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Abstrakt

Lidar (2D) se velmi ¢asto pouzivd v mapovani, lokalizaci a navigaci mobilnich robotu. Jeho
vyuziti ma vsak svi omezeni a to prevsim vyuzitelnost spise v jednoduchém prostredi. Tento
problém muze byt odstranén pridanim dalsich senzoru a jejich zpracovani dat. Nase prace
predstavuje metodu, jak spolu mohou byt data ze stereo kamery a LIDARu fizovina za
ucelem lepsiho dynamického mapovani. Za prerekvizitu povazujeme 2D mapu obsazenosti
z LIDARu, ktera je rozsirena 2D mapou opsazenosti ziskanou ze stereo kamery. Princip na-
seho pristupu je zalozZen na detekci pozemni roviny v disparitni mapé ziskané ze stereo vize.
Pro detekci pozemni roviny vyuzivime metod RANSAC a Metody nejmensich ¢tverci. Déle
po urceni prekazek v disparitni mapé generujeme z téchto informaci 2D mapu obsazenosti.
Vystupem nasi metody je 2D mapa, ktera je tedy vysledkem fize dopliujicich se informaci
ze senzori LIDARu a stereo kamery. Experimentalni vysledky ziskany z dat skolniho robota
RUDA a data setu MIT Stata Center Data Set jsou dostatec¢né na to, abychom mohli pro-
hlasit tuto metodu za velky ptinos, ackoliv je nase implementace pouze prototypem. Kromé
prezentace naseho pristupu zde také analyzujeme vystupy a diskutujeme ruzna vylepseni a
rozsiteni za ziskanim lepsich vysledkd.

Abstract

LIDAR (2D) has been widely used for mapping, localization and navigation in mobile
robotics. However, its usage is limited to simple environments. This problem can be solved
by adding more sensors and processing these data together. This paper explores a method
how measurements from a stereo camera and LIDAR are fused to dynamical mapping. An
occupancy grid map from LIDAR data is used as prerequisite and extended by a 2D grid
map from stereo camera. This approach is based on the ground plane estimation in disparity
map acquired from the stereo vision. For the ground plane detection, RANSAC and Least
Squares methods are used. After obstacles determination, 2D occupancy map is generated.
The output of this method is 2D map as a fusion of complementary maps from LIDAR and
camera. Experimental results obtained from RUDA robot and MIT Stata Center Data Set
are good enough to determine that this method is a benefit, although my implementation
is still a prototype. In this paper, we present the applied methods, analyze the results and
discuss the modifications and possible extensions to get better results.
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Kapitola 1

Uvod

V dnesni dobé je robotika vsude kolem nés. Lidé se snazi vice a vice automatizovat (napti-
klad v odvétvi prumyslu a domacnostech). V automobilové dopravé se kolem nés jiz bézné
pohybuji vozidla s asistenénimy systémy a velmi vyjimecéné uz se dostavaji do provozu i au-
tonomni' vozidla. Ve zdravotnictvi jsou dnes 1ékafi diky moderni robotice schopni provadét
zakroky, na které jiz pouhé lidské sily nestaci.

Robotika se stéle vyviji a fekla bych, Ze je to v poslednich letech pravé velmi moderni
téma, které zaziva obrovsky rozvoj a to jak na strané hardwaru, tak na strané softwaru.
A pravé v této praci se budu zabyvat fesenim problému, ve kterém se nachédzi snad kazdy
mobilni robot. Jedna se o fakt, ze takovy robot potfebuje znat svoji pozici vici okoli a
zaroven potrebuje mit pravé toto lokalni okoli néjakym zplisobem zmapované. Pro primi-
tivni roboty to samoziejmé neni nutnost, ale zde mluvime o uzite¢nych mobilnich robotech.
Takova mapa se da potom pouzit napiiklad pro dalsi krok v robotice a tim je planovani
trasy robota. Tedy pokud chceme aby robot nékam dojel, musime mu rict kudy ma jet, coz
by se neobeslo bez znalosti okoli.

Tvorba mapy a lokalizace robota v ni prochéazi nékolika problémy. K tvorbé mapy se
vyuzivaji vhodné senzory, které ale samoziejmé nejsou dokonalé. Kazdy senzor ma néjakou
interni chybu méreni, kazdy je ruseny nechténymi signaly apod. .. Dalsi stézejni problém je
pro nas proménlivost prostiedi a prostiedi viibec. Je velmi obtizné vytvorit algoritmy ¢i
systémy, které budou fungovat univerzalné v nékolika prostiedich (coZ je potifeba napiiklad
u autonomnich vozidel), nebo dokonce i pro jedno konkrétni prostiedi. A v neposledni
rfadé ndm nasi dokonalost narusuje nepresny pohyb robota, ktery opét zavisi na nékolika
fyzikélnich veli¢indch - tedy minimdalné na typu podvozku (materidl, kinematika télesa) a
opét okolnim prostiedi (povrch po kterém se robot pohybuje, intenzita osvétleni).

Cilem této prace je vymyslet, navrhnout, implementovat a otestovat takovou fizi dat z
LIDARu? a stereo kamery, ktera by vylepsila metodu lokalizace ¢ planovani trasy. Dilezité
je, ze se chceme zamérit na mapovani (tvorbu mapy) z téchto senzori. A dbdme predevsim
na to jaké informace a proc se budou spojovat, nez jak. Na zavér pak ovérime, zda miize
byt nase metoda prinosem ¢i nikoliv. To vSe na skolnim robotovi jménem RUDA.

V prvni ¢asti prace (2) se tedy sezndmime s ruznymi piistupy lokalizace a mapovani,
které jsou nejpouzivanéjsi, nebo je sama v této praci pouzivim. Popisuji zde, jak takové
metody pracuji, co je pro né klicové a v ¢em se mohou lisit. Déle zde specifikuji hardware, se

1Je dalezité si uvédomit hlavni rozdil mezi asistenénim systémem - pouze napomahs ¥idiéi, poptipadé na
okamzik prevezme Fizeni, a autonomnim systémem - funguje naprosto bez zisahu fidi¢e a musi byt schopen
se zotavovat ze svych chyb.

2Laser, pfesnéji Light Detection And Ranging.



kterym pracuji. Ve druhé ¢ésti (3) pak popisuji soucasny stav problému, rozepisuji vyhody a
nevyhody dnesnich ptistupt, navrhuji zde a popisuji svij vlastni pristup. Implementaci po-
tom najdeme v kapitole 4, kde podrobné rozebiram cely systém modult, které byly potreba
pro nasi metodu vytvorit. Ve predposledni kapitole, kapitole Testovani a vyhodnoceni (5),
se zabyvam jednotlivymi testy, rozebiram zde vysledky a obcas diskutuji mozna vylepseni.
V zévéru (6) pak shrnuji celou svoji praci a predstavuji zde mozné ipravy a vylepSeni mého
pristupu do budoucna.



Kapitola 2

Pouzivané metody a popis robota

2.1 Popis problému SLAM

Pri zjistovani pozice robota se nemuizeme spoléhat pouze na jeho odometrii, viz sekce 2.1.1,
protoze jsou tato data relativné dost nepresnd a mohou obsahovat velkou chybu, ktera
se s urazenou vzdalenosti kumuluje. Proto pouzivame inteligentni senzory, které nam jsou
schopny tuto pozici upiesnit. A toho vyuziva pravé SLAM', coz je zdkladni prerekvizita pro
autonomni mobilni robotiku. Jedné se o problém a jeho feseni, pricemz cile jsou teoreticky
dva, ovSsem prakticky velmi izce svazany.

