
skiej, gdzie realizowano eksperymenty

Dane pomiarowe z robotéw zbierane byly z wykorzystaniem mechanizmu rosbag
[201] ze srodowiska ROS, umozliwiajacego zapis danych do odpowiednich plikéw, wraz
z informacjg o doktadnym czasie pomiarow. Zbierano nastepujace informacje:

* dane z IMU (/imu_raw),
* dane odometryczne (/odom),
* odczyt ze skanera laserowego (/laser _scan),

* odczyt z sensora RGB-D w postaci chmury punktéw (/camera/depth/color/points,
/camera/depth/camera-info),

* stan drzewa transformacji miedzy uktadami wspétrzednych zwiazanych z robotem
(/tf oraz /tf static),
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ROS | Wyjscie
_ |

Vad I

»| Nagrywanie |  Plik
> rosbagow I”| rosbag

.| Lokalna Aplikacja
~| lokalizacja uzytkownika

Y L

Globalna
lokalizacja

Nawigacja

Turtlebot

Rysunek 8.20 Architektura systemu wykorzystywanego w etapie przejazdéw robotéw i
zbierania danych
» zadane predkosci robota (/cmd_vel),

* globalna $ciezka generowana przez algorytm planowania (/global plan).

8.8.2 Przetwarzanie i analiza zebranych danych

Przetwarzanie danych moze by¢ podzielone na kilka krokéw:
* odtworzenie systemu tworzenia octomap,

* wczytanie danych zapisanych mechanizmem rosbag,

* wygenerowanie octomap,

* integracja octomap,

* oraz ocena jakoS$ci rozwigzan.

.z 3 A .z = ‘
E wejscie ! :' przetwarzanie ‘: :r wyjscie |
| 1 1
! 1 i |
1 11 1! 1
| " dane RGB-D | Serwer il i
1 i > ! 1
i i K > octomapa | |
: N cz | octomap I |
| : ' RS A ' !
I U I I B - [ — | !
| | rosbag | ! zQ > Lokalna } i
! N 50 odom | |okalizacja I :
’ il ° | |
I I I
| EI — pozycja E: i
E EE lidar v EE i
I I I
! Mapa it | Serwer Globalna i: i
| " > i ja | ol |
i 2D ii map mapa > lokalizacja pozycia ii E
L I 2L b

Rysunek 8.21 System uzywany do tworzenia octomap na podstawie zebranych danych
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Konfiguracja systemu umozliwiajacego zrealizowanie trzech pierwszych krokéw zostata
przedstawiona na rys. W trakcie generowania octomap wykorzystano algorytm
lokalnej lokalizacji, a takze globalnej lokalizacji wykorzystujacy statyczng mape 2D.
Estymowana pozycja byta wykorzystywana w celu okreslenia transformacji miedzy ko-
lejnymi ramkami danych z sensora glebi, aby umozliwi¢ zbudowanie octomapy przez
dedykowany serwer.

8.8.3 Wykorzystanie ogdélnodostepnych zbioréw map

Jak juz wspomniano, na potrzeby badan wykorzystano octomapy pochodzace z ogél-
nodostepnych zbioréw udostepnionych przez Uniwersytet we Fryburgu (rys.|8.22) [97]]

Warto zaznaczy¢, ze wspomniane mapy zostaly utworzone z uzyciem skanera la-
serowego SICK LMS umieszczonego na dodatkowym module umozliwiajacym regulacje
kata pochylenia wzgledem ptaszczyzny podtoza. Z tego tez powodu doktadnos¢ map jest
wieksza, w poréwnaniu do map, ktdre zostaly utworzone na podstawie danych zebra-
nych czujnikiem RGB-D, ale nie zawieraja dodatkowej informacji, chociazby w postaci
koloru weztéw.

Rysunek 8.22 Wybrane mapy pochodzace ze zbioru [97]]

W oparciu o mapy ze zbioréw przygotowano scenariusze testowe. W celu otrzyma-
nia dwéch map do scenariusza, przeprowadzono ekstrakcje poszczegdlnych map czast-
kowych z calych map, w taki sposéb, aby zachowac czes¢ wspdélng miedzy nimi. W
nastepnym kroku mapy czastkowe byty transformowane, a wykorzystywana transfor-
macja zapisana jako referencyjna. Ostatni krok polegat na dodaniu szumu o rozktadzie
normalnym do jednej z mapy. W rezultacie, kazdy ze scenariuszy sktadat sie z nastepu-
jacych elementow:

* dwéch map czastkowych,
* transformacji miedzy nimi,

* obliczonej czesci wspdlnej map, jako wartosci procentowej jej objetosci do objeto-
$ci dwoch map czastkowych.

8.8.4 Automatyczne przetwarzanie scenariuszy testowych

W celu oceny dziatania metody integracji map w wielu scenariuszach testowych, za-
projektowano i zaimplementowano system (rys. do przetwarzania i analizy wcze-
$niej utworzonych octomap. System sktada sie z kilku cze$ci. Pierwsza z nich zawie-
ra generatory: scenariuszy testowych i zbioru parametréow. Kazdy scenariusz testowy
sklada sie z dwdch octomap oraz rzeczywistej transformacji miedzy nimi. Scenariusze
generowane sg na podstawie dostepnego zbioru octomap i zdefiniowanych wtasnosci.
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Rysunek 8.23 System przetwarzania scenariuszy testowych

Dodatkowo generowane sg zbiory parametréw dla metody integracji map, réwniez na
podstawie wczesniej zdefiniowanych zakreséw danych parametrow.

W kolejnej czesci, dedykowany program wybiera po jednym scenariuszu i jednym
zestawie parametrow i uruchamia metode integracji map. Rezultatem dzialania pro-
gramu jest zintegrowana octomapa, ale tez szereg parametrow jej dziatania, jak czasy
obliczen na poszczegdlnych etapach metody i wlasnosci octomap.

Ostatnia warstwa systemu testowego odpowiada za tworzenie metryk i generowanie
zestawien wynikéw. W tej czesci okreslane sg rozmiary obszaru wspdlnego dwéch map
oraz oceniana jest poprawnos¢ dopasowania.

8.9 Wyniki badan eksperymentalnych

8.9.1 Wyniki eksperymentéw z robotami mobilnymi Turtlebot

Rezultaty wykonanych badan eksperymentalnych w budynkach kampusu Politech-
niki Wroctawskiej, z uzyciem robotéw Turtlebot zostaly umieszczone na rys. [8.24} Dla

(a) Mapy wraz z wydzielonym modelem (zétty) (b) Zintegrowane mapy 3D (c¢) Mapa wykonana
i dopasowanym modelem (zielony) przez jednego robota

Rysunek 8.24 Integracja map laboratorium i korytarza w jednym z budynkdéw Politech-
niki Wroctawskiej

porownania przedstawiono rowniez mape 3D tej samej kondygnacji budynku wykonana
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przez pojedynczego robota.

Proces integracji map uzyskanych na podstawie danych zebranych podczas kolej-
nych przejazdéw robotéw w tym samym budynku, ale na wiekszym obszarze, przedsta-
wiono na rys. |8.25| oraz rys.

(c) Mapa 2D

Rysunek 8.25 Kolejny proces integracji map z tej samej lokacji, wraz z mapa 2D

(a) Mapy przed potaczeniem (b) Mapa wyjsciowa

Rysunek 8.26 Integracja map z kolejnego przejazdu robotéw Turtlebot
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8.9.2 Wyniki eksperymentéw z mapami pochodzacymi z ogdélnodo-
stepnych zbioréow

Otrzymane rezultaty laczenia map w oparciu o dane z ogdlnych zbioréw, zostaty
umieszczone na rysunkach: [8.27, (8.28| oraz (8.29,

Wydzielony model

Dopasowany

Vg
EF AR

Pierwsza mapa B " Druga mapa

(@) Tg = (7.5,0.2,0.1,1°,1°,5°) (b) Tk = (9,1.0,0.1,1°,2°,15°)

Rysunek 8.27 Dopasowanie modelu i estymacja transformacji miedzy mapami. Pierw-
sza mapa (niebieski) pelni role sceny. Z drugiej mapy (czerwony) zostal wydzielony
model (zétty), ktéry nastepnie zostal dopasowany do pierwszej mapy. Dopasowany i
transformowany model zostat oznaczony kolorem zielonym. Transformacja miedzy cze-
$ciami mapy (Tg) zostata okreslona w formacie: (z, vy, z, roll, pitch, yaw).

(a) Mapy przed polaczeniemTyr = (10,1.5,0.1, 3°,2°,25°) (b) Mapa wyjsciowa

Rysunek 8.28 Kolejny przyktad integracji map. Pierwsza cze$¢ zawiera wyodrebnienie
modelu (zétty) i dopasowanie go do sceny (niebieski). W drugiej czesci zostata umiesz-
czona zintegrowana mapa.

Pozostale rezultaty umieszczone zostaly w tabeli gdzie:
* ny oraz ny oznaczaja rozmiary (liczbe weztéw) dwdch map wejsciowych,
* Ty to rzeczywista transformacja miedzy mapami,

* r przyblizony rozmiar czesci wspolnej map wyrazony jako procent pelnej mapy,
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g gk 3 it

(a) Mapy przed polaczeniem (b) Mapa wyjsciowa

Rysunek 8.29 Integracja dwdéch map zewnetrznych, utworzonych na podstawie zbioru
danych New College [97]]
* f, wspotczynnik dopasowania najlepszego rozwiazania ze wszystkich wydzielo-

nych modeli,

* T, blad miedzy rzeczywista i estymowana transformacja obliczony jako
Terr - ||Test ' T§1 - I4”F;

* ¢ okresla czas przetwarzania danych w sekundach.

Tabela. 8.1 Wybrane wyniki estymacji transformacji miedzy mapami

n n TR r fS Terr t
7 @y, 2, R PY) [m] [s]
(10,1.5,0.1,
12 0.02 | 0.6 |4.3
3°, 2°, 25°) %
2100’210'5’22;1)’ 24% | 0.002 | 0.16 | 2.1
51k | 67k > 20
(10,1.5,0.1, 36% | 0.0006 | 0.10 | 1.9
0,0,0°) o : ~
(12,6,0.5,
24% | 0.0009 | 0.21 | 2.4
5°, 5°, 60°) %

8.9.3 Wyniki badan jakosci globalnego dopasowania

W dalszej czesci przedstawiono rezultaty badan poréwnawczych miedzy wariantami
opracowanej metody integracji map. Oznaczenia metod sg nastepujace:

* SAC - probabilistyczna metoda globalnego dopasowania map,

* SAC DIV - metoda globalnego dopasowania map wykorzystujaca technike eks-
trakcji modelu z jednej z map,

* GCC - metoda globalnego dopasowania GCC [38]],

* GCC DIV - metoda globalnego dopasowania GCC, wykorzystujaca technike eks-
trakcji modelu z jednej z map.
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Wszystkie warianty wykorzystywaty algorytm ISS do ekstrakeji cech oraz algorytm OICP
do lokalnej korekcji rozwigzania. Przedstawione wyniki sa to wyniki usrednione dla
zbioru 31 przypadkéw testowych.

Nakladanie sie map

Przeprowadzono eksperymenty, ktorych celem byto okreslenie wplywu rozmiaru
wspolnego obszaru dwoch map na wartos¢ btedu dopasowania. Badanie powtorzono
dla réznych scenariuszy testowych, o réznym rozmiarze obszaréw wspolnych. Rezul-
taty przedstawiono na rys. Rozmiar obszaru wspdélnego obliczono jako wartosé¢
Procentowa r = Uoperiapping/ (V1 + V2), dZi€ Upyeriapping, V1, V2 OKreslaja objetosci prosto-
padloscianéw wyznaczajacych granice odpowiednio: czesci wspdlnej map, pierwszej i
drugiej mapy. Btad miedzy rzeczywista i estymowana transformacja okresla 7,,.,.

0.40 1 Emm SAC_OICP
B SAC_DIV_OICP
0.351 Emm GCC_OICP
0.30 EEm GCC_DIV_OICP
. 0.25 1
"m 0.20

15% 30% 60% 90%
Rysunek 8.30 Blad dopasowania w zaleznosci od stopnia naktadania sie map

Wplyw rodzaju deskryptora na wartos¢ bledu dopasowania

Na rys. przedstawiono poréwnanie srednich wartosci bledéw dopasowania 7.,,,
w zalezno$ci od wybranego typu deskryptora. Poréwnanie przeprowadzono dla metody
probabilistycznej SAC z podziatem jednej z map na modele.