Prvnim cilem je vytvaret si mapu okoli v jednotlivych casovych okamzicich (v textu
budeme znadit m;), k ¢emuz robot pouziva ruzné senzory. Tyto senzory poskytuji v jednotli-
vych ¢asovych okamzicich data (v textu budeme znacit z;) z aktualni pozice robota (v textu
budeme znacit x;). Tato mapa je povazovana za hlavni vystup SLAMu. Za predpokladu, Ze
ziskdvame vsechny tii prvky s jakousi pravdépodobnosti, hledame tedy

P(my|ae, 21:4), (2.1)

kde z1.4 = {21, ..., 2t }.
Naopak ale také potfebujeme robota v této mapé pomoci dat ze senzori lokalizovat.
Za stejného predpokladu jako u (2.1) hledame tedy

P(z¢[mye, z1:0). (2.2)

7 vyse uvedeného muzeme vidét, ze vypocet aktualni mapy m; a vypocet aktualni pozice
robota x; jsou vzajemné zavislé. Proto se tomuto pristupu fikd soubézna lokalizace a
mapovani - potfebujeme znat mapu prostredi i pozici v této mapé v jednom okamziku,
pritom mezi sebou maji obé ¢asti zpétnou vazbu [9, 38].

Iustraci vidime na nasledujicim obrazku 2.1. Senzory (vlevo dole) ziskavaji informace
z okolniho prostredi. Pred vstupem do samotného jadra vypoctu je potreba data néjakym
zpusobem predzpracovat. Provadi se napriklad oddéleni statickych objektti od dynamickych,
orezavani, filtrace samotnych dat od sumu apod...Poté se dostavime do vyse zminéného
problému (prostiedni ¢ést obrézku), kde mizeme vidét pravé onu zpétnou vazbu z loka-
lizace na mapovani a obracené. Po ziskaném vystupu (mapa okoli a pozice robota) vétsinou
navazuje na tyto algoritmy planovani trasy a navigace. Tim uz se ale v této préaci nezaby-
vam. Po urceni kam chceme s robotem dojet se dostavaji ke slovu aktuatory, které provadi

!Simultaneous Localization And Mapping.
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Obréazek 2.1: Rizeni SLAM procesu. Nejistota (pravdépodobnost) se vyskytuje v kazdém
kroce [9].

dany prikaz (otoceni kola, priddni plynu), tedy intereaguji s fyzickym prostredim a tim
dostavaji robota do dalsiho stavu. Dulezitym postiehem je, ze v kazdé fazi tohoto procesu
se setkdavame s nejistotou, kterd nastava u danych jevi a ziskanych informaci. Cilem tedy
nikdy neni dosdhnout teseni, které bude za kazdé situace funk¢ni, ale chceme teseni, které
se bude co nejvice blizit svoji uspésnosti hodnoté 99,99%, viz [9] (pfedevsim kapitoly 3, 4
ab).

Dulezitym aspektem pifi SLAM procesu je rychlost. Vyskytuji se algoritmy, které jsou
presnéjsi nez ostatni na tkor casové slozitosti. V téchto pravdépodobnostnich pristupech
muzeme vzdy rychlost ovlivnit velice jednoduse. Takové algoritmy se potom fadi do tzv.
offline zpracovani. To ale vétsinou nechceme, chceme aby robot reagoval a pohyboval se v
redlném case. Zabyvam se zde tedy pouze online pristupy.

2.1.1 Odometrie a pohybovy model robota

Jak uz jsem zminila vysSe, je to jeden ze vstupt do procesu SLAM. Odometrie je proces,
ktery prevadi data z enkodéri robota na jeho pozici a orientaci. Tuto pozici a orientaci
ale dostavame s néjakou nepresnosti. Pokud by robot jezdil pouze v uzavieném a néjakém
feknémé idedlnim prostredi, mohl by si robot do ur¢ité miry pouze s odometrii vystacit.
Realita je ale jina, dostavame roboty do fyzikalné proménlivého a ndhodného prostiedi, kde
uz mezi pozici mérenou odometrii a redlnou pozici robota nastavaji velké odchylky [10].
Zakladem odometrie je znalost geometrického (pohybového) modelu robota. Jedné se kon-
krétné o geometrii podvozku, abychom védéli, jakych pohybu je robot schopen. Popisme si
tedy pohybovy model naseho robota jménem RUDA. Robota vidime na obrazku 2.2.
Tento typ robota se radi mezi model tzv. tank ¢i diferencialné rizeny robot. Zakladnimi
prvky takového robota jsou dvé nezavisle pohdanéna kola/napravy. Toc¢i-li se stejnym smérem
stejnou rychlosti, robot se pohybuje primo vpred ¢i vzad. Toci-li se kola stejnou rychlosti
v opacnych smérech, pak se robot ota¢i na misté kolem svého referen¢niho bodu, coz je



Obrazek 2.3: Detail podvozku na-
Obrazek 2.2: Pésovy robot RUDA [20]. Seho robota [20].

stied mezi napravami. Pokud je ale rozdil rychlosti naprav nenulovy, ale obé napravy se
toci na stejnou stranu, pohybuje se robot po kruznici. Tento pohybovy model je znazornén
na nasledujicim obrazku 2.4. Predstavme si tedy, ze chceme ziskat novou globdlni pozici
robota z P; = (z,y,0) do Pip1 = (2/,y/,0"). K vypoctu pouzijeme:

e polomér kruznice reenter se stfedem v bodé P, po které se robot (referen¢ni bod)
pohybuje,

e polomér kruznice, kterou opisuje levad naprava rieg,

e polomér kruznice, kterou opisuje pravd ndprava rright,

e ujetd vzdalenost levé ndpravy diefg, referenéniho bodu deenter @ pravé napravy dright.

Vzdalenost stiedu kruznice (bodu P) od referenéniho bodu robota je ddna pomérem
obou rychlosti:
. 1 (Uright + vleft)
Teenter = zL—"———"—,
2 Uright — Vleft
kde L je vzdélenost kol od sebe (rozchod) a wjft a vypignt jsou rychlosti naprav. Presny
vypocet nové pozice x’ a 3y’ pak vypada nésledovné:

' = 2 + Teenter (—sind + singcosd + sinfcose) (2.3)
Y =y + Teenter (cos8 — cospcosd + sinfsing) (2.4)

Rovnice se daji zjednodusit diky pfedpokladu, ze provadime méreni ve velmi malych c¢aso-
vych usecich. Proto mizeme aproximovat sing = ¢ a cos¢ = 1. Dostavame tedy:

2 = T + Teenter(—5ind + ¢cosd + sind) (2.5)
' = T 4 Teenterdcostd 2.
' = 2 + deentercost 2.7
a
Y =y + Teenter(cost — cosh + ¢sinf) (2.8)
y/ =y+ Tcenterd)Sine
y/ =Y+ deentersing. (210)
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Obrazek 2.4: Pohybovy model diferencidlniho robota [24].
Pokud levé kolecko ujede vzdalenost djcp; a pravé d,;gn:, zméni se orientace robota o
thel ¢ nasledovné:

dright — dieft

o= i Sl (2.11)
kde L je jiz zminény rozchod naprav. Celkova ujetd vzdalenost se da také vypocitat jako :

d dyi
dcenter = le}ttj; nght~ (212)

Pak mtizeme zapsat vysledny vypocet absolutni pozice P;y; jako:

Xy deentercost;
-Pi+1: Yi| + dcenter'Sinei 5 (213)
0; ¢

viz detailni vypocty v [21].