0.101

L 0.08
(U}

~ 0.06

0.04

0.02 1

0.00

PFH

FPFH SHOT
Rysunek 8.31 Warto$¢ btedu dopasowania w zaleznosci od typu deskryptora
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Ewaluacja kryteriow oceny jakosci dopasowania map

W sekgji[8.5.10{omdéwiono przyjete kryteria oceny jakosci dopasowania map. Na rys.
przedstawiono zaleznos$¢ wartosci wspotczynnikow dopasowania od rzeczywistego
btedu miedzy poprawna transformacja i estymowana. Wspétczynniki f,; — f,3 dotycza

35 1 » * @
30 e o'y * @
ps o o *@
25 - * . * e o
' *®
20 >
5 a0
2] * . od o fsldiv
10 - ® fs2_div
*80 * ex e *  fs3_div
5 | [ T e fsl
P ® fs2
o| ek * fs3
0.65 O.iO 0.i5 0.50

fitness_score

Rysunek 8.32 Poréwnanie réznych kryteriéw oceny jakosci dopasowania map

metody integracji bez ekstrakcji modelu, natomiast wspdtczynniki dopasowania fg g, —
[s3_aiv 0dnosza sie do metody integracji z ekstrakcja modelu.

Procent poprawnych dopasowan oraz sredni btad

Na rys. [8.33| przedstawiono poréwnanie sredniego btedu 7., oraz procentowej war-
tosci poprawnych dopasowan map w zaleznosci od wybranej metody. Jako poprawne
dopasowania kwalifikowano takie, ktdre nie przekroczyly ustalonej wartosci btedu 7,..

0.151 50
0.10 | |
0.051 |

101
0.00 ol

Rysunek 8.33 Poréwnanie srednich wartosci bledéw oraz wartosci procentowej po-
prawnych dopasowan dla globalnych metod dopasowania
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8.9.4 Wyniki badan jakosci lokalnego dopasowania

W oparciu o zestaw testowy sktadajacy sie z 31 przypadkow testowych, poréwnano
dziatanie metod lokalnego dopasowania: ICP, OICP oraz NDT. Na rys. przedsta-
wiono poroéwnanie Sredniego btedu estymowanej transformacji wzgledem referencyj-
nej. Dla metod lokalnych ustalono wstepny btad potozenia nie przekraczajacy 15 cm
oraz 5° w przypadku kazdego z katow.

ICP OICP NDT

Rysunek 8.34 Sredni btad lokalnego dopasowania w zaleznosci od wybranej metody

8.9.5 0gdlne wyniki badan jakosci estymacji transformacji

Rys. przedstawia poréwnanie $redniego btedu w zaleznosci od wybranej kom-
binacji metod globalnych i lokalnych.
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Rysunek 8.35 Poréwnanie kombinacji metod globalnego dopasowania z metodami lo-
kalnego dopasowania

8.9.6 Wyniki badan czasu dzialania algorytméw

Na rys. przedstawiono czasy dziatania metod lokalnego i globalnego dopaso-
wania, w zalezno$ci od $redniej liczby weztéw dwdch map. Rys. przedstawia czasy
trwania poszczegdlnych etapow procesu integracji map na przykladzie pojedynczego
uruchomienia algorytmu. Mierzone byly czasy nastepujacych etapéw: ekstrakcji mode-
li, estymacji transformacji miedzy mapami (globalne i lokalne dopasowanie), transfor-
macji jednej z octomap oraz integracji octomap, czyli potaczenia drzew ésemkowych.
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Rysunek 8.36 Poréwnanie czasu dziatania metod lokalnego oraz globalnego dopasowa-
nia w zaleznosci od rozmiaru map

Bl Ekstrakcja modeli
1500 mm Globalne dopasowanie
o 1220 Il Lokalne dopasowanie
£ 1000 B Transformacja
§ 750 I Integracja danych
O

Rysunek 8.37 Czas trwania poszczegdlnych etapow procesu integracji. Przedstawiony
przypadek dotyczy dwéch map o rozmiarach okoto 6 - 10* oraz 8 - 10* integrowanych

z wykorzystaniem globalnego dopasowania metoda probabilistyczng SAC z podziatem
modelu oraz metodg lokalng /C P

Na rys. [8.38 umieszczono srednie czasy dziatania metod lokalnego dopasowania. Czasy
te dotycza metod w przypadku, gdy model ma staly rozmiar, czyli zostat wydzielony z
jednej z map przedstawiona wczesnie metodg ekstrakeji modeli.
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Rysunek 8.38 Sredni czas operacji lokalnego dopasowania jako czeéci metody integra-
cji, przy zatozeniu stalego rozmiaru modelu
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8.10 Podsumowanie

W niniejszym rozdziale przedstawiono metode integracji map 3D przy nieznanych
poczatkowych pozycjach robotéw oraz nieznanych transformacjach miedzy mapami.
Dodatkowo przy zalozeniu ze roboty nie spotykaja sie w trakcie eksploracji. Do okre-
Slenia transformacji wykorzystano wspdlne obszary znajdujace sie na mapach. Detekcja
wspdlnych obszaréw i estymacja transformacji miedzy nimi sktadata sie z dwdéch eta-
pow. W pierwszym etapie realizowane jest dopasowanie poczatkowe, z uzyciem metod
ekstrakcji i dopasowywania cech. W kolejnym kroku, rozwiazanie jest poprawiane z
uzyciem metod lokalnej korekgji, takich jak metoda ICP, OICP oraz NDT. Dalsza inte-
gracja map sktada sie z transformacji jednej mapy do uktadu odniesienia drugiej mapy,
a nastepnie z potaczenia danych w jedng mape.

Przeprowadzono szereg badan metody integracji map z wielu robotéw. Wykorzysta-
no ogdélnodostepne zbiory danych z mapami oraz zrealizowano eksperymenty z robo-
tami Turtlebot. W przypadku zbioréw danych, uzywano juz gotowych map w postaci
drzew 6semkowych, z ktorych zostaly przygotowane scenariusze testowe. Natomiast
jezeli chodzi o eksperymenty z robotami, w trakcie przejazdéw zebrano dane, a nastep-
nie wygenerowano octomapy offline. W celu sprawdzenia wigkszej liczby scenariuszy
testowych, zaprojektowano i zaimplementowano system automatyzujacy to zadanie.

Zrealizowano réwniez badania pod katem tego, jak bardzo mapy musza sie na sie-
bie naktada¢, aby mozna byto skutecznie je potaczy¢ (rys. [8.30). Minimalny rozmiar
nakladajacej sie czesci map jako warto$¢ procentowa rozmiaru map zalezy od wielu
czynnikow. Generalnie, Srodowiska przybieraja rézna forme, a mozliwos¢ dopasowania
map do siebie zalezy w gtéwnej mierze od ilosci cech, ktére uda sie z tego srodowiska
wyznaczy¢. Przeprowadzone badania pokazaly, ze w wiekszosci przypadkéw, jezeli ma-
py naktadaja sie co najmniej w 15% to jest to wystarczajace do poprawnej ich integracji.

Poréwnano tez czasy dziatania metody integracji w zaleznosci od rozmiaru map.
Wyniki badan potwierdzily wstepne szacunki, okreslajace ztozono$¢ obliczeniowa al-
gorytmu jako liniowg O(n), przy czym n oznacza liczbe wezldw map. Osiggniecie ta-
kiej ztozonosci obliczeniowej jest mozliwe jedynie w przypadku wykorzystania drze-
wa 6semkowego o ograniczonej gtebokosci. W przypadku wykorzystanej implementa-
cji octomap, glebokos¢ ta zostata ograniczona do 16, wiec warunek zostat spetiony.
Wspomniana zlozono$¢ obliczeniowa metody ma zwiazek ze zltozonoscia operacji wy-
szukiwania weztéw w mapie. Kiedy gleboko$¢ drzewa jest ograniczona, mozna zalozy¢,
ze czas dostepu do danego elementu jest staly, czyli ztozonos¢ wynosi O(1). W przy-
padku ogélnym, gdy glebokos¢ drzewa nie jest ograniczona, czas dostepu do elementu
zalezy od gltebokosci drzewa d i wynosi O(d) ~ O(logn). Wtedy tez ogdlna ztozonos¢é
metody integracji map wyniostaby O(nlogn).

Badania pokazaly réwniez, ze w zaleznos$ci od przyjetego wariantu metody, skutecz-
nos$¢ dopasowania wspolnych obszaréw map i integracji samych map okreslana jest na
okoto 70% (rys. [8.33).

Opracowana metoda moze by¢ wykorzystywana do integracji map w systemach ro-
botéw heterogenicznych, tworzonych réznymi czujnikami i metodami, zaktadajac, ze
tworzone mapy lokalne majq taka sama skale. Jest to zwiazane z faktem, ze niepewno-
Sci pomiarowe kazdej octomapy lokalnej sa uwzgledniane sa w postaci odpowiednich
prawdopodobienstw zajetosci, ktére okreslane sa miedzy innymi w oparciu o proba-
bilistyczne modele sensoréw. W momencie integracji map z dwoch réznych robotéw,
informacje o niepewnosciach sa propagowane do nowej mapy.

Przedstawiona metoda integracji map ma tez pewne stabe strony. Jedna z nich jest
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stosunkowo dtugi czas obliczen, mimo tego, ze szacowana zalezno$¢ czasu dziatania od
rozmiaru map jest liniowa, co potwierdzono badaniami. Integracja dwéch map o roz-
miarach okoto 20 m x 20 m x 2 m i rozdzielczosci rownej 5 cm, w pesymistycznym scena-
riuszu zajmuje ponad 5 sekund. Najbardziej ztozony obliczeniowo jest krok zwigzany z
poczatkowym dopasowaniem map. Ma to szczegdlne znaczenie podczas pierwszej wy-
miany map miedzy dang para robotéw, poniewaz wtedy nalezy znalez¢ transformacje
miedzy mapami, bez posiadania nawet przyblizonej informacji. Przy kolejnych integra-
cjach map miedzy ta sama para robotdw, mozna tego kosztu unikna¢ i skorzysta¢ z
wceze$niej estymowanych transformacji, jedynie korygujac rozwiazanie lokalnie.

Zaobserwowano tez, ze w niektérych przypadkach trudno jest dopasowac¢ wspdlne
obszary map do siebie, szczegélnie jezeli mapy zawierajq ptaszczyzne poditoza. W takich
sytuacjach potrzebny jest dodatkowy krok przetwarzania wstepnego danych polegajacy
na usunieciu podtoza. Nie zaobserwowano natomiast problemu ze skala map, gtéwnie
dlatego, ze korzystano z czujnikéw odlegtosci do ich tworzenia.

Kolejnym problemem, ktory nie zostatl zaadresowany w niniejszej pracy jest problem
zamykania petli. W obecnej metodzie integracji map zaklada sie, ze btad pojedynczej
integracji jest na tyle niewielki, ze jego wplyw moze by¢ pomijany. Jednak nie jest to
prawda i po wielokrotnych aczeniach map warto$¢ btedu moze znaczaco narasta¢ i
mie¢ znaczacy wplyw na jako$¢ map. Rozwigzaniem tego problemu moze by¢ dodanie
warstwy wyzszego poziomu opartej na grafie, ktéra bedzie zarzadza¢ mapami czast-
kowymi i optymalizowaé zaleznosci miedzy nimi na podstawie przyjetych ograniczen.
Innym podejsciem, wykorzystywanym obecnie jest estymacja transformacji jedynie przy
pierwszej wymianie map miedzy robotami i wykorzystanie tej transformacji jako roz-
wigzania poczatkowego przy kolejnych integracjach. Jednak wiaze sie to z potrzeba
przechowywania dodatkowo map czastkowych, tak, aby zawsze integrowac tylko naj-
nowsze mapy.

Dalsze prace zwigzane z integracja map 3D moga by¢ prowadzone w kilku obsza-
rach. Jednym z nich jest optymalizacja algorytmdw, szczegdlnie, ze wiele z nich mozna
stosunkowo tatwo zaimplementowac¢ w postaci réwnolegtej, z wykorzystaniem przetwa-
rzania na GPU. Kolejnym kierunkiem badan bedzie wykorzystanie metod maszynowego
uczenia do wykrywania obszarow wspolnych na mapach, co mogloby poprawi¢ czas
dziatania metody i jednoczesnie zwiekszy¢ skutecznos¢ dopasowania.



Rozdzial 9

Serwer map dla systemow
wielorobotowych

Niniejszy rozdzial przedstawia opracowany serwer map 3D przeznaczony dla syste-
moéw robotéw mobilnych, wykorzystujacy podejscie grafowe i umozliwiajacy okreslanie
transformacji miedzy mapami czastkowymi na podstawie wykrywania i dopasowywania
wspolnych obszaréw. Na rys. przedstawiono przyktad dziatania serwera. Ponadto w
rozdziale umieszczono wyniki przeprowadzonych eksperymentéw dotyczacych dziata-
nia opracowanego serwera map.