Dalsim vstupem do procesu odometrie jsou enkodéry, které nam pomahaji kontrolovat
napravy (respektice jejich motory). P¥i vypoctu odometrie totiz potfebujeme co nejpresnéji
znat rychlost otaceni, abychom mohli co nejpresnéji urc¢it pravé polohu robota skrz jeho
pohybovy model, viz vyse. V pripadé pouziti krokovych motort je mozné predem pfesné
a Tidit jejich pohyb, uhel natoceni ¢i rychlost otaceni bez nutnosti zpétné vazby. V nasem
pripadé jsou ale krokové motory nevhodné, proto u nasich motort potiebujeme zpétnou
vazbu. Ta je realizovina rotac¢nim optickym enkodérem. Jeho princip je zndzornén na
nasledujicim obrazku 2.5:
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Obrazek 2.5: Princip rota¢niho optického enkodéru.

Enkodér obsahuje disk, ktery je v praxi pripevnén na h¥idel motoru. Na tomto disku jsou
pak stiidavé plochy, kudy (napiiklad) opticky paprsek projde, nebo je pohlcen (odrazen,
atp...). Optika muze byt realizovina naptiklad tak, jako je vidét na obrazku. Z jedné
strany disku je svételny zdroj, a na druhé strané disku prijimac¢ tohoto svétla. Svételny
paprsek pak bud projde (a je detekovan v pfijimaci), nebo neprojde. Svételné impulzy jsou
pak prevadény na elektrické impulzy ¢i obdelnikovy signél (viz obrazek 2.5 vpravo dole).
Pomoci tohoto signalu jsme pak schopni inkrementalné zjistit presnou polohu hridele [37].

2.1.2 Extrakce klicovych oblasti ze senzorovych dat

Dalsim vstupem do procesu SLAM jsou data z inteligentnich senzoru. Z téchto dat potie-
bujeme extrahovat objekty ¢i body, které splnuji nékolik parametri:

e jsou jednoduse znovu pozorovatelné,
e dostatecné odlisné od okoli,

e jsou dobre rozlisitelné mezi sebou,

e mélo by jich byt co nejvice

e a mély by byt statické.

Napriklad ve venkovnim prostredi tedy chceme detekovat hrany ¢i rohy budovy, lampy a
sloupy. Naopak, co chceme vyradit, jsou chodci a automobily. Na zpusobu extrakce zalezi
podle typu senzoru, viz kapitola 2.2. Dale zalezi na tom, co chceme v obraze detekovat.

Klicové oblasti z laserovych dat

Co se tyce laserovych skent, muze detekce landmarki vypadat nasledovné. Pokud je cilem
detekovat ve skenech extrémy, pouziva se metoda extrakce tzv. Spikes landmark. Princip
je zde takovy, Ze se najdou hodnoty které se hodné lisi od ostatnich. Konkrétnéji si muzeme
predstavit napriklad mrizova vrata. Pak se budou jednotlivé paprsky skent chovat podobné
jako na obrazku 2.6. Jak uz jsem zminila, tato metoda pouze hledd body, které se velmi lisi
od okolnich bodu. Proto tento algoritmus selze v hladkém prostiedi.

Jako dalsi ukdzku pristupu extrakce landmarkil zde pfredstavim extrakci landmarki
pomoci metody RANSAC (Random Sampling Consensus). Jednd se presnéji o extrakci
piimek v laserovych skenech. Oproti predchozimu piipadu zde chceme detekovat prave
rovné / hladké plochy. Princip metody RANSAC pro nalezeni piimky je zalozeny na rych-
lém nadhodném prohledavani prostoru za ucelem ziskani vzorki, kterymi prokladame nas



pozadovany model (tedy v tomto pripadé pifimku) a zjistujeme, jak moc ndm primka odpo-
vid4 hledanému objektu. Blizsi detail této metody muzete shlédnout v literatute [11] a také
v sekei 3.2.3, kde rozebirdm podrobnéji konkrétni aplikaci metody RANSAC pro detekci
roviny v 3D prostoru.

Jako vysledek tohoto algoritmu se vybere pfimka obsahujici nejvétsi pocet bod splnu-
jicich podminku definice primky. Vysledek takového hledani vidime na obrazku 2.7.

. L]
[
o . .
-
- . o ¢
J_F‘__J._._.,———" -\\ - - L *
s »
~ . * o ’
\\-\""-u_ g . . L -
“' -
T = T ) el - .
- w ]
— L i -
) L N . - * »
L ]
e » .
\M\——R____ o
o | - o " .
. P, . .

Obrézek 2.6: Extrakce Spikes landmarki. Cervené

tecky znazornuji extrahované landmarky [29].
Obrazek  2.7:  Vysledek  metody

RANSAC.

Toto byly ukazky jen nékterych metod. V praxi se ale pouzivaji dalsi, ¢i spojeni jiz zmi-
nénych. Jedna z nejoblibenéjsich metod je takova, kdy se za landmark jednodusSe povazuje
kazdy bod v laserovém skenu [29, 38].

Klicové oblasti z dat kamery

Daéle potfebujeme velmi ¢asto detekovat landmarky v obrazovych datech kamery (o sen-
zorech vice viz kapitola 2.2). Zde uz se dostdavame do rozsahlé oblasti zpracovani obrazu.
Rozhodné uz zde nemtzeme povazovat za landmarky kazdy bod z dat kamery jako u LI-
DARu, nebot by zpracovani takového mnozstvi pixelt bylo ¢asové prilis naro¢né, pricemz
by ndm to zadné uzitecné informace navic nepfineslo. Pouzivaji se napiiklad metody SIFT
(Scale-invariant feature transform) [21], SURF (Speed Up Robust Features) [2], nebo tieba
jednoduchy Cannyho hranovy detektor [25], jehoz algoritmus si nyni pfiblizime a jeho
vysledek vidime na obrazku 2.9:

1. nejprve odstranime Sum z obrazu (predzpracovani) - naptiklad Gaussovym filtrem s
jadrem o velikosti 5, ktery muze vypadat nasledovné

2 4 5 4 2
4 9 12 9 4
5 12 15 12 15|, (2.14)
4 9 12 9 4
2 4 5 4 2

_ 1
159
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2. poté nalezneme gradient intenzity, a to napriklad tak, ze nejdriv aplikujeme na obraz
dvé konvoluéni masky - G, ve sméru osy = a Gy ve sméru osy ¥,

-1 0 +1 ~1 -2 -1
Go=|-2 0 +2 Gy=|0 0 0], (2.15)
-1 0 +1 +1 42 +1

a pak miizeme urcit velikost gradientu G a jeho smér 6 nasledovneé:

G=,/G2+ G2 0= arctcm(%), (2.16)

pricemz hodnotu thlu muZeme zaokrouhlit na jednu ze ¢tyi hodnot - 0, 45, 90 ¢i 135
stupni,

3. hodnoty které nejsou maxima se potlaci, ¢imz se odstrani pixely, které nejsou pova-
zovany za hrany a vyniknou nam tenc¢i hrany

4. a na zavér se provadi prahovani s hysterezi. Uré¢i se prahy T'1 a T'2, mezi kterymi muze
gradient kolisat. Pokud lezi testovana hodnota pixelu nad vyssim prahem, definitivné
prohlasime pixel za soucast hrany. Pokud ovSsem hodnota gradientu lezi mezi prahy,
pak oznacime tento bod za hranovy pouze tehdy, pokud uz sousedi s néjakou hranou
oznacenou drive. Pixely s nizsim gradientem jsou detektorem zamitnuty.

© @ Edge Map

Min Threshold:

300 x 225 pixels 75.8KB 100% 13/18

Obrazek 2.8: Zdrojovy obrazek pro hranovy Cannyho Ohrdzek 2.9: Vyslednad detekce
detektor. hran Cannyho detektoru [25].

Cannyho detektor povazujeme za vyhodny hlavné z téchto t¥{ divodi: ma nizkou miru
chybovosti - v detekovanych hranach nalezneme pouze existujici hrany, vzdalenost mezi
detekovanymi hranovymi okrajovymi pixely a pixely zdrojové hrany je minimélni a navic
mé minimalni ¢asovou odezvu - sta¢i jeden prichod naseho postupu [25].

Pro realny venkovni svét je ale dulezitou soucasti pripravy klicovych oblasti také odfil-
trovani dynamickych ¢asti. Jelikoz se z téchto dat pozdéji vytvari mapa, kterd slouzi i pro
opétovnou lokalizaci pii prijezdu stejného mista. Pro data z kamery pouzivime naptiklad
trekovani dynamickych objektti pomoci optického toku [25]. Pro LIDAR se pouziva
napiiklad jednoducha metoda metoda DATMO (detection and tracking of moving objects)
viz [38].
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2.1.3 Asociace dat a tvorba mapy

Méme tedy detekované klicové body / objekty, respektive landmarky (znézornuji objekty v
realném 3D svété), které jsme extrahovali z dat senzort. Dilezitym krokem a také velkym
problémem je ale opétovné pozorovani a asociace téchto landmarkt v po sobé ziskanych
senzorovych datech. Prakticky dostavame data ze senzoru v urcitych casovych okamzicich,
pricemz se robot hybe. Pokazdé jsme tedy schopni spocitat pozice klicovych oblasti, které
jsou mezi jednotlivymi ¢asovymi tuseky vuci sobé posunuty o néjaky vektor. Tyto land-
marky potfebujeme k sobé v kazdém kroce spravné priradizovat. Zde se setkdvame s témito
problémy:

e ten samy landmark nemusi byt pozorovatelny v kazdém kroce,
e muzeme detekovat landmark ale potom ho uz nikdy nenajdeme,
e muze nastat Spatna asociace landmarkt k landmarkiam z predchoziho kroku.

Nejen proto se zde opét pocitd s pravdépodobnostmi. Napriklad klicovy bod prohldsime
landmarkem az poté, co ho detekujeme nékolikrat. Naopak znovu nedetekované landmarky
smazem. Konkrétni piiklad s pocitanim takovych pravdépodobnosti mutzete shlédnout v
kapitole o laser SLAMu (2.2.2).

7 landmarku se vytvari mapy. Ty mohou byt reprezentovany ruzné. Znovu si uvédo-
mme, ze za landmark muze byt povazovan kazdy senzorem detekovany objekt. Tak tomu
také velmi ¢asto (konkrétné u laserovych dat) byva a takovym mapam se rikd mapy me-
trické. Tyto mapy obsahuji pfimd méfeni ze senzoru (pravdépodobnostni hodnoty), kterd
jsou rozlozena do pravidelné mrizky. Takova mapa casto vypadd nasledovné:

| S

&_‘-‘_-“‘_.-F‘I_“_

g [

Obrazek 2.10: Ukdzka metrické mapy (vlevo) vytvorené ze skenu laseru (vpravo) [38].

Detaily k metrické mapé budou popsény v kapitoly 2.2.2. Toto byla ukdzka 2D metrické
mapy. 3D skenovinim ale mtizeme vytvaret i 3D mapu prostoru. Pokud bychom ale chceme
pocet bunék v mapé zhruba kvadraticky zvétsit, musime uz zavést do vypoctu optimalizace.
Pro tyto pripady se vytvaii stromové struktury, viz [11].

Dalsi oblibenym typem map byvaji mapy topologické. Zde neni dilezita presna pozice
landmark, ale zajimé nas jejich vzajemné propojeni. Mizeme se zde napiiklad inspirovat
metodou Growing Neural Gas [30]. Z pouzivanych typu zminim jesté mapy geometrické,
které jsou slozeny z geometrickych primitiv, ddle 3D modely, mapy hybridni, atp. ..
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2.1.4 Lokalizace robota

Pokud sledujeme informaci o pozici robota pouze odometrii (tedy o relativni zméné v case),
chyba se akumuluje a je tedy potfeba tuto informacit upravit / zpfesnit. A pravé zde se
dostavame k problému soucasné lokalizace a mapovani. Robot se ndm posune do neznamé
pozice z; (zména v odometrii). V této pozici dostaneme na vstup data ze senzort z; a chceme
pomoci téchto dat a aktualni mapy m;_; urcit pozici robota v mapé a mapu aktualizovat
pomoci aktudlnich dat ze senzort a aktualni pozice. Tady vidime presné to, co jsem popsala
v kapitole 2.1. VSimnéme si, ze aktualni mapa k dispozici je z ¢asu t — 1, protoze nova mapa
v Case t (my) vznikd az po lokalizaci robota. Pro co nejptresnéjsi odhad pozice robota v
mapé se pouzivaji nasledujici uvedené ptistupy.

Kalmanuv filtr

Kalmanuv filtr (KF) - jedna se o matematicky iterativni proces, ktery pouzivd mnozinu rov-
nic (Casto v maticovém zapisu) pro velmi rychly a co nejpresnéjsi odhad (v nasem piipadé)
pozice a to na zakladé aktualné mérenych dat, které obsahuji nejistotu, ndhodnou chybu,
proménlivost. . . Jelikoz je kalmantiv filtr relativné oblibeny, ukazme si alespon jednoduché
schéma, jak takovy filtr funguje.

original error original data
estimate estimate input

‘L l‘f ‘l'

5 error in errorin previous measured
estimate data measurement estimate value

N S N 7

2) calculate 3) calculate new
1) calaculate the current

: errorin
Kalman gain estimate
T

estimate
I \

v

j’\f\—‘

updates
estimate

Obrazek 2.11: Ukézka principu Kalmanova filtru pro 1 vstup.

Za celym procesem filtru se skryvaji 3 rovnice, kterymi proces iteruje za cilem odhadnout
co nejpresnéji spravnou hodnotu (v nasem piipadé pozici). A to vypocet tzv. Kalmanova
prirustku, aktualizace nového stavu (pozice) a prepocet chyby v odhadu - neboli jakousi
nejistotu v uréeni aktudlni pozice (vSechny 3 rovnice zastupuji pravé modré oblasti v ob-
razku 2.11). Vidime, Ze na vstupu vypoctu piirustku méme jak chybu odhadu, tak chybu
meéreni. Tato ¢ast filtru je schopna urcit, jak moc je méreni presné vuci odhadu a poté nasta-
vit hodnotu prirastku tak, aby spravné ovlivnila dalsi pribéh rovnic. Kalmantv prirtstek
(Kalman Gain - KG) spo¢itdme nésledovneé:

Eest

KG=_—"—,
Eest + Emea

(2.17)
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kde E.4 je chyba odhadu a Ej,, je chyba méreni, a vysledek této rovnice bude v intervalu
< 0,1 >. Na to potom navazuje pravé vypocet (odhad) aktudlni pozice EST; robota,
ktery méa na vstupu Kalmantv prirtstek, predchozi stav a aktudlni mérenou hodnotu. Zde
se pravé vyuziva Kalmanova priristku tak, ze ¢im je méreni presnéjsi, tim veétsi klademe
diraz na rozdil mezi mérenim a odhadem. Obracené pokud byl presnéjsi odhad, bude ve
vypoctu dominovat slozka odhadu (a rozdil mefeni a odhadu uz mé mensi vahu). Vypocet
vypada néasledovné:

EST, = EST,_1 + KGIMEA — EST,_4), (2.18)

kde EST je hodnota odhadu a M E'A je naméfend hodnota senzory. Na zévér kazdého cyklu
spocitdme novou chybu v odhadu Egg7;:

Epst, = [1 — KG)(Erst,_,). (2.19)

Takovyto Kalmantv filtr ale funguje pouze pro linedrni systémy. V praxi se tedy v robo-
tice pouziva spiSe rozsiteny Kalmanlv filtr, protoze jsou vétsinou tyto systémy nelinedrni.
Kalmanuv filtr je velmi rozsahlé téma. Podrobnosti muzete shlédnout napiiklad v [12, 3]

Casticovy filtr

V dnesni dobé je ale nejvice pouzivanou metodou lokalizace pomoci Casticového filtru.
Charakteristickou vlastnosti této metody je zplsob reprezentace hustoty pravdépodobnosti
popisujici odhad pozice robota. Vyuziva tzv. vzorkt, jejichz vahy a rozlozeni ve stavovém
prostoru urcuje, jak moc je ktera pozice pravdépodobné. Algoritmus se skladd ze ti{ klico-
vych kroki opakujicich se ve smycce:

1. Predikce - jesté pred zacitkem celého algoritmu se uréi pocet ¢astic N, které se
budou vzdy v tomto kroce predikce znovu generovat / aktualizovat. Tato sada vzorki
je vygenerovana pravé na potencialnich pozicich robota (kde by se mohl robot vysky-
tovat). Vzdy se kazda Castice posune napriklad s odometrii robota.

o H il

Obrazek 2.12: Predikce pozice robota.

V dolni ¢asti obrazku (svislé ¢ary na bilém pozadi) vidime rozlozeni ¢éstic (potenci-
alnich pozic robota). Obrazek znézornuje prvni krok, nemédme tedy zddné informace
o pozici robota. Proto jsou vzorky vygenerovany rovnomérné po celé plose.

2. Nasleduje tprava vahy kazdé castice. Tomuto kroku se fikd korekce. Z kazdé vy-
generované ¢astice (pozice) v predchozim kroce nyni vyzkousime, jak moc aktudlni
pozorovani (konkrétné landmarky) sedi na landmarky v nasi doposud vytvofené mapé.
Neékteré castice tak dostanou vétsi duvéryhodnost, ze jsou pravé ony na nasi hledané
pozici. Ukazku tohoto kroku vidime na obrazku 2.13. Vyska cervenych c¢ar v oblasti
rozprostrenych ¢astic 1ikd, jak moc je dand pozice pravdépodobna (zde navic vidime,

14
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Obrazek 2.13: Korekce pozice robota.

7e mame nalezena 3 maxima - tedy 3 polohy, kde by se robot podle doposud ziskanych
dat mohl nachazet).

3. Poslednim krokem je pfevzorkovani. Kolem ¢astic / shluki s nejvétsi vahou se opét
vygeneruje vSech N ¢astic (respektive se vzorky s malou vahou smazou a vzorky s
velkou védhou se rozdéli). Vysledek prevzorkovanych c¢astic vidime na néasledujicim

obrazku 2.14.

Obrazek 2.14: Prevzorkovani ¢astic filtru.

Vyhod ma tento pristup hned nékolik. Pfedevsim to, Ze reprezentace polohy pomoci vzorki
neklade diraz na zadny konkrétni tvar hustoty pravdépodobnosti a navic jsme schopni
detekovat vice nez jedno maximum (robot se tedy muze vyskytovat velmi pravdépodobné
na vicero mistech) [35, 39].

Pro jednoduché prototypovani se obcas pouziva velmi ofezand metoda ¢asticového fil-
tru. V kazdém kroce testujeme pouze ty pozice, které jsou dostupné z namérenych hodnot
senzoru prepocitanych na odometrii plus minus néjaka odchylka. Provadi se zde také jakasi
predikce, nicméné namisto korekce uz se vybere primo pozice, kterd se prohlési za aktualni
pozici robota. Nenésleduje ani zadné prevzorkovani. Takového pristupu se vyuziva zpo-
catku vyvoje néjakého algoritmu, pricemz méte vhodna testovaci data. Tento jednoduchy
algoritmus uvazuji napiiklad v [35].

Podle toho, co je pak v konkrétnim SLAMu klicové (Casto jsou to pravé filtry), pak
dostavaji algoritmy své ndzvy: EKF SLAM (pouziti rozsifeného kalmanova filtru), FAST
SLAM (pouziti ¢asticového filtru), Graph SLAM (reprezentuje pozice grafem), atd. ..

2.1.5 Zdroje chyb

V poslednich 20 letech se v robotice pouziva pravdépodobnost uz snad v kazdém vypoctu.
A to predevsim proto, Ze tato situace odpovidé redlnému svétu, kde ndm pravé pomaha
fesit vypocty, které jsou vzdy plné nechténych informaci. Chyby se tedy mohou vyskytovat
napiiklad v téchto mistech:

1. hardwarové komunikaéni prvky - spatné napéti fidiciho signédlu, vypadky,

2. realizace senzori - kazdy senzor méa svoji interni chybu, nikdy neni zkonstruovan
dokonale, okolni jevy maji ¢asto negativni dopad na data ze senzoru - prilis velké
osvétleni pro kameru, lesklé povrchy pro LIDAR, zkraceni, zrcadlovy odraz ¢i preslech
u sonaru,
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3. diskretizace - prevod redlného svéta do diskrétniho svéta bit,

4. neidealni prostredi - podkluzovani kol na ledu, coz ndm zanési chybu do odometrie,
husty dést ¢i snézeni pro LIDAR,

Vv

mnoho dalsich. ..

Pravdépodobnost ndm poskytuje jakési rozhrani, které ndm pomaha se s témito zdroji chyb
vyporadat.

2.2 Senzory v problematice SLAM

Ve SLAM pristupu se vyuzivaji rizné senzory, pricemz vzdy zdlezi na situaci, pro kterou je
chcem pouzit. Rozhodné se ale vzdy jedna o senzory, které jsou schopny mérit jakymkoli
zpusobem vzdélenost. Pod vodou se ¢asto pouziva sonar, na cestich to byva radar a GPS.
Nejcastéji jsou ale pro nase tucely vyuzivany LIDAR (Light Detection And Ranging) a
kamera. Dnes uz je dostupny i 3D LIDAR, jehoz cena je ale velmi vysoké (statisice). Dokéze
ale poskytnout velmi dilezita a vzacna data. Tyto dva senzory (2D LIDAR) byvaji doplnény
o GPS senzor. Ten je v dnesni dobé uz velmi presny. Tento senzor ndm muze vysledky jen
podporit, nicméné spolehnout se na néj jako na klicovy senzor nedd. Ne vzdy je totiz GPS
signédl dostupny. Nyni se budeme vénovat senzorim, které i ja ve své praci pouzivam.

2.2.1 Pouzité senzory a jejich parametry

Robot RUDA je osazeny mnoha senzory. Pro svuj ucel ale pouzivim pravé tyto dva: LIDAR
a stereo kameru.