9.1 Wprowadzenie

W przypadku rozwigzan wielorobotowych, wazne jest zapewnienie odpowiedniej
wymiany informacji miedzy robotami, w szczegdlnosci dotyczy do budowy i przetwa-
rzania map. Pozwala to unikna¢ wielokrotnego zdobywania tej samej wiedzy przez kaz-
dego robota oddzielnie. W literaturze mozna znalez¢ szereg rozwigzan dotyczacych te-
go zagadnienia. Dostepne rozwigzania mozna podzieli¢ miedzy innymi ze wzgledu na
miejsce sktadowania danych i przeprowadzania operacji obliczeniowych. Wyréznia sie
dwa podejscia. Pierwsze jest oparte o przesytanie danych do chmury obliczeniowej i wy-
konywanie obliczen po jej stronie. W drugim podejsciu, zaktada sie, ze roboty indywidu-
alnie przetwarzajq oraz przechowuja mapy. Zaréwno pierwsze jak i drugie rozwiazanie
wigze sie z pewnymi wadami. W przypadku wykorzystania chmur, roboty wymagaja
stabilnego potaczenia z serwerami. Dodatkowo, jezeli zbyt duza odpowiedzialnos¢ za
operacje zostanie przeniesiona do serwerdw, moze si¢ okazac ze robot nie jest w stanie

Rysunek 9.1 Budowa mapy na podstawie dodawanych kolejno map czastkowych
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funkcjonowa¢ bez wspomnianego potaczenia. W przypadku indywidualnego przetwa-
rzania, wada jest z pewnoscia wieksze wymaganie na moc obliczeniowa poszczegolnych
robotéw. Jednak dzieki temu zyskuje sie ich niezaleznos$¢, nawet w przypadku braku
polaczenia z innymi robotami lub serwerami. Pewnym sposobem kompensacji przedsta-
wionych wad moze by¢ podejscie hybrydowe, polegajace na wykorzystaniu w wiekszej
mierze przetwarzania lokalnego, z wsparciem serwerowym. Przyktadowo, kazdy z robo-
téw moze samodzielnie przechowywac i przetwarza¢ mapy, a w momencie, gdy istnieje
polaczenie z serwerem, przesyta¢ do niego mapy w celu kosztownej obliczeniowo opty-
malizacji.

Wracajac do metod opartych na chmurze, do tej kategorii mozna zaliczy¢ rozwiaza-
nie przedstawione w pracy [[190]. Metoda wykorzystuje chmure, ktéra posredniczy w
wymianie danych miedzy robotami. Wymiana danych dotyczy nie tylko map srodowi-
ska, ale takze abstrakcyjnych opiséw zadan, czy modeli obiektow. Autorzy skupili sie na
systemie scentralizowanym, gdzie operacje w postaci skomplikowanych obliczen, oraz
sktadowanie informacji realizowane sa po stronie serwera.

Kolejne rozwiazanie oparte na technologiach chmur obliczeniowych przedstawio-
no w pracy [197], w postaci $rodowiska programistycznego C2TAM. Srodowisko to
przeznaczone jest do kooperacyjnego lokalizowania robotéw i mapowania otoczenia.
Rozwiazanie umozliwia wykorzystanie wizyjnych metod SLAM, przy czym zadania wy-
magajace duzej mocy obliczeniowej lub znacznej przestrzeni dyskowej realizowane sa w
chmurze. Mowa przede wszystkim o optymalizacji map, ale tez ich sktadowaniu. Nato-
miast mniej skomplikowane obliczeniowo operacje realizowane sg po stronie robotdéw,
na ich lokalnych jednostkach obliczeniowych. Dodatkowo, przedstawione rozwiazanie
pozwala na wykrywanie czesci wspdlnych map i ich laczenie po stronie chmury. Po-
niewaz mapy skladowane sq w chmurze, do dziatania robotéw wymagane jest stabilne
polaczenie internetowe.

Jak juz wspomniano, wykorzystuje sie tez rozwiazania nie wykorzystujace chmur
obliczeniowych. Przyktadowo, w pracy [41]] przedstawiono sposéb generowania i wy-
miany map 3D na potrzeby pojazdéw autonomicznych. Mapy zostaly utworzone z wy-
korzystaniem odbiornikéw GPS, skaneréw laserowych o wysokiej precyzji oraz metody
ICP. Nastepnie byly wysytane miedzy pojazdami w postaci octomap i integrowane lo-
kalnie. Integracja map byta mozliwa dzieki danym z systemu GPS, ktére umozliwity
okreslenie wzajemnych pozycji poszczegolnych pojazdéw.

Kolejne rozwiazanie przedstawiono w pracy [262], ktére skupia sie na podejsciu
topologicznym oraz na przetwarzaniu i przechowywaniu map z wielu robotow. Autorzy
przedstawili rozwiazanie pozwalajace wykrywaé¢ oraz optymalizowac niespojnosci w
takich mapach.

Kwestia serwera map zostala rowniez podjeta w srodowisku ROS [201]. W srodo-
wisku tym jest dostepny opracowany na potrzeby kotowych robotéw mobilnych serwer
map 2D w postaci siatek zajetosci. W podstawowej wersji nie wspiera on jednak sys-
teméw wielorobotowych. Srodowisko ROS zawiera takze zaimplementowany serwer
octomap [99], jednak do poprawnego dziatania wymaga on znajomosci transformacji
miedzy kolejnymi ramkami danych, ktére sa dodawane do biezacej mapy, co zwykle jest
realizowane przez wykorzystanie metody lokalnej SLAM. Rozwiazanie to nie zostato tez
przewidziane dla systeméw wielorobotowych.
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9.2 Opis problemu

Problem tworzenia map 3D w systemie wielorobotowym moze by¢ definiowany jako
potaczenie réznych reprezentacji tego samego Ssrodowiska w jeden model. Rozwazany
system sklada sie z N robot6w Ri, R,,... Ry W przestrzeni R3, gdzie kazdy robot w
oparciu o obserwacje i estymate trajektorii, tworzy swoja lokalng mape M, w lokal-
nym uktadzie wspétrzednych 7,,. Jako rezultat procesu integracji map mozna rozumie¢
utworzenie jednego, spojnego modelu srodowiska M w oparciu o k czastkowych map
(submap) M’ = {M;,... My} (rys.[9.D).

Przyjmujac reprezentacje map globalnych w postaci grafu G = (M, E), kazdy wezet
grafu okresla mape czastkowa M,, wykonang przez robota R, i posiadajacq zdefiniowa-
ny punkt poczatkowy p,,, bedacy punktem zaczepienia lokalnego uktadu wspétrzednych
(rys. [9.2). Krawedz grafu e;; € E okresla transformacje miedzy uktadami bazowymi
dwéch map czastkowych.

A
Gl

Rysunek 9.2 Podejscie grafowe w reprezentacji map z wielu robotéw

Problem utworzenia globalnej mapy mozna zdefiniowa¢ jako problem budowy grafu
G w oparciu o mapy czastkowe M,,, zaktadajac, ze mapa lokalna jest mapa niepodzielng
i tworzy jeden wezetl grafu.

9.3 Serwer map wykorzystujacy podejscie grafowe

Mimo wielu rozwigzan problemu dystrybucji i przechowywania map w systemach
wielorobotowych dostepnych w literaturze, nie znaleziono rozwigzania spetniajacego
ponizsze zatozenia:

 efektywna obstuga map 3D,

* niezaleznos¢ od zewnetrznych systemow pozycjonowania, takich jak GPS,
* mozliwo$¢ okreslania transformacji miedzy mapami,

* decentralizacja.

Opracowane i zaimplementowane rozwigzanie umozliwia zarzadzanie mapami 3D
oraz detekcje wspdlnych obszaréw na mapach czastkowych i po odpowiednim dostoso-
waniu moze by¢ wykorzystywane w systemach rozproszonych. Przedstawiane podejscie
zaktada posiadanie przez kazdego robota wtasnej instancji serwera map, jednak dzieki



9. Serwer map dla systeméw wielorobotowych 162

wymianie miedzy robotami danych w postaci map czastkowych, mozna zminimalizo-
wac ilos¢ potrzebnych operacji. Na rys. przedstawiono dwie przyktadowe instancje
serwera map, ktére wspotdzielg te same mapy czastkowe.

_______ Serwer 1 (Robot2) ... Serwer2(Robot2)
k :' - - ~
Eg !
Es
5 E4\<
M1 Ml Eg
Es

Rysunek 9.3 Dwie instancje serwera map z wspdlnymi mapami czastkowymi

9.3.1 Architektura serwera map

Architektura opracowanego serwera map 3D zostala przedstawiona na rys. (9.4
Przyjmuje sie, ze wejsciem serwera sq mapy czastkowe oraz zapytania, natomiast wyj-

Serwer map 3D

zapytanie
Koordynator
mapa »| Estymator >|  Ewaluator
transformaciji »| transformac;ji
A

Graf

Rysunek 9.4 Architektura opracowanego serwera map 3D

Sciem odpowiednio przygotowana mapa, bedaca odpowiedzig na zapytanie. Serwer
map otrzymuje mapy czastkowe od poszczegdlnych robotéw, a nastepnie dodaje je do
grafu. Wspomniany juz graf jest gldwnym elementem serwera. Jego wezly stanowig
mapy czastkowe z poszczegdlnych robotéw, a krawedzie reprezentuja transformacje
miedzy tymi mapami.
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Kolejnym komponentem systemu jest koordynator, ktéry odbiera zapytania od klien-
tow serwera oraz zarzadza pozostalymi komponentami, wysytajac odpowiednie polece-
nia. Rolg koordynatora jest rozpoczecie procesu dodawania nowej mapy do grafu, ale
takze uruchomienie procesu generowania mapy wyjsciowej, w odpowiedzi na zapytanie
o mape obszaru.

Estymator transformacji wykorzystywany jest w celu okreslania transformacji mie-
dzy mapa wejsciowa, a obecnie przechowywanymi mapami. Wykorzystuje on w tym
celu metode opisana w rozdziale |8] opierajaca dziatanie na opisie cech lokalnych i ich
dopasowywaniu. W trakcie poszukiwania dopasowarn, estymator przeszukuje zbiér map
dostepnych w grafie i sekwencyjnie prébuje dopasowa¢ nowa mape do kazdej z istnie-
jacych. Jezeli sie to udaje, wtedy transformacja jest przesytana do ewaluatora, ktory
dokonuje oceny i w przypadku pozytywnej oceny, nowa mapa jest dodawana do gra-
fu wraz z odpowiednimi transformacjami w postaci krawedzi. Jezeli mape wejsciowq
uda sie dopasowac do wiekszej liczby przechowywanych map, wtedy dodawanych jest
wiecej krawedzi. Z tego powodu, moga powstawac cykle w grafie.

Przyjmuje sie, ze robot operuje zazwyczaj na pewnej czesci mapy, dlatego klienci
serwera, jak system planujacy lub nawigujacy moga wystosowac¢ zapytanie do serwera
map, aby pobra¢ mape danego obszaru. Komponentem odpowiedzialnym za generowa-
nie map obszaréw jest generator map. Mapy sq generowane w oparciu o zestaw pa-
rametrow podanych w zapytaniu. Proces generowania mapy wyjsciowej na podstawie
zbioru map czastkowych zostal opisany w dalszej czesci.

Ponadto dzialanie serwera map wykorzystuje kilka zatozen. Przede wszystkim, kaz-
dy robot musi posiada¢ unikalny identyfikator, a takze mie¢ mozliwo$¢ generowania
globalnie unikalnych identyfikatoréw dla kolejnych map czastkowych. W oparciu o te
informacje koordynator jest w stanie okresli¢, czy mapy miedzy odpowiednimi robotami
byly wymieniane juz wczesnie;j.

9.3.2 Obshluga zapytan przez serwer

Rozwaza sie dwa typy podstawowych operacji wykonywanych przez serwer: opera-
cje wejsciowe oraz operacje wyjsciowe. Do operacji wejSciowych mozna zaliczy¢:

* dodanie nowej mapy, przy znanej pozycji w uktadzie wspotrzednych zwiazanym z
serwerem, a doktadniej jedng z przechowywanych przez niego map,

* dodanie nowej mapy, przy nieznanych pozycjach wzgledem map zawartych w ser-
werze,

* polecenie usuniecia mapy o danym identyfikatorze.
Operacje wyjsciowe to:

* zapytanie o mape obszaru,

* zapytanie o liste przechowywanych map czastkowych,

* pobranie wybranej mapy czastkowe;.

Istnieja dwie mozliwosci dodania nowej mapy czastkowej do serwera. W pierwszej,
serwer (komponent estymator transformacji) estymuje transformacje miedzy mapami,
czyli miedzy obecnie przechowywanymi w grafie mapami i otrzymana mapa czastkowa.
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W drugim przypadku, transformacja jest przesytana razem z mapa lub przesytany jest
identyfikator robota, z ktérego mapa zostata dopasowana wczesniej i wykorzystywana
jest wezesniej okreslona transformacja.

W zaleznosci od tego, czy wymieniano juz dane z okreslonym robotem, serwer wy-
konuje jedna z dwéch, wspomnianych wczesniej operacji wejsciowych:

* przy pierwszej integracji map dla danego robota - brak poczatkowej transformacji,
wiec uruchamiana jest petna procedura,

* kolejna integracja map - jezeli poprzednia integracja byta pomyslna to wykorzy-
stuje sie poprzednig estymate transformacji jako rozwigzanie poczatkowe.

9.3.3 Realizacja zapytania o dany obszar przez generator map

Roboty operujq przewaznie w wybranym fragmencie srodowiska. W zwiazku z tym,
klient serwera moze wystosowac zapytanie do serwera, aby pobra¢ mape danego ob-
szaru. Odpowiedz serwera nie jest jednak natychmiastowa, poniewaz nie przechowuje
on potaczonych map, a jedynie zbiér map czastkowych oraz transformacji miedzy nimi.
Z tego powodu, w odpowiedzi na kazde zapytanie, serwer taczy mapy dla okreslonego
obszaru i wysyta odpowiedz. Zajmuje sie tym wspomniany juz generator map.

Zapytanie do serwera, ktérego celem jest uzyskanie mapy okreslonego obszaru, skta-
da sie z pary punktdw {p,in; Pmaz} | Pmin, Pmaz € R3, ktére definiuja prostopadtoscian
okreslajacy granice wycinka map. Niech granice mapy czastkowej M,, skojarzonej z we-
ztem grafu zdefiniowane beda przez pare punktdw {p”. p" ..} | PP Plas € R W
celu obliczenia wycinka mapy, realizuje sie nastepujace kroki:

1. Poréwnanie granic map czastkowych {p}.,,., Pl ..} Z parametrami zapytania i usta-
lenie, czy dana mapa posiada czes$¢ wspélng obszarem zapytania.

2. Utworzenie zbioru map M’, ktére posiadajg czes¢ wspdlna z obszarem dotyczacym
zapytania.

3. Utworzenie drzewa ésemkowego reprezentujacego mape wyjSciowa ¢ ;.

4. Dla kazdej mapy ze zbioru M’, pobranie wszystkich weztéw znajdujacych sie w
czesci wspolnej z obszarem zapytania i po transformacji, zgodnie z wartosciami
krawedzi grafu, dodanie wartosci weztéw do drzewa wyjSciowego t,,;.

Na rys. przedstawiono przyktad wyznaczania czesci wspolnej miedzy mapami
czastkowymi i obszarem zapytania. W przykladzie tym, obszar zapytania przecina je-
dynie mapy M; oraz M, i jedynie te mapy zostang uwzglednione w odpowiedzi na
zapytanie.

Zlozono$¢ obliczeniowa zapytania szacowana jest jako O(n - k), gdzie n okresla $red-
nia liczbe weztéw map czastkowych, a k liczbe map czastkowych. Wspomniana ztozo-
nosc¢ obliczeniowa zapytania jest prawdziwa jedynie w przypadku octomapy o ograni-
czonej gltebokosci.
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zapytania

M Ms
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Rysunek 9.5 Przyktad okreslania cze$ci wspdlnych miedzy mapami i obszarem zapyta-
nia, w rzucie 2D

9.3.4 Szczegoly implementacji

Serwer zostal zaimplementowany w jezyku C++ i wykorzystuje opracowany algorytm
integracji map, przedstawiony w poprzednim rozdziale |8 Opracowany serwer dziata w
oparciu o octomapy, czyli struktury oparte na drzewach ésemkowych [[99], oméwione
w rozdziale |3 W celu wizualizacji zaleznosci miedzy mapami znajdujacymi sie w grafie
(rys. [9.6), wykorzystano oprogramowanie graphviz [82]], pozwalajace automatycznie
generowac aktualny graf w postaci weztéw i krawedzi.

Rysunek 9.6 Przykladowy, automatycznie wygenerowany graf map i transformacji

9.4 Charakterystyka eksperymentow

9.4.1 Eksperyment z robotami Turtlebot

W celu potwierdzenia dzialania serwera map w rzeczywistym $rodowisku, przepro-
wadzony zostat eksperyment w budynku kampusu Politechniki Wroctawskiej. Na po-
trzeby eksperymentu wykorzystano roboty mobilne Turtlebot, wyposazone w system
odometryczny, skaner laserowy Hokuyo UST-10LX oraz sensor RGB-D Intel RealSen-
se D435. Szczegotowy opis Srodowiska badawczego i systemu robotéw znajduje sie w
rozdziale

Przebieg eksperymentow mozna podzieli¢ na dwa etapy. W pierwszym etapie ekspe-
rymentOow zebrano dane pomiarowe z przejazdéw robotow, natomiast w drugim etapie
uruchamiano oprogramowanie realizujace funkcje serwera map i analizowano uzyska-
ne dane. Pozostate elementy badan zorganizowano analogicznie jak w sekcji
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9.4.2 Wykorzystanie zbioréw map

Na potrzeby badan wykorzystano octomapy pochodzace z ogdlnodostepnych zbio-
row udostepnionych przez Uniwersytet we Fryburgu [97]. Na podstawie pobranych
octomap przygotowano scenariusze testowe wykorzystywane na potrzeby badan ser-
wera map. Kazdy scenariusz testowy sktadat sie z nastepujacych elementow:

* zbioru N map czastkowych posiadajacych miedzy sobg czesci wspdlne,

* oraz zestawu transformacji rzeczywistych 7}’ miedzy mapami ¢ oraz j.

W trakcie eksperymentu, mapy byly podawane do serwera w ustalonej kolejnosci.

9.5 Wyniki eksperymentéw

Na rys. przedstawiono rezultat dziatania serwera map do ktérego byty przesy-
tane kolejne mapy czastkowe pochodzace z przejazdéw robotéw Turtlebot. Ostatecznie

/

oI
(a) Mapy przed integracjg wraz (b) Rezultat poprzedniej operacji (niebie-
z wyodrebnionym modelem (zdtty) ski) i nowa mapa czastkowa (czerwony)

i dopasowanym modelem (zielony)

WG
D=

(c) Finalna mapa (d) Graf serwera, okreslajacy relacje miedzy mapami

Rysunek 9.7 Wynik eksperymentu przeprowadzonego w oparciu o octomapy utworzo-
ne w jednym z budynkdéw Politechniki Wroctawskiej, z wykorzystaniem robotéw mobil-
nych Turtlebot. Eksperyment polegat na wielokrotnym przesytaniu map czastkowych do
opracowanego serwera map

powstata mapa pietra jednego z budynkdw Politechniki Wroctawskiej. Rys. przed-
stawia rezultaty uzyskane po wielokrotnym taczeniu map czastkowych pochodzacych
ze zbioréw danych.
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(a) Mapy przed integracja wraz (b) Rezultat poprzedniej operacji (niebieski)
z wyodrebnionym modelem (zotty) oraz nowa mapa czastkowa (czerwony)

i dopasowanym modelem (zielony)

(d) Finalna mapa

(e) Graf okreslajacy relacje miedzy mapami czastkowymi, wygenerowany przez graphviz

Rysunek 9.8 Integracja kolejno przesytanych octomap czastkowych przez opracowany
serwer map. Przedstawiony przyklad zostat przygotowany na podstawie map ze zbioru
przygotowanego na Uniwersytecie we Fryburgu [97]]
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9.6 Podsumowanie

W niniejszym rozdziale przedstawiono opracowany serwer octomap oparty na gra-
fie. Wezly tego grafu reprezentuja mapy czastkowe, a krawedzie transformacje miedzy
nimi. Serwer pozwala na dodawanie nowych map czastkowych na dwa sposoby. Pierw-
szy opiera sie na estymacji transformacji w oparciu o poszukiwanie naktadajacych sie
fragmentéw map i dopasowywanie ich do siebie. Drugi opiera sie¢ na podmianie map,
dla ktérych ustalono juz wczesniej transformacje, co jest szczegdlnie przydatne w przy-
padku aktualizacji map z poszczegdlnych robotéw. Serwer umozliwia generowanie map
okreslonych obszaréw w odpowiedzi na zapytania przesytane przez klientéw. Mapy ob-
szaréw tworzone sg w oparciu o integracje danych z poszczegdlnych map czastkowych.

Przeprowadzone zostaly eksperymenty w oparciu o dane z przejazdéw robotéw Tur-
tlebot, a takze w oparciu o dane z ogdlnodostepnych zbiorow [97]]. Zaprezentowano
wybrane wyniki eksperymentéw, w ktérych kolejne mapy czastkowe byty dodawane do
serwera. Na podstawie wynikow eksperymentdw, potwierdzono dzialanie serwera.

Przedstawiona reprezentacja okazuje sie efektywna w systemie wielorobotowym,
poniewaz umozliwia wymiane jedynie map czastkowych z poszczegdlnych robotéw, bez
wplywu na pozostate. Kosztem takiego rozwiazania jest duza ztozonos¢ pamieciowa,
wynoszaca O(n - k), gdzie n okresla srednig liczbe weztéw map, a k liczbe map czastko-
wych.

Serwer map moze by¢ wykorzystywany rowniez w systemach heterogenicznych, po-
niewaz nie ma wymagania, aby mapy byly tworzone takimi samymi sensorami. Jest
to zwigzane z wybrana forma reprezentacji, w postaci drzew 6semkowych zajetosci,
ktore przechowujg informacje o prawdopodobienstwie zajetosci poszczegolnych wok-
seli. Prawdopodobienstwa zajetosci wokseli uwzgledniaja juz niepewnosci pomiarowe
sensoréw, ktore zostaty wykorzystane podczas ich tworzenia. Ponadto prawdopodobien-
stwa zajetosci modelujg w pewnym stopniu dynamike otoczenia.

Jednak obecne rozwigzanie posiada na tym etapie kilka wad. Jedna z nich jest brak
mozliwosci poprawy dopasowan, poniewaz raz wyznaczona transformacja w procesie
globalnego i lokalnego dopasowania tworzy stata krawedz grafu. Rozwiazaniem tego
problemu mogloby by¢ wykorzystanie algorytméw wyszukiwania cykli i optymalizacji
grafu, ktore optymalizowalyby transformacje miedzy mapami, w sposob zblizony do
tego jak to jest realizowane w metodach SLAM opartych na grafie pozycji, gdzie opty-
malizowane sg transformacje miedzy poszczegdlnymi pozycjami.



Rozdzial 10

Realizacja systemu wielu robotow
mobilnych

W niniejszym rozdziale zaprezentowano zaprojektowany i zaimplementowany sys-
tem wielu robotow mobilnych. System powstal miedzy innymi na potrzeby badan przed-
stawionych w rozdziatach zwigzanych z integracja map (rozdziat|8) oraz dystrybucja
map (rozdziat[9). Wykonano dwie instancje systemu wielorobotowego:

* symulacyjna, bazujaca na robotycznym symulatorze Gazebo [75]],
* oraz rzeczywista, wykorzystujacq roboty mobilne Turtlebot (rys. [10.1]).

Rysunek 10.1 System wielu robotéw mobilnych Turtlebot w laboratorium robotyki mo-
bilnej Politechniki Wroctawskiej

Potozono nacisk na to, aby architektura systeméw byta wspélna w mozliwie du-
zym stopniu. Takie podejscie umozliwia nie tylko stosunkowo latwe przejscie miedzy
srodowiskiem symulacyjnym i laboratoryjnym, ale takze miedzy réznymi typami robo-
téw. Opis systemow zorganizowano nastepujaco. W pierwszej kolejnosci przedstawiono
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cze$¢ wspdlng architektury, z naciskiem na system sterowania wysokiego poziomu, po-
mijajac czes$¢ elementéw nizszych poziomdw, oraz elementéw zwigzanych z infrastruk-
tura. Nastepnie przedstawiono dwie instancje systemu, wraz z elementami charaktery-
stycznymi. W przypadku rzeczywistego systemu beda to kwestie sprzetowe, natomiast
w przypadku systemu symulacyjnego rozwiazania do symulacji sensoréw i interfejsy
aktuatoréw.

10.1 System wielorobotowy w srodowisku ROS

Zaprojektowany system wielorobotowy zostat zaimplementowany z wykorzystaniem
srodowiska ROS [[193]]. Zaleta takiego podejscia jest dostepnos¢ mechanizméw do ko-
munikacji miedzy komponentami tworzonego oprogramowania oraz do zarzadzania ni-
mi.