LIDAR

Lidar se pouziva predevsim proto, ze dokaze poskytnout velmi presnd data a to na vysoké
frekvenci. Déle jsou tato data velmi jednoduse zpracovatelnd. Nevyhodou byva cena, ktera
je u téchto zafizeni relativné vysoka (desitky tisic).

Verze LIDARu robotu RUDA je SICK 1lms111-10100. Jeho podstatné parametry jsou
nésledujici [34]:

e je vhodny i pro venkovni pouziti,

e thel zabéru je 270°,

e skenovaci frekvence bud 25 Hz nebo 50 Hz,

e 1hlové rozliseni 0, 25° nebo 0, 5°,

e provozni vzdélenost od prekazek 0,5 — 20 metr1,

e maximalni vzdalenost vhodna pro méfeni 18 metri,

e zpozdéni < 20 milisekund,

e a dulezitd rozhrani pro komunikaci - sériové (RS-232), ethernet a CAN (Controller

Area Network).
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Obrazek 2.15: Muj pracovni senzor LIDAR od vyrobce SICK [31].

Princip mechaniky uvnit¥ LIDARu je nasledujici. Celé méreni probihd v jedné
roviné (rovina je rovnobéznd s ¢ernym hornim vikem na obrazku 2.15). Do této roviny se
promita jeden laserovy paprsek (napfiklad infracervené zafeni - 905nm). Ten je namifen na
vnitini zrcatko, které se otdci (rozdil hlu mezi jednotlivymi nato¢enimi je pravé thlove
rozliseni). Kazdy takto vyslany paprsek je odrazen (v pifipadé dspéchu) a zachycen zpét
na detektoru svétla. Otacenim zrcatka vnasime mezi jednotlivé vysilani paprsk miniaturni
zpozdéni, o kterém je dobré byti informovan.

Stereo kamera

Dalsi senzor, ktery pouzivam, je stereo kamera. Ta se pouziva proto, ze je dnes pocitacové
vidéni velmi vyspélé a d4 se z obrazu kamery leccos zjistit. Dale samoziejmé proto, ze se
jedna o relativné leny senzor po financéni strance oproti ostatnim.

Konkrétni model, se kterym pracuji, je stereokamera slozend ze dvou kamer Prosilica
GT 1290. Dulezité parametry jsou [33]:

e rozliSeni 1280x960,

e typ senzoru CCD Progressive,

snimaci frekvence 33,3 fps,

14 bitovy AD prevodnik,

128 MByte RAM,

RGB, YUV vystupy, atp. ..
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Obrézek 2.16: Kamera, kterd je pouzita ve stereo kamefte [33].

2.2.2 Laser SLAM

Obecny princip metody SLAM jsme si popsali v textu vySe, a ted se muZzeme podivat
na klicové odlisnosti pouziti riznych senzort. Ty spocivaji predevsim v pouziti rtznych
landmarkovych map. Mezi nejoblibenéjsi mapu z LIDARovych dat patii tzv. Occupancy
Grid. Jedna se o reprezentaci mrizky, ktera se sklada z diskrétnich bunék o néjaké velikosti.
Néhled na takovou mapu vidite na obrazku 2.17.

Obrézek 2.17: Pravdépodobnostni mfizkovd mapa z LIDARu.

Mapa je tvofena pravidelnou miizkou, do jejiz bunék je mapovany redlny prostor (1
burika odpovidd napiiklad rozmérim 20x20 centimetri). Kazda takova bunka uchovava
pravdépodobnost (tedy hodnotu 0 — 1), zda je prekdzkou nebo ne. RozliSujeme 3 zakladni
oblasti:

e oblast okupovana prekdzkami - ¢erné nebo velmi tmavé bunky (naptiklad hodnoty
pravdépodobnosti P > 0.5),

e oblast bez prekazek - bilé nebo velmi svétlé buriky (hodnoty pravdépodobnosti P <
0.5)

e a prostiedi o kterém nejsme schopni nic rozhodnout (Sedé vnéjsi oblasti, oblasti za
prekdzkami, P = 0.5).
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Do téchto bunék zapisujeme hodnoty podle aktualniho skenu, jehoz priklad vidime na ob-
razku 2.17 vpravo. Kdyz dostaneme tato data z LIDARu, pficteme vhodné pravdépodob-
nosti do bunék v mapé a tim je mapa aktualizovana.

Pro aktualizaci mapy ale nejprve potrebujeme ziskat co nejpresnéjsi pozici robota. Tu
milzeme vypocitat naptiklad tzv. matchovanim skenu - zasadime sken do mapy z néjaké
pozice a provadime testy jak moc tento sken sedi na mapu z predchoziho kroku. Timto
pristupem vyhrava sken, kde se prekryva nejvice ¢ernych bodii v mapé a ziskdvame odhad
pozice [38].

2.2.3 Kamera SLAM

S kamerou uz je tvorba mapy o néco slozitéjsi. Mapa je tvofena ve 3D prostoru a navic
z dat kamery nemdme tak jednoduse dosazitelnou informaci o hloubce (vzdélenosti) ob-
jekta jako u LIDARu, ktery ndm pravé hloubkovou informaci davd na prvnim misté. Kdyz
tedy extrahujeme klicové body, chceme z nich udélat landmarky. To znamend, ze chceme
jejich pozici urcit ve 3D svété a nejen ve snimku kamery. K tomu ndm pomuze naptiklad
zpétnd 3D projekce a opticky tok [13]. Pro takovy pfistup ale potfebujeme vice snimku,
abychom byli schopni hloubku objekti odhadnout. Nastdavaji zde i problémy s inicializaci.
Proto se casto pouziva stereo kamera, kde jsme schopni se znalosti geometrie obou kamer
ziskat hloubkovou informaci hned v prvnim kroce, viz ziskani informaci o disparité a tvorbé
hloubkové mapy napiiklad v [7, 15].

Propagac¢ni charakter takové mapy muze vypadat napriklad tak, ze se nebude vybirat
pouze nejlepsi pozice robota a landmarki, ale zase se zde bude pocitat s néjakym prav-
dépodobnostnim rozlozeni v blizkém okoli nejlepsich pozic, kde by se tyto objekty mohli
nachdzet. Ukdzku takové mapy vidime na obrdzku 2.18 a):

Obrézek 2.18: a) Pravdépodobnostni 3D mapa landmarku b) Klicové objekty detekované v
obraze a jejich zpétna projekce do souradnic svéta [0].

Na obrazku 3D mapy vidime barevné elipsoidy a kameru. Tyto elipsoidy znaci, kde se
vyskytuje landmark (tedy nékde uvnitt). Cervené jsou namérené landmarky v aktudlnim
kroce, zluté jsou pozice landmarkt, které ale v aktualnim kroce nejsou zméreny. Déle se
do mapy uklddaji i landmarky, které vznikly diky chybnému méfeni - jsou jiz odstranény z
mapy. Detaily tohoto pristupu jsou napriklad v [6].
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Kapitola 3

Soucasny stav problému a popis
vlastniho pristupu

V praxi se ovSem nepouziva pouze jeden konkrétni senzor, ale nékolik. Je potfeba myslet
na to, ze ne vzdy muze byt kazdy senzor dostupny, ze v nékterych prostredich jsou nam
urcité typy senzoru k nicemu, a ze vice senzori by mélo poskytovat vétsi presnost. Proto
si ukazeme nékteré pristupy, které se dnes pouzivaji a zhodnotime jejich prinosy a naopak
negativni vlastnosti.

3.1 Kritika souc¢asného stavu

Fize hotovych SLAMai - jedna z moznosti fize téchto dvou senzoru je takova, ze nechame
nezavisle na sobé pracovat SLAM jak z kamery, tak z LIDARu. V tom piipadé mame
lokalizaci i mapovani individudlné u kazdého senzoru a sta¢i nam napiiklad prepinat mezi
prioritami v zavisloti na zméné prostiedi. Pokud se tedy bude robot pohybovat v prosttedi,
kde se nachazi hodné objektii v dosahu laseru, sta¢i ndm nastavit vysoka priorita pravé pro
LIDAR SLAM. Ten je také mnohem presnéjsi nez kamera. Pokud se naopak bude robot
pohybovat v prostiedi, kde jsou objekty daleko od robota ¢i nad / pod oblasti viditelnosti
laseru, je vhodné prepnout vétsi prioritu na kamera SLAM, ktery se v této situaci bude
orientovat lépe.

Vyhodou je, Ze spousta takovychto SLAMU pro jednotlivé senzory uz je napsana a
otestovand, viz napiiklad pro kameru [6] a pro laser [38]. Nevyhodou ale je, Ze ndm tim
pribyva dalsi rozhodujici ¢lanek navic, coz muze byt pro vyse zminéné detektor prostredi.
Navic jsou data z kamery mnohem vice nepresnd nez z LIDARu a v 99% pripadi je zbytecné,
aby stroj pocital paralelné LIDAR slam i kamera SLAM, kdyz se skoro vzdy robot lokalizuje
na zakladé LIDARu. Dalsi nevyhodou je, ze kromé nastavovani jiz zminénych priorit se s
hotovymi SLAMy moc dale upravovat neda. Otazkou dale zustava, zda je lepsi vyuzit dvé
kamery jako stereo vizi pro hloubkova data, nebo pro dva mono SLAMy.

Fiize na urovni dat - spojovani dat o roven nize je v praxi uzitecnéjsi. Tim nejcas-
téji myslime tvorbu mapy do jednoho SLAM pristupu z vice senzoru. Muzeme za zaklad
povazovat naptiklad 3D mapu z 3D LIDARu a doplnit ji informacemi z kamery. Takova
faze je ale vhodnéjsi spise pro roboty, ktefi jsou schopni pohybu ve trech osdch. Daéle je
dnes 3D LIDAR stéle vzacny, takze nemusi byt vzdy dostupny. Ale o to je to modernéjsi a
aktualnéjsi téma.
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Pro nas je ale zajimavéjsi do zakladni 2D laserové mapy pridani informace ze stereo
kamery. Vyzkumu v tomto oboru uz bylo také mnoho. Napriklad v [22, 19] se zabyvaji
detekci objektl ze stereo vize. Presnéji je princip zalozen na detekci pozemni roviny v
disparitni mapé, ve které se nasledné urcuji prekazky. Autori pouzivaji tzv. v-disparitu -
histogramovy obraz. Kazdy radek v-disparitniho obrazu je histogram rtiznych disparit, které
se vyskytuji na tomtéz fadku v disparitni mapé. V ideidlnim pripadé se pak body lezici v
roviné v disparitni mapé projevi ve v-disparité jako vyrazna piimka [19]. Takova metoda
ale selze, pokud prekézky okupuji vétsinu ¢dsti snimku (roviny). Pak se primka definujici
pozemni rovinu ve v-disparité deformuje a neni jiz primkou. Dalsi vyzkum [22] pojednéva
napriklad o detekci prekéazek ze stereo vize tim zpusobem, ze nejprve transformuje disparitni
mapu na body ve 3D prostoru v ortogondlni projekci systému kamery a az poté pouzije
hloubkovou informaci pro odhad pozemni roviny. Na zavér probéhne detekce prekézek.
Naopak v [19, 10] vyuzivaji hloubkovou informaci pro odhad roviny pfimo z disparitni
mapy. Kvili pfenosu co nejmensi chyby je vhodnéjsi ziskdvat informace primo z disparitni
mapy, protoze se pri transformaci boda z disparitni mapy do 3D ortogondlniho prostoru
pouzivaji nelinearni transformace, kde se pouzivaji odhadnuté parametry kamery. Tyto
parametry mohou vzniklé chyby pii odhadu (pfesnéji kalibraci) dale propagovat.

3.2 Popis vlastniho pristupu

V této praci otestujeme vlastni pristup, kde se do 2D pravdépodobnostni miizkové mapy
z LIDARu snazime pfidat informaci ze stereo kamery (kterou také premapujeme do 2D).
Takovd mapa ndm pak muze pomoci jak pii lokalizaci (tedy konkrétné SLAM pristupu),
tak prii planovani trasy. Metodu jsme vybrali z nékolika davodi:

e vzhledem k tomu, ze LIDAR poskytuje informaci pouze v jedné roviné, je vhodné ji

Vv

doplnit informaci z kamery ohledné blizstho okoli,

— prinosu pro lokalizace dosdéhneme tehdy, pokud se LIDAR nebude moci chytit
dostatecného mnozstvi objektil pro mapovani,

— prinosu pro planovani trasy dosdhneme tehdy, kdyz LIDAR uvidi jen ¢ast pte-
kéazky, ktera nepredstavuje ohrozeni pro robota, ale kamera vidi, Zze objekt je
prostorové rozsahlejsi a prekazkou byt miize,

e mapa z LIDARu je vhodny zaklad, protoze je velmi presna,

e nas robot provadi pohyb pouze ve 2 osach, tedy vyskovou informaci od jisté miry
nepotrebujeme,

e tyto senzory jsou v mobilni robotice nejpouzivanéjsi,

nas robot RUDA je jimi také osazen.

Na obrazku 3.1 vidime vyobrazeny situace, ve kterych by nas pristup mohl byt piinosem.
Prvni snimek je ukazkou, kdy nastava problém pii mapovani a lokalizaci pouze LIDARem.
Pokud totiz laser nemé dostatecnou vzdalenost sniméni, uvidi jen dvé rovnobézné prekazky
- tedy levou a pravou sténu. Kdyz se pak robot bude pomoci matchovani skeni (viz kapi-
tola 2.2.2) lokalizovat, bude umét urcit thel natoceni, ale presnou pozici vpredu / vzadu
mezi sténami nikoliv. Kamera muze zachytit objekty na sténéch a tim polohu robota upres-
nit. Dalsi pripad vylepseni vidime na prostfednim obrazku. Zde mize byt pridani kamery
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Obrézek 3.1: Situace, ve kterych by nase metoda mohla byt piinosem.

uzitené proto, ze LIDAR vidi pouze v jedné roviné, tudiz nevidi za piekdzky. Oblast za
modrou prekazkou v levém dolnim rohu by tak oznadil za neprozkoumanou. Kamera ale
vidi, ze za modrou prekazkou je volno, takze podle ni mize tudy planovac klidné urcit trasu.
Posledni uziteéna situace v nasich piikladech je takova, kdy laser je schopny vidét pouze
nohy od stolu, ale ne stil jako celek. Proto si planova¢ (pouze z dat laseru) mize myslet,ze
mezi nohama robot projede, pricemz deska stolu predstavuje pro robota prekazku.