Komponenty systemu sterowania wysokiego poziomu zostaly zaimplementowane w
postaci wezléw (ang. node) srodowiska ROS. Wezly komunikuja sie ze soba za pomoca
kilku mechanizméw, w tym mechanizmu zwanego tematami (ang. topics) opierajacego
sie na idei publikacji i subskrypcji (ang. publish-subscribe).

Jednym z ograniczen systemu ROS dla zastosowan w systemach wielorobotowych
jest potrzeba utworzenia gtéwnego wezta (ang. master node), ktéry nadzoruje cata ko-
munikacje w systemie. Niestety, wyklucza sie to z ideq systemu rozproszonego, dlate-
go wykorzystano rozwigzanie multimaster fkie [243]], pozwalajace na tworzenie odreb-
nych weztéow gtéwnych dla poszczegdlnych robotéw. Dodatkowy mechanizm wykrywa
nowe wezly gtdwne i synchronizuje je ze soba. Ponadto w celu uporzadkowania ka-
naléw komunikacyjnych w systemie, do kazdego robota przyporzadkowano prefiksy,
odpowiednio /r1, /r2, ..., /rn. Pozwala to na realizacje bezposredniej wymiany infor-
macji miedzy poszczegdlnymi robotami nalezacymi do systemu, a takze miedzy robo-
tami i nadzorcg (rys. [10.2). W drugiej wersji systemu ROS, czyli ROS 2 mechanizmy
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Rysunek 10.2 Bezposrednia wymiana informacji miedzy robotami i nadzorca w syste-
mie wielorobotowym

pozwalajace na wykorzystanie oprogramowania w systemach wielorobotowych sa juz
wbudowane w system.
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10.2 Ogolna architektura systemu

Architektura systemu wielorobotowego zostata podzielona na warstwy (rys. 10.3).
Takie podejscie umozliwia hermetyzacje logiki poszczegdlnych pozioméow i komunikacje

System
nawigacji

Serwer System
map decyzyjny

e

bezpieczenstwa sensorow silnikéw lokalna

|
i System Sterowniki Sterowniki Lokalizacja
|
|
§

Jednostki .
Aktuatory ] [obliczeniowe] [ Zasilacze ]

Rysunek 10.3 Ogdlna architektura systemu wielorobotowego
miedzy poziomami systemu jedynie za pomoca zdefiniowanych interfejséw. W aktualnej
wersji, przewidziane sg nastepujace warstwy systemu:

» warstwa poziomu 3 (L3) zwiazana z nadzorcg i zarzadca grupy robotéw, odpo-
wiedzialnym za generowanie zadan,

* warstwa poziomu 2 (L2) obejmujaca system wysokiego poziomu pojedynczego
robota,

* warstwa poziomu 1 (L1) obejmujaca system niskiego poziomu pojedynczego ro-
bota,

* warstwa poziomu 0 (LO) zawierajaca rozwigzania sprzetowe w obrebie pojedyn-
czego robota.

Istnieje rowniez mozliwo$¢ rozwiniecia systemu o kolejne warstwy wyzszego poziomu,
realizujace na przyktad nadzdr nad grupami robotow.

10.3 System na poziomie grupy robotow - warstwa L3

Zadania warstwy systemu operujacej na poziomie grupy robotow sa nastepujace:
koordynacja dziatan robotéw i nadzdr nad grupa.
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Koordynacja dziatan robotéw

Koordynacja robotéw oznacza pobieranie zadan z zewnatrz w odpowiednio sfor-
malizowanym jezyku i planowanie dziatan robotéw na poziomie grupy. Jedna z metod
koordynacji zaklada rezerwowanie dla robotéw obszaréw srodowiska, w ktérych moga
one swobodnie dziata¢. Moze to by¢ podzial przestrzeni na komorki, ale tez podziat
Sciezek po ktorych poruszaja sie roboty na sektory [202]. Przyktad podziatu kolizyjnych
Sciezek na sektory oraz koordynacji robotéw przedstawiono na rys. Koordynator

Rysunek 10.4 Koordynacja robotéw przez podziat sciezek na sektory. W przedstawio-
nym przypadku $ciezki robotéw nr 2 i 3 sg kolizyjne. Zapobieganie kolizjom polega na
zezwoleniu na wjazd do odpowiednich sektoréw, ktére maja czesci wspolne tylko po
jednym robocie. Przyktadowo, najpierw zezwolenie otrzymuje robot nr 3 na wjazd do
sektora wss i dopiero, gdy robot ten opusci wspomniany sektor, to zezwolenie na wjazd
do wy3 otrzymuje robot nr 2.

posiada kilka mozliwosci jezeli chodzi o kontrolowanie poszczegdlnego robota:
* moze wygenerowac $ciezke, ktéra bedzie sledzona przez robota,

* moze przekaza¢ do robota jedynie odpowiednio zdefiniowany sektor oraz punkt
docelowy znajdujacy sie w tym sektorze,

* a takze, moze przekazac jedynie punkt docelowy, przy zatozeniu, ze unikanie ko-
lizji zostanie zrealizowane przez lokalny system robota.

Nadzor nad grupa robotéw

Przez nadzdér nad grupa robotéw nalezy rozumie¢ zgltaszanie defektéw oraz kolizji
poszczegolnych robotéw. Jedna z form realizacji tego zadania zaktada cykliczne odpy-
tywanie wszystkich agentéw o ich biezacy stan (ang. polling).

Inna mozliwoscia jest oczekiwanie na statusy od cztonkow grupy i mierzenie cza-
séw od ostatniej aktualizacji dla kazdego robota. W przypadku przekroczenia ustalonej,
progowej wartosci czasu, nadzorca moze zgtosi¢ defekt grupy.
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10.4 System na poziomie pojedynczego robota - war-
stwy L2 i L1
System sterowania robota mobilnego ma strukture wielopoziomowg (rys.[10.5)). Ar-
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Rysunek 10.5 Generyczna architektura systemu sterowania robota mobilnego

chitektura systemu sterowania pojedynczego robota zostata podzielona na warstwe wy-
sokiego poziomu (L2) oraz warstwe nizszego poziomu (1.1). Chociaz w przedstawionym
przypadku warstwy te nie dzialaja w czasie rzeczywistym, to podziat systemu sterowa-
nia na warstwy umozliwia implementacje czesci niskopoziomowej jako czesci systemu
czasu rzeczywistego. Dodatkowo na diagramie przedstawiono warstwe sprzetowa (LO).

Generycznos¢ architektury wynika z podejscia opartego na warstwach. Celem byto
umozliwienie dzialania zaréwno z rzeczywistym robotem jak i z symulatorem, a doce-
lowo tez z innymi robotami o podobnej budowie. Mozna to zrealizowa¢ implementujac
odpowiednio warstwe sprzetowa (L0). W przypadku rzeczywistego robota bedzie ona
miata postac sprzetu takiego jak sensory, czy napedy, natomiast w przypadku symulacji
warstwa sprzetowa zastapiona zostanie symulatorami komponentéw. W dalszej czesci
przedstawiono szczegdty wspomnianych dwdch implementacji.
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Do zadan systemu sterowania nalezy nawigacja robotem, ktéra sktada sie z takich
elementéw jak: percepcja, lokalizacja, planowanie $ciezki, generowanie trajektorii oraz
Sledzenie trajektorii. W dalszej czesci przedstawiono charakterystyke warstw systemu
sterowania, ktdre realizuja wspomniane zadania.

10.4.1 System sterowania wysokiego poziomu (L2)

W sktad opracowanego systemu wchodza nastepujace komponenty:

* system decyzyjny, e serwer map,
* globalny planer, * mapy kosztéw,
* Sledzenie trajektorii, * SLAM/lokalizacja globalna.

Kazdy z wymienionych komponentéw jest odrebnym wezltem systemu, co powoduje,
ze dowolny komponent moze zosta¢ zamieniony na inny, realizujacy te sama funkcje,
ale z wykorzystaniem innej klasy algorytmow.

System decyzyjny (ang. decision system)

System decyzyjny odpowiada za przekazywanie decyzji z systemdéw nadrzednych
(przyktadowo zajmujacych sie koordynacja grup robotéw) do komponentéow planuja-
cych $ciezki lub sledzacych trajektorie. W zaleznosci od konfiguracji komponent ten
moze tez samodzielnie generowac cele w oparciu o zastosowany algorytm (na przyktad
do monitorowania terenu) lub przekazywac cele z aplikacji uzytkownika

Globalny planer (ang. global planner)

Modut realizuje funkcje globalnego planera sciezki. Globalne planowanie $ciezki
mozna rozwazac jako wyznaczenie takiej Sciezki, aby robot mégt sie przemiesci¢ z obec-
nej pozycji do potozenia docelowego, unikajac przy tym kolizji z przeszkodami. Problem
ten przewaznie jest upraszczany przez zastosowanie nastepujacych zatozen:

* robot to obiekt punktowy, ktéry porusza sie w przestrzeni roboczej,
* wilasnosci dynamiczne robota moga by¢ na tym etapie pominiete,
» srodowisko jest statyczne, a jedynym poruszajacym sie obiektem jest robot,

* ruch ma charakter bezkontaktowy, co pozwala zignorowa¢ kwestie zwiazane z
interakcjq obiektow.

Takie zalozenia pozwalaja rozpatrywac problem planowania ruchu jako problem pla-
nowania geometrycznej Sciezki. Pominiete na tym etapie kwestie, takie jak dynamika
robota i otoczenia, uwzgledniane sg na etapie planowania i Sledzenia trajektorii. Ko-
lejnym zalozeniem odnosnie zadania planowania globalnego jest mozliwos¢ opisania
Sciezki za pomoca grafu. W przypadku map zajetosci, kazda komérka moze by¢ weztem
grafu. Pozwala to, sprowadzi¢ problem planowania do poszukiwania najkroétszej drogi w
grafie wazonym G = (V, E), dla ktérego V' okresla zbiér wierzchotkdéw, a E to zbidr kra-
wedzi, definiujacych przejscia miedzy weztami. Kazda krawedz grafu e, ; = (v;,v,) € E
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posiada nieujemna wage w(v;,v;) > 0, odpowiadajaca odlegtosci miedzy danymi wierz-
chotkami.

Przyjmujac, ze s € V oznacza wierzchotek poczatkowy, a ¢t € V' wierzchotek docelo-
wy, problem poszukiwania najkrotszej sciezki w grafie wazonym definiuje sie nastepu-
jaco. Znajdz sciezke p = (s,v1,v2,v3...v,,t) € V XV x...xV minimalizujacq catkowity
koszt przebycia drogi miedzy poczatkowym i koncowym wierzchotkiem grafu, czyli mi-
nimalizujaca funkcje

Ip|-1

f(p) = Z w(pli], pli + 1]). (10.1)

Wyroéznia sie trzy klasy metod poszukiwania Sciezek (rys. [10.6): optymalne, heu-
rystyczne oraz hybrydowe. Algorytmy z pierwszej grupy (algorytm A*, algorytm Dijk-

Metody poszukiwania
Sciezek

LT

Optymalne Heurystyki Hybrydowe

Y
Algorytm Dijkstry

Algorytm Algorytm Algorytmy Algorytmy +
Dijkstry A* mréwkowe genetyczne Algorytm

genetyczny

Y Y
Algorytm Tabu
Bellmana-Forda Search

Rysunek 10.6 Klasyfikacja metod poszukiwania Sciezek [222]]

stry [48]] i inne) pozwalajq uzyskac rozwiazania optymalne, jednak sg czesto zbyt ztozo-
ne obliczeniowo dla wiekszych instancji probleméw. Metody heurystyczne przeszukuja
zwykle niewielka cze$¢ przestrzeni rozwiazan, przez co dzialaja znacznie szybciej, ale
zwracane rezultaty sa suboptymalne. W podejsciach hybrydowych taczy sie rozwiazania
z dwéch pierwszych grup.

W opisywanym komponencie realizujacym funkcje globalnego planera wykorzysta-
no algorytm A*, pozwalajacy na znalezienie optymalnej Sciezki. Algorytm A* wykorzy-
stuje funkcje, ktora estymuje catkowity koszt $ciezki wykorzystujacej dany wierzchotek
grafu

f(n) = g(n) + h(n), (10.2)
gdzie:
* ¢g(n) okresla dotychczasowy koszt dojscia do wierzchotka n,

* h(n) to funkcja heurystyczna estymujaca koszt dotarcia z wierzchotka n do wierz-
chotka docelowego t.
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Aby algorytm A* byt kompletny, heurystyka /(n) musi by¢ dopuszczalna, czyli nie moze
zawyzac wartosci wag na Sciezce miedzy dwoma wierzchotkami. Dodatkowo heurystyka
musi spelnia¢ warunek spdjnosci, czyli dla weztéw n i m

h(n) < d(n,m) + h(m), (10.3)

gdzie d(n, m) oznacza rzeczywista odleglo$¢ miedzy weztami n i m.

Sledzenie trajektorii (ang. trajectory follower)
Komponent ten spehia kilka funkcji:

» generuje lokalna trajektorie w oparciu o globalna Sciezke oraz lokalne mapy kosz-
tow,

* Sledzi wygenerowang lokalng trajektorie i generuje komendy sterujace dla nape-
doéw, czyli zadane predkosci két, uwzgledniajac przy tym kinematyke robota.

Algorytm ten planuje w krétszym horyzoncie czasowym niz algorytm planujacy glo-
balng sciezke. Z drugiej strony, algorytm ten nie jest odporny na wystepowanie mini-
mow lokalnych, poniewaz planowanie opiera sie jedynie w oparciu o najblizsze otocze-
nie robota.

Na potrzeby przedstawionego systemu sterowania wykorzystano metode dynamicz-
nego okna DWA (ang. Dynamic Window Approach) [20,(73,/127]. Algorytm ten w opar-
ciu o sciezke globalna generuje takie sterowania, ktére w kréotkim horyzoncie czasowym
zapewniajg bezkolizyjnos¢ i zbieznos¢ do globalnej Sciezki. Metoda DWA opiera si¢ na
przeszukiwaniu przestrzeni sterowan i wyborze wartosci wedtug ustalonych kryteriéw.
Dziatanie opiera si¢ na redukcji przestrzeni sterowan do sterowan bezpiecznych i opty-
malizacji w celu wybrania sterowan optymalnych.

Krok I Poszukiwanie przestrzeni dopuszczalnych sterowan polega na okresleniu prze-
strzeni speliajacych poszczegoélne warunki i znalezieniu czesci wspdlnej:

» Zredukowana przestrzen sterowan zawiera jedynie trajektorie kolowe opisane w
postaci par (v,w), gdzie v oznacza predko$¢ liniowa, a w predkos¢ katowa robota

Vi = {(v,w) [ve{0, Ve } A we{ —Wmazs Wmaz } } 5 (10.4)
gdzie v,,4, 1 Waee OKreslajag maksymalne predkosci robota.

* Kolejna przestrzen zawiera sterowania z dopuszczalnymi predkosciami i takie,
ktore zapewniaja brak kolizji z obiektami sceny. Odrzucane sgq wszystkie pary
(v,w) ktére powoduja, ze w chwili zakonczenia symulacji z przyjetym krokiem,
robot znajduje sie za blisko przeszkody (odleglos¢ ponizej progu). W rezultacie
pozostaja jedynie sterowania zapewniajace bezpieczny ruch [73]]

Vo = {(v,w) ‘U <V 20maz - dist(v,w) A w < v/ 2Wman - dist(v,w) } : (10.5)

gdzie v,,,, oraz w,.,to maksymalne przyspieszenia robota, a dist(v,w) oznacza
odlegltos¢ do najblizszej przeszkody znajdujacej sie na wybranej trajektorii.
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* Kolejna, zredukowana przestrzen zawiera jedynie takie sterowania, ktére moga
zosta¢ zrealizowane uwzgledniajac dynamike robota, w szczegdlnosci wartosci
przyspieszen v, w. Zbiér zawiera sterowania

Vs = {(v,w) [ve{v, — 0t v, + 0t} A we{w, — wt, v, + Wit} }, (10.6)
gdzie v, i w, to aktualne predkosci, a ¢ definiuje horyzont czasowy.

* Przestrzen dopuszczalnych sterowan musi spetnia¢ przedstawione dotychczas wa-
runki

V=VNV,NVs. (10.7)

Krok II Kolejnym etapem jest optymalizacja funkcji celu [20]. Niech goal(w) okresla,
czy robot porusza sie w strone celu, a vel(v) oznacza jaka cze$¢ maksymalnej predkosci
liniowej robota stanowi jego aktualna predkos¢ vel(v) = v/vp,q,. Funkcje celu definiuje
sie jako

G(v,w) = a - goal(w) + f - dist(v,w) + v - vel(v), (10.8)

gdzie «, 3, v to wspdtczynniki wagowe. Wartos$¢ sterowania maksymalizujaca funkcje
celu przesytana jest do nizszego poziomu sterownika napedéw robota.

Serwer map (ang. map server)

Zadaniem serwera map jest zarzadzenie mapami dostepnymi w systemie. Do pod-
stawowych funkcji nalezy przechowywanie map i udostepnianie ich pozostatym kompo-
nentom. W pracy wykorzystano serwer przechowujacy octomapy (mapy w formie drzew
osemkowych), ale posiadajacy takze mozliwos¢ ich konwersji do postaci siatek zajeto-
$ci 2D, na potrzeby innych komponentéw. Dodatkowa funkcjonalnoscia zastosowanego
serwera map jest integrowanie map czesciowych z pozostatych robotéow. Szczegotowy
opis zastosowanego rozwiazania znajduje sie w rozdziale [9

Mapy kosztéw (ang. costmaps)

Mapy kosztow uzywane sa na potrzeby planowania ruchu robotéw i maja przewaz-
nie posta¢ map zajetosci. Jedna z mozliwych implementacji map kosztéw zaktada wy-
korzystanie map warstwowych 2D, opisanych w sekcji Mapy kosztéw mozna po-
dzieli¢ na globalne i lokalne. Te pierwsze generowane sa dla catlego znanego srodowiska
i uzywane sg na etapie globalnego planowania. Z kolei mapy lokalne, wykorzystywa-
ne sa do planowania lokalnego, poniewaz zawierajg aktualne informacje o najblizszym
otoczeniu robota.

Jedna z implementacji map kosztéw, zaktada podejscie warstwowe (rys. [151].
Do najczesciej stosowanych warstw przechowujacych informacje o najblizszym otocze-
niu robota naleza: mapa statyczna, warstwa przeszkdd oraz warstwa przeszkdd powiek-
szonych o margines bezpieczenstwa.

Warstwa statyczna (ang. static layer) zawiera statyczne informacje o Srodowisku. Jezeli
uzywany jest algorytm SLAM warstwa statyczna opiera si¢ na mapie z tego algo-
rytmu. W przeciwnym przypadku, wykorzystywana jest z géry znana, statyczna
mapa otoczenia. Jest to podstawowa warstwa, wykorzystywana przez globalny

algorytm planujacy.
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Static Map

Proxemics

Rysunek 10.7 Dwuwymiarowe, warstwowe mapy kosztow

Warstwa przeszkdd (ang. obstacles layer) zawiera przeszkody z najblizszego otoczenia
robota, ktére wykrywane sa przez jego czujniki.

Warstwa proksemiczna (ang. proxemics layer) zawiera informacje o wykrytych osobach
w otoczeniu robota. Informacja ta moze zosta¢ wykorzystana do implementacji ru-
chu robotéw, ktéry jest akceptowalny przez ludzi. Przyktadem moze by¢ porusza-
nie sie w odpowiedniej odlegltosci od ludzi przy ich wymijaniu, tak aby zmniejszy¢
ich dyskomfort.

SLAM lub globalna lokalizacja (ang. SLAM/Global localization)

Najczesciej stosowane jest jedno z dwdch rozwigzan. Pierwsze polega na utworze-
niu mapy $rodowiska z wykorzystaniem metod SLAM i nastepnie dziatanie na juz go-
towej mapie (aktywna lokalizacja). W drugim przypadku, implementuje sie podejscie
SPLAM [37]], czyli jednoczesnie uruchamiany jest algorytm SLAM oraz algorytm plano-
wania ruchu. Zaréwno jedno jak i drugie podejscie ma pewne wady. Poruszanie sie po
utworzonej wczesniej mapie powoduje, ze robot nie moze opuszczac¢ srodowiska, dla
ktérego przewidziana zostala mapa, ani reagowac¢ na zmiany tego otoczenia. Przykta-
dowo, jezeli zostanie usunieta przeszkoda obecna w trakcie tworzenia mapy, algorytm
planujacy nadal bedzie omijat miejsce, w ktérym znajdowata sie przeszkoda. Z drugiej
strony, podejscie SLAM jest bardziej ztozone obliczeniowo i wymaga wiekszej mocy ob-
liczeniowej. Doktadniej metody lokalizacji oraz SLAM dla pojedynczych robotéw omo-
wiono w rozdziatach [4] i

10.4.2 System sterowania niskiego poziomu (L1)

Nizsza warstwa systemu sterowania, podobnie jak wyzsza, charakteryzuje sie modu-
towgq architektura. W jej sktad wchodza nastepujace komponenty, pelnigce role weztéw
systemu:

* multiplekser komend sterujacych,  sterownik napedow,
* system bezpieczenstwa, e odometria,

* lokalna lokalizacja, * sterowniki sensorow.
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Multiplekser komend sterujacych (ang. commands mux)

Zastosowany multiplekser komend sterujacych umozliwia zmiane zrédta komend
dla napedéw robota przez przetaczanie danych wejSciowych na wyjscie. Aktualnie moz-
liwe sg trzy Zrddta sterowania:

* system bezpieczenstwa,
* sterowanie manualne,
* oraz system nawigacji robota.

Komponent obstuguje priorytety sterowan, co jest szczegolnie istotne w przypadku sys-
temu bezpieczenstwa, ktéry ma wyzszy priorytet od pozostatych zrodet. Jezeli w trakcie
dziatania, system bezpieczenstwa wykryje niebezpieczna sytuacje, bedzie mégt wtedy
zadziata¢ niezaleznie od sterowania manualnego, czy nawigacyjnego.

System bezpieczenstwa (ang. safety system)

System bezpieczenistwa odpowiada za wykrywanie i zapobieganie kolizjom na naj-
nizszym poziomie systemu sterowania. Jezeli system nawigacji nie wykryje przeszkody
lub nie zdazy zareagowac, wtedy rola systemu bezpieczenstwa jest przejecie kontroli
i zapobiegniecie kolizji. Z tego tez powodu system bezpieczenstwa powinien dziata¢ w
czasie rzeczywistym. W obecnej implementacji, dziatanie opiera sie na detekcji prze-
szkédd z wykorzystaniem danych z lidara, czujnikéw taktylnych oraz na wykrywaniu
anomalii w danych odometrycznych i danych z IMU. System moze by¢ tez rozbudowa-
ny o dodatkowe sensory odlegtosci, na przyktad do wykrywania przeszkod wklestych,
jak schody czy ubytki podtoza.

Lokalna lokalizacja (ang. local localization)

W celu poprawy jakosci lokalizacji lokalnej opracowano fuzje danych odometrycz-
nych oraz danych z IMU. Wykorzystano w tym celu filtr UKF [[114], oméwiony doktad-
niej w rozdziale

Sterownik napedow (ang. motors driver)

Zadaniem sterownika napedow jest przesytanie komend sterujacych wygenerowa-
nych przez modut $ledzenia trajektorii lub inne Zrédlo sterowania do sterownika sprze-
towego napedéw. Natomiast to sterownik sprzetowy zapewnia takie generowanie sy-
gnalow elektrycznych, aby zapewni¢ odpowiednie wartosci predkosci két. W szczegol-
nosci regulatory PID (proporcjonalno-catkujaco-rézniczkujace) zaimplementowano po
stronie sterownika sprzetowego.

Odometria (ang. odometry)

Komponent odpowiada za pobieranie danych odometrycznych ze sterownika sprze-
towego i publikowanie ich w systemie sterownia na potrzeby algorytmu lokalnej loka-
lizacji. Dane odometryczne zawieraja wzgledna pozycje oraz predkosci robota. Sposéb
obliczania odometrii dla robotéw z napedem réznicowym przedstawiono w rozdziale
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Sterowniki sensorow (ang. (sensors drivers)

W tej kategorii mieszczg sie réznego rodzaju sterowniki sensorow. Miedzy innymi
sterownik lidara, sterownik czujnika RGB-D, oraz IMU.

10.5 Realizacja systemu w srodowisku symulacyjnym

Jako srodowisko symulacyjne wykorzystano symulator Gazebo [75] oraz system
ROS [193]. Kazdy z symulowanych robotéw byt wyposazony w przedstawiony juz sys-
tem sterowania, jedyna rdéznica polegata na wykorzystaniu wtyczek (ang. plugins) sy-
mulujacych zachowanie sensoréw oraz napedéw robota (rys. [10.8)). Symulowano takie
czujniki jak lidar, IMU, sensor RGB-D, a takze system odometryczny.
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Rysunek 10.8 Architektura systemu sterowania symulowanego robota

10.6 Realizacja rzeczywistego systemu

System skladat sie z szeSciu kotowych robotéw mobilnych Turtlebot (rys.[10.9)). Tur-
tlebot (wersja 2) [181] jest niewielkim, kotowym robotem mobilnym przeznaczonym
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gtéwnie do celéw edukacyjnych i badawczych. Jego duza popularnos¢ zwigzana jest
otwarta architektura sprzetowa, tatwoscia wprowadzania modyfikacji oraz znacznymi
mozliwo$ciami integracji z réznego rodzaju oprogramowaniem. Wtasciwosci mecha-
niczne robota:

* wymiary: 354x354x420 mm [|182],

» waga: 6,3 kg,

nosnos¢: 5 kg,

. Swit: 15
* maksymalna predko$¢ liniowa: 0,65 m/s, przeswi mm,

Srednica két: 76 mm.
* maksymalna predkos¢ katowa: 180°/s, srednica kot: 76 mm

Rysunek 10.9 Robot mobilny Turtlebot wchodzacy w sktad systemu wielorobotowego

Standardowo, robot Turtlebot jest wyposazony w enkodery, zderzaki, sterowniki na-
peddéw oraz podstawowy modut obliczeniowy. Modut ten pehi role systemu sterowania
niskiego poziomu, a do jego zadan nalezy obliczanie odometrii, przekazywanie stero-
wan do sterownikéw napeddw, oraz komunikacja z wyzszymi warstwami systemu ste-
rowania robota, zwanego tez mozgiem robota (ang. robot brain).

Na potrzeby laboratorium robotéw mobilnych Politechniki Wroctawskiej, robot zo-
stat wyposazony w dodatkowe systemy pomiarowe. Umieszczono na nim lidar Hokuyo
UST-10LX, a takze sensor RGB-D Intel RealSense D435. Ponadto robota wyposazono w
dodatkowy akumulator oraz komputer Intel NUC i5, ktéry pelni role jednostki oblicze-
niowej systemu sterowania wysokiego poziomu.

10.6.1 System sterowania robota mobilnego Turtlebot

Na rys. przedstawiono architekture systemu opartego na robocie mobilnym
Turtlebot. Cze$¢ wysokopoziomowa (L2) i niskopoziomowa (L1) rézni sie tylko w kwe-
stii zastosowanych sterownikéw do czujnikéw systemu bezpieczenistwa. Pozostate kom-
ponenty nie réznig sie od siebie. Natomiast cze$¢ sprzetowa zawiera wspomniane juz
czujniki oraz sterownik sprzetowy odpowiadajacy za zbieranie danych z wybranych ele-
mentéw robota oraz sterowanie napedami.

Do generowania octomap w trakcie przejazdéw robotow, wykorzystywano uprosz-
czony system sterowania (rys. [10.11)). W sekgji [§8 réwniez zaprezentowano system do
tworzenia octomap, sktadajacy sie z dwéch etapéw. Wspomniane rozwigzanie opiera
sie na zbieraniu danych w trakcie przejazdu i zapisywaniu ich do specjalnych plikow
rosbag. Nastepnie, pliki te sa odtwarzane offline, a dane z nich trafiaja do dziatajacego
systemu, co umozliwia utworzenie map.
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Rysunek 10.11 Uproszczony system wykorzystywany do generowania octomap online



Rozdzial 11

Podsumowanie

W ramach pracy przedstawiono szereg zagadnien zwigzanych z lokalizacja i mapo-
waniem zaréwno w przypadku pojedynczych robotéw, jak i systemdw wielu robotéw. W
rozdziale |2| zawarto przeglad systeméw sensorycznych wykorzystywanych na potrzeby
lokalizacji i mapowania. Przeprowadzono przeglad sposobow reprezentacji sSrodowiska
(rozdziat[3) zaréwno metrycznych, jak i topologicznych. Oméwiono wiele metod lokali-
zacji, metod SLAM dla pojedynczych robotéw, miedzy innymi metody oparte na filtracji
oraz optymalizacji. W rozdziale [l oméwiono kwestie zwigzane z systemami wielu robo-
téw mobilnych. Przedyskutowano korzysci i wyzwania zwigzane z takimi systemami, w
odniesieniu do pojedynczych robotéw. Rozdzial 7| dotyczy metod lokalizacji i mapowa-
nia dla wielu robotéw, ktére sa przewaznie rozwinieciem metod SLAM dla pojedynczych
robotéw. W rozdziale [8| przedyskutowano kwestie zwigzane z taczeniem map z wielu
robotow. Ponadto przedstawiono metode taczenia map 3D opierajacq sie na ekstrakgji i
dopasowaniu cech. Rozdziat [9] zawiera oméwienie sposobéw dystrybucji map w syste-
mach wielu robotéw mobilnych. W rozdziale tym zaprezentowano réwniez opracowane
rozwigzanie problemu dystrybucji map w postaci grafowego serwera map. Kolejny roz-
dzial[10|przedstawia zrealizowany system wielu robotéw wykorzystujacy kotowe roboty
Turtlebot.

W pracy przedstawiono rowniez rozwiazania wybranych probleméw zwigzanych z
lokalizacja i mapowaniem oraz omoéwiono liczne eksperymenty, w szczegdlnosci:

* Opracowano i zaimplementowano metode integracji map 3D z wielu robotéw,
przy nieznanych pozycjach poczatkowych, dla przypadku, gdy roboty nie spoty-
kaja sie w trakcie eksploracji, ale mapy posiadaja pewna czes¢ wspdolna. Metoda
dziala w oparciu o ekstrakcje czesci wspolnych map, detekcje i deskrypcje cech
oraz ich dopasowanie. Wyniki licznych eksperymentéw zaprezentowano w roz-
dziale [8

* Opracowano wielorobotowy serwer map 3D, a takze przedstawiono wyniki prze-
prowadzonych eksperymentéw (rozdziat[9).

* Przeprowadzono badania eksperymentalne poréwnujace dziatanie wybranych me-
tod SLAM, z wykorzystaniem optycznego systemu $ledzenia ruchu (rozdziat[5).

* Przeprowadzono badania eksperymentalne wybranych metod lokalizacji, z wyko-
rzystaniem systemu do $ledzenia obiektéw (rozdziat[4).

» Zaprojektowano oraz zrealizowano systemy wielu robotéw mobilnych zaréwno
rzeczywiste, jak i symulacyjne. Opis systeméw umieszczono w rozdziale [6]
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» Zaprojektowano i zaimplementowano system umozliwiajacy automatyczny dobodr
parametréw metod SLAM w celu polepszenia ich efektywnosci (rozdziat[5)).

* Opracowano i zaimplementowano sposéb kalibracji potozenia czujnika gltebi na
potrzeby lokalizacji i mapowania 2D (rozdziat [2)).

Ponadto w ramach pracy prébowano znalez¢ odpowiedz na pytanie w jaki sposob
przeprowadzi¢ fuzje danych z poszczegdlnych czujnikéw robota, aby stworzy¢ model
otoczenia i zlokalizowa¢ w nim roboty. W systemach wielorobotowych fuzja danych re-
alizowana jest na wielu poziomach. Jeden z pozioméw dotyczy fuzji w obrebie danego
robota, kolejny w obrebie danych wymienianych miedzy robotami. Aby odpowiedzie¢
na przedstawione pytanie, skupmy sie jednak na pojedynczym robocie. W celu umoz-
liwienia poprawnego dziatania funkcji systemu nawigacji, takich jak planowanie ruchu
i Sledzenie trajektorii, wazne jest, aby tworzona mapa jak najlepiej odwzorowywata
otoczenie oraz, aby estymowana pozycja robota byta mozliwie doktadna, a przy tym
aktualna. Z jednej strony, zapewnienie aktualnej pozycji, czyli o niewielkich opdznie-
niach, jest mozliwe przez zastosowanie wzglednych metod lokalizacji, czyli sledzacych
przemieszczenie robota wzgledem poprzednich pozycji. Metody te sa zwykle bardzo
szybkie, ale nie nadaja sie do estymacji pozycji w dtuzszym horyzoncie czasowym z po-
wodu dryfu. Z tego powodu wykorzystuje sie dodatkowe systemy, lokalizujace robota
wzgledem globalnego uktadu odniesienia, moga to by¢ metody dopasowania odczytow
do map lub odbiorniki systeméw nawigacji satelitarnej. Otrzymywane informacje o po-
zycji globalnej sa wykorzystywane do korekcji pozycji robota lokalizowanego z duza
czestotliwos$cig rowniez lokalnie. Wykorzystanie dwdch systeméw i odpowiedniej fuzji
pozwala zrealizowac cel w postaci zapewnienia aktualnej i precyzyjnej pozycji robo-
ta. Znajomo$¢ doktadnej pozycji robota ma ogromne znaczenie w przypadku tworzenia
map otoczenia, poniewaz mapowanie w obrebie pojedynczego robota zwykle opiera
sie na dodawaniu do modelu nowych danych pomiarowych, przy zatozeniu, ze zostaty
zebrane w danej pozycji robota.

Pojawia sie réwniez kwestia odpowiedniej reprezentacji srodowiska, tak aby zarow-
no modelowa¢ niepewno$¢ obserwacji, ale tez umozliwi¢ planowanie dziatan robota.
Jedno z podejs¢ zaktada modelowanie niepewnosci w postaci prawdopodobienstwa wy-
stepowania przeszkody w danym fragmencie srodowiska. Takie podejscie umozliwia
tworzenie mapy jednoczesnie za pomoca réznych czujnikéw, przy zatozeniu znajomo-
$ci modeli probabilistycznych tych czujnikéw. O ile rozwigzanie to dobrze sprawdza sie
na potrzeby lokalizacji, o tyle nie zawsze jest wystarczajace w przypadku planowania
dziatan robotéw. Jednym z rozwiazan, jest wykorzystanie map hybrydowych sktadaja-
cych sie z czesci metrycznych, przechowujacych informacje w ujeciu probabilistycznym
oraz czesci topologicznych wykorzystywanych podczas planowania dziatan. Czes¢ topo-
logiczna moze zawiera¢ informacje o drzwiach wystepujacych w budynkach, windach,
a takze innych specyficznych punktach otoczenia.

Probowano réwniez odpowiedzie¢ na pytanie przedstawione we wstepie, dotyczace
tego jakie informacje warto przesyta¢ miedzy robotami i jak przeprowadzi¢ fuzje tych
danych. Istnieje kilka sposdb realizacji fuzji danych, ktére zaleza w gtéwnej mierze od
tego, jakie dane sa przesytane miedzy robotami. Jedno z podejs¢ zaktada przesytanie
nieprzetworzonych danych z czujnikéw do innych robotéw, tak aby mogly one te dane
przetworzy¢ i wykorzysta¢. Takie podejscie ma pewne wady, miedzy innymi potrzebuje
zwiekszonej przepustowosci tacza komunikacyjnego, ale tez powoduje, ze kazdy robot
musi przetworzy¢ te same dane, wiec obliczenia sa nadmiarowe. Drugie podejscie zakta-
da realizacje fuzji danych w ramach poszczegdlnych robotéw i dzielenie sie rezultatami
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z innymi robotami. Przykladem moze by¢ generowanie map lokalnych przez roboty,
a nastepnie przesytanie ich do innych robotéw. Takie podejscie wykorzystano w pra-
cy, opracowujac metode taczenia lokalnych map z poszczegélnych robotéw, przy braku
informacji o ich wzajemnych pozycjach.

W oparciu o przedstawione, opracowane metody, a takze wyniki przeprowadzonych
badan, mozna stwierdzi¢, ze rozwigzanie opierajace sie na wymianie map miedzy robo-
tami pozwala zwiekszy¢ efektywnos¢ procesu SLAM, w poréwnaniu do realizacji tego
zadania przez pojedynczego robota.

Odnos$nie mozliwych kierunkéw rozwoju pracy, jednym z nich sg dalsze modyfikacje
metody taczenia map z wielu robotow. Znaczacym ulepszeniem moze by¢ wykorzystanie
metod Al do wyszukiwania wspolnych obszaréw map. Wydaje sie to perspektywicznym
rozwiazaniem, poniewaz mogtoby znaczaco poprawi¢ skutecznos¢ dopasowania i jed-
noczesnie przyspieszy¢ ten etap integracji map, ktéry jest obecnie najbardziej ztozony
obliczeniowo.
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Dodatek A

Akronimy i oznaczenia

3DHV Metoda dopasowania (ang. 3D Hough voting)

AGV Woézek samojezdny (ang. Automated Guided Vehicle)

Al Sztuczna inteligencja (ang. Artificial Intelligence)

AMR Magnetorezystancja anizotropowa (ang. Anisotropic magnetoresistance)
BA Dopasowanie wiazki (ang. Boundle Adjustment)

BRIEF Typ deskryptora (ang. Binary Robust Independent Elementary Feature)
CCD Typ matrycy elementéw swiattoczulych (ang. Charge Coupled Device)

CMOS Technologia wytwarzania uktadéw scalonych (ang. Complementary Metal-Oxide-
Semiconductor)

CPI Liczba pomiarow na cal (ang. Counts Per Inch)

CV Wizja komputerowa (ang. Computer Vision)

CPS Kooperacyjne systemy pozycjonowania (ang. Cooperative Positioning System)
DWA Metoda dynamicznego okna (ang. Dynamic Window Approach)

DKF Dyskretny filtr Kalmana (ang. Discrete Kalman Filter)

EKF Rozszerzony Filtr Kalmana (ang. Extended Kalman Filter)

EVD Dekompozycja ze wzgledu na wartosci wtasne (ang. Eigenvalue Decomposition)
FSM Automat skonczony (ang. Finite State Machine)

FOV Pole widzenia (ang. Field of View)

GALILEO Europejski system nawigacji satelitarnej (ang. European Global Satellite Navi-
gation System)

GCC Metoda dopasowania (ang. Geometry Consistency Clustering)
GPS Globalny system pozycjonowania (ang. Global Positioning System)

GNSS Globalny system nawigacji satelitarnej (ang. Global Navigation Satellite System)
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GUI Graficzny interfejs uzytkownika (ang. Graphical User Interface)

ICP Iteracyjny najblizszy punkt (ang. Iterative Closest Point)

IMU Inercyjna jednostka pomiarowa (ang. Inertial Measurement Unit)
INS Inercyjny system nawigacji (ang. Inertial Navigation System)

ISS Metoda ekstrakcji punktow kluczowych (ang. Intrinsic Shape Signatures)
HD Wysokiej rozdzielczosci (ang. High-Definition)

HMM Ukryte modele Markowa (ang. Hidden Markov Models)

HRI Interakcja cztlowieka z robotem (ang. Human-robot interaction)

KF Filtr Kalmana (ang. Kalman Filter)

LIDAR Optyczna technika pomiarowa (ang. Light Detection and Ranging)
MRS System wielorobotowy (ang. Multi-Robot System)

MCL Lokalizacja Monte-Carlo (ang. Monte-Carlo Localization)

MRSLAM SLAM wielorobotowy (ang. Multi-robot SLAM)

MHT Sledzenie wielu hipotez (ang. Multi-Hypotheses Tracking)

MHT Filtr Madgwicka (ang. Madgwick Filter)

NARF Metoda detekcji cech (ang. Normal Aligned Radial Feature)

NASA Narodowa Agencja Aeronautyki i Przestrzeni Kosmicznej (ang. National Aero-
nautics and Space Act)

NDT Transformacja rozktadow normalnych (ang. Normal Distributions Transform)
NN Najblizszy sasiad (ang. Nearest Neighbour)

OF Przeplyw optyczny (ang. Optical Flow)

ORB Typ deskryptora (ang. Oriented FAST and Rotated Brief)

PCL Biblioteka programistyczna (ang. Point Cloud Library)

PF Filtr czasteczkowy (ang. Particle Filter)

QR Kody szybkiego dostepu (ang. Quick Response)

RADAR Radiowa technika pomiarowa (ang. Radio Detection and Ranging)

RANSAC Probabilistyczna metoda zgodnosci préobek (ang. Random Sample Consensus)

RCNN Rekurencyjne, konwolucyjne sieci neuronowe (ang. Recurrent Convolutional Neu-
ral Networks)

RF Czestotliwos¢ radiowa (ang. Radio Frequency)
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ROS Robotyczna platforma programistyczna (ang. Robot Operating System)
RPY Zestaw katow Eulera (ang. Roll Pitch Yaw)

SAC-A Metoda dopasowania punktow (ang. Sample Consensus Alignment)
SFM Struktura z ruchu (ang. Structure From Motion)

SLAM Jednoczena lokalizacja i mapowanie (ang. Simultaneous Localization And Map-
ping)

SIFT Metoda detekcji cech (ang. Scale-Invariant Feature Transform)

SONAR Dzwiekowa technika pomiarowa (ang. Sound Navigation and Ranging)
SURF Metoda detekcji cech (ang. Speeded Up Robust Features)

SHOT Typ deskryptora (ang. Unique Signatures of Histograms)

ST Techniki spektralne (ang. Spectral Technique)

SVD Rozktad wedtug wartosci osobliwych (ang. Singular Value Decomposition)
ToF Czas przelotu (ang. Time of Flight)

UKF Bezsladowy Filr Kalmana (ang. Unscented Kalman Filter)

VO Odometria wizyjna (ang. Visual Odometry)

QoS Jakos¢ ustug (ang. Quality of Service)



Dodatek B

Aksjomaty prawdopodobienstwa

Definicja 1 Niech (2 okresla skoriczony zbidr zdarzen elementarnych w, nazywany prze-
strzeniq zdarzert elementarnych. Przez 2 ognaczmy rodzing podzbioréw zbioru ). Rodzina
F C 2% jest o-ciatem podzbioréw () jezeli spelnione sq warunki:

QeF (B.1)

VACQ Ae F = A eF (B.2)

VAl,Ag,...CQ Al,AQ,...EI — U;’;Aze]: (B?))
Definicja 2 Prawdopodobieristwem (miarq probabilistyczng) nazywamy funkcje

p:F =R, (B.4)
o wartosciach rzeczywistych, okreslong na o-ciele zdarzeri F C 2%, jegeli

p() =1, (B.5)

VAeF p(A) >0, (B.6)

oraz spetniona jest wtasnos¢ przeliczalnej addytywnosci
VA, Ay .. € F:ANA =0 Vi#j = p (UA,-) => p(A). (B.7)
=1 =1

Powyzsze warunki zostaly sformulowane przez A. Kolmogorowa w 1933 roku.

Definicja 3 Przestrzeniq probabilistycznq okresla sie tréjke
(2, F,p), (B.8)
okreslong na o-ciele podzbioréw zbioru zdarzen elementarnych ¥, przy zatozgeniu, ze
Q £ (), a p jest prawdopodobieristwem okreslonym na F.
Definicja 4 Zdargenia A, A, ..., A, C ) sq parami niezalezne, gdy
Vi,j € [Lin],i#j p(AiNA;) =p(A) - p(4;) (B.9)

Definicja 5 Prawdopodobieristwem warunkowym zajscia zdargenia A pod warunkiem zaj-
scia zdargzenia B, okresla sie prawdopodobieristwo

p(AUB)
p(B)
pray zatozeniu, ze p(B) > 0. Jezeli A i B sq niezalezne, wtedy p(A | B) = p(A).

p(A|B) = , (B.10)
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Definicja 6 Niech {B; | i € I} C F bedzie rodzing zdarzen, ktdre tworzq rozbicie prze-
strzeni €, czyli spetnione sq warunki:

Vi,jel,i#j B;nB; =10, (B.11)
U B; = Q, (B.12)
iel
Vie I p(B;) > 0. (B.13)
Prawdopodobieristwo catkowite dla dowolnego zdarzenia A € F okresla sie jako
p(A) => p(A| B)P(B,). (B.14)
icl

Definicja 7 Wzdr Bayesa dla dwdch zdarzernt A i B definiuje sie nastepujgco
p(B | A)p(4)
p(B)
dla p(B) > 0. Nalezy zauwazy¢, ze wartos¢ mianownika p(B) nie zalezy od zdarzenia A,
dlatego tez wartos¢ 1/p(B) mozna zastqpi¢ wspdtczynnikiem normalizujqgcym n
p(A | B) =np(B| A)p(A). (B.16)

p(A|B) = (B.15)

Definicja 8 Pozostate wtasnosci prawdopodobieristwa:

» prawdopodobieristwo zdarzenia niemozliwego

p(0) =0, (B.17)
» prawdopodobieristwo zdarzenia przeciwnego

p(A) =1 —p(A), (B.18)
* monotonicznos¢

ACB = p(A) < p(B), (B.19)
» prawdopodobieristwo alternatywy zdarzen

p(AU B) =p(A) +p(B) —p(AN B), (B.20)

p(A) = p(AN B) + p(AN B)), (B.21)

p(A|B)+p(A'| B)=1. (B.22)

W pracy, stosowano rowniez uproszczony zapis alternatywy zdarzen, w postaci
p(A, B) = p(AU B).



Dodatek C

Transformacje ukladéw wspotrzednych
zwiazanych z robotem

motion_capture_zero

Broadcaster: /odom_to_motion_capture_zero

Broadcaster: /mocap_node

@ motion_capture_base_link
Broadcaster: /local_localization

Broadcaster: /base_link_to_kinect Broadcaster: /base link to imu

Broadcaster: /base_link_to_laser

Broadcaster: /camera_base_link Broadcaster: /camera_base_link1
camera_depth_frame camera_rgb_frame
Broadcaster: /camera_base_link2 Broadcaster: /camera_base_link3

camera_depth_optical_frame camera_rgb_optical_frame

Rysunek C.1 Drzewo transformacji robota mobilnego Turtlebot wraz z lokalnymi ukta-
dami wspoétrzednych systemu $ledzenia ruchu



Dodatek D

Reprezentacje orientacji obiektow

D.1 Macierz rotacji

Macierz rotacji R to macierz rozmiaru 3 x 3, nalezaca do specjalnej grupy obrotow
R € SO(3) i spelniajaca warunki [237]:

* ortogonalno$¢, czyli RRT = RTR = I3,
* R(vxw)=(Rv)x (Rw),
* det R = 1, zakladajac prawoskretnos¢ uktadu.

Macierze rotacji umozliwiaja obrét obiektu wzgledem okreslonej osi uktadu wspét-
rzednych. Rotacja wokot kazdej z osi definiowana jest przez elementarng macierz obro-
tu. Ztozenie obrotow odpowiada mnozeniu macierzy rotacji. Elementarne macierze sg
nastepujace:

1 0 0
Rot(X,0) = [ 0 cos(d) —sin(0) ] , (D.1)
0 sin(f) cos(0)

[ cos(f) 0 sin(f) ]
Rot(Y, ) = o 1 o |, (D.2)
| —sin(f) 0 cos(f

Rot(Z,0) = | sin(f) cos(0)
0 0

(D.3)

) |
[ cos(f) —sin(f) 0 ]

0

1 -

D.2 Katy Eulera

Katy Eulera to minimalna reprezentacja orientacji, sktadajaca sie z trzech katéw: ¢,
6, 1. Katy te okreslaja dowolng orientacje jako wykonanie kolejnych obrotow wzgledem
wybranych trzech osi ukltadu wspétrzednych. W zaleznosci od osi wokdt ktérych obra-
cany jest obiekt, otrzymuje si¢ inny zestaw katéw i w rezultacie odrebna reprezentacje,
przy czym mozliwych jest 24 kombinacji takich katéw.

Katy Eulera mozna podzieli¢ na dwie grupy: katy klasyczne Eulera oraz katy Tait-
Bryana. Do pierwszej grupy zalicza sie zestawy, w ktérych uktad obracany jest dwukrot-
nie wzgledem tej samej osi, czyli:
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* r—y—u,
* r—z—u,
*yYy—xr—y,
*Y—2-Y,
* 22—z — 2,
* z—y—2z.

Natomiast do grupy katéw Tait-Bryana naleza zestawy skladajace sie z obrotéw
wzgledem trzech osi. Naleza do niej nastepujace zestawy katow:

CT—y-—z
CT—z-y,
*y—x—2,
* y—z—ux,
*z-z—y,
* z—y—x.

Popularnym zestawem sa katy RPY (ang. Roll Pitch Yaw), ktére otrzymuje sie przez
realizacje obrotéw wzgledem osi: x — y — z. W przypadku reprezentacji katami Eulera
pojawia sie tez kwestia osobliwosci, okreslana takze jako gimbal lock. Osobliwos¢ ta w
pewnych przypadkach jest powodem utraty jednego stopnia swobody uktadu.

D.3 Kwaterniony

Kwaterniony zdefiniowane jako
0

cosg —Ty
T sing  —r
(=@ @ & o] eR'=|7 5 (D.4)
sz’n3

2
sg strukturg algebraiczna, ktéra rozszerza ciato liczb zespolonych. Orientacje uktadu
wspdtrzednych A wzgledem uktadu wspoétrzednych B mozna okresli¢ jako kat rota-
cji 6 uktadu A wokét osi utworzonej przez wektor # = [ r, r, r. |, zdefiniowany we
wspotrzednych uktadu B.

Reprezentacja orientacji za pomocg kwaternionéw jest nadmiarowa, poniewaz skta-
da sie z czterech parametréw. W przypadku kwaternionéw nie wystepuja osobliwosci
powodujace utrate stopni swobody.
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