Za prerekvizitu tedy povazujeme mapovani (SLAM) z LIDARu. Tato technika je dnes
kvalitné otestovana a osvédcena, viz sekce 2.2.2. Do 2D mapy z laserového senzoru se dale
snazime pridat informaci ze stereo kamery. Z divodid zminénych v sekci 3.1 jsme zvolili
pristup, ve kterém zpracovavame informace piimo z disparity. Schéma mutzeme vidét na

obrazku 3.2:

Rectified ) Obstacles
stereo images determination

v v

Backward perspective
projection to 3D

v v

Ground plane OC(;upancy
detection grid map

Disparity map

Obrazek 3.2: Schéma vlastni metody ziskani informaci ze stereo vize.

7 rektifikovanych stereo snimki ziskime disparitni mapu. V této mapé pomoci metody
RANSAC (Random Sample Consensus) a metody nejmensich ¢tvercta (LSQP - Least
Squares Plane) detekujeme pozemni rovinu, po které se robot pohybuje. Stale na trovni
disparitni mapy pak rozlisime, které oblasti predstavuji prekazku pro robota a které jsou
volné. Teprve potom provadime zpétnou perspektivni projekci za ziskdnim pozic ob-
jekt v 3D ortogonalnim systému kamery (robota). Tyto objekty (body) na zévér transfor-
mujeme do 2D soufadnic mapy LIDARu.
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3.2.1 Ziskani rektifikovanych snimkt

Pri sniméani scény dvéma kamerami miizeme ze snimki ziskat hloubkovou informaci ¢i zre-
konstruovat pivodni 3D scénu. Pfim4 data z kamery ale mohou byt deformovéana (soudkova
distorze, rybi oko) napriklad kvili nepfesnosti cocek. Déle potfebujeme ve stereo vizi znat
presnou vzajemnou polohu kamer véetné parametrti kamer samotnych. K témto tcelim
nam poslouzi kalibrace - proces, pti kterém ziskdvame vnitini a vnéjsi parametry kamer.
Pri stereo vizi pak i vzdjemnou polohu kamer. Vnit¥ni kalibra¢ni parametry (intrinsic)
kamer jsou:

e (x0,y0) - pocatek souradného systému (v pixelech) v obraze kamer, vétsSinou byva
blizko stredu obrazu,

e f - ohniskova vzdalenost kamery

e s - zkoseni svétlo¢ivych bunék na CCD ¢ipu (vétSinou jsou bunky ¢tvercové),

® a;/a, - pomér stran svétlocivych bunék (vétsinou je pomér roven jedné).
Vnitini parametry mimo jiné byvaji znamé i primo z vyroby. Vnéjsi kalibra¢ni para-
metry (extrinsic) ndm popisuji pohyb kamery ve statické 3D scéné, nebo naopak popisuji

pohyb objekti kolem kamery. Jednd se o matici [R|t], kde R znaci rotaci a t translaci. Pak
se souradnice bodu (XY, Z) prepoéitaji do systému kamery jako:

x X
y| =R |Y | +t. (3.1)
z A

Jelikoz ve stereo vizi pouzivame vice kamer (v nasem pripadé dvé), musime znat jejich
vzajemnou polohu. Stereo kalibrace je odvozena od zdkladu epipolarni geometrie (po-
drobnéji rozebrano napiiklad v [16]). Jedna se o vnitfni projektivni geometrii mezi dvéma
pohledy kamer, pricemz kalibrace je nezavisla na struktufe scény, ale zavisi na vnitinich a
vnéjsich parametrech kamer. Jestlize mame dva pohledy kamer a matice F' je matice, ktera
definuje geometrii scény a je o rozmeéru 3x3 a bod v prostoru X, ktery je zobrazen v pohledu
jedné kamery jako x a v pohledu druhé kamery jako z’, pak plati nasledujici vztah:

e TFz =0. (3.2)

Na obrazku 3.3 vidime vlastnosti epipolarni geometrie, kde jsou vyznaceny nasledujici di-
lezité ¢asti:

e optické stredy kamer Oj a Oy,

e epipolarni rovina I, je rovina, ktera je urcena zakladni linii (baseline) a libovolnym
bodem v prostoru (P, Q),

e epipdly e; a ez jsou mista na projekcnich rovinach, kudy prochazi spojnice mezi
kamerami (baseline),

e epipolarni linie u; a u, jako prunik epipolarni roviny Il. s projekéni rovinou ka-
mery II; nebo II,.. VSechny epipolarni linie jedné kamery se setkavaji v jednom bodé
(epip6lu).
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Obrazek 3.3: Epipolarni geometrie - pohled ze dvou kamer'.

A7 po procesu kalibrace? je vhodné pristoupit k samotné rektifikaci. To je proces, kdy
se najdou korespondence mezi body v obou obrazech, z téch se ur¢i homografie (vzajemna
transformace mezi snimky) a na zévér transformujeme snimky tak, aby se korespondujici
body mezi obéma snimky nachdzely na stejnych vertikdlnich soufadnicich [20]. Nazorny
priklad vidime na obrazku 3.4. Takto upravené snimky z kamer ndm dale velmi pomohou pti

Image 1 and Epipole

N

o]

Image 1 Rectified

1.5

Image 2 and Epipole

Image 2 Rectified

Obrazek 3.4: Rektifikace snimkt - prvni fddek zndzornuje ptivodni snimky z kamer, druhy

radek pak vysle

dek rektifikace.

LObrézek z http://www.fomi.cvut.cz/files/predmety /3528 /public/Stereo%20vid %C4%9Bn % C3% AD %20-

%20podklady.pdf

2Rektifikaci lze provadét i bez kalibrace kamery, nicméné tim p¥ijdeme o piesnost a pro budouci zpraco-
vani snimky upravené kalibra¢nimy parametry potiebujeme.
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vypoctu disparitni mapy a obecné pri hledani korespondenci mezi obéma snimky. Spousta
algoritmii totiz pouziva hledani korespondencnich bodi a pokud jiz mame snimky jednou
rektifikované, staci nam pro nalezeni korespondenci prohleddvat pouze 1D prostor - tedy
radek, ktery je na totozné vertikdlni soutfadnici jako vzorovy bod. Zatimco u ptvodnich
(nerektifikovanych) snimkt bychom museli prohledavat snimek cely (tedy dvé dimenze).

3.2.2 Vypocet disparitni mapy

Disparitni mapa v sobé uchovava prostorovou (hloubkovou) informaci o scéné. Vyhodou
je, ze jsme schopni tuto informaci ziskat z primych dat kamery, takze se vyhneme zby-
teCnym transformacim, které zavisi na odhadovanych parametrech. Jesté pred samotnym
vypoctem disparitni mapy je vhodné ¢astecné odstranit z obrazu Sum. Pro predzpracovani
tedy pouzijeme néktery z obrazovych filtri.

Poté mtzeme pristoupit k samotné disparité. Ta ndm v zdkladnim smyslu vyjadruje
rozdil. Konkrétné rozdil mezi pozicemi stejného bodu na dvou rtznych snimcich scény - v
piipadé stereo kamery tedy na levém a na pravém snimku. Cim bliZe je objekt ke kamefe,
tim je jeho ,;skok® mezi snimky vétsi. Princip vypoctu disparity je tedy zalozen na rozdilu
korespondujicich si pixelti mezi levym a pravym snimkem, viz nasledujici obrazek 3.5.
Na obrazku mutzeme vidét, ze vzdy uvniti jednoho paru korespondencnich bodt maji oba

Obrazek 3.5: Ukazka korespondence pixeld v levém a pravém snimku.

body stejnou vertikdlni souradnici. To je diky tomu, Ze médme snimky jiz rektifikované, viz
sekce 3.2.1. Disparita se pak spocita jako:

d=(x;—zq) — (vp — Ter), (3.3)

kde [z, 1] a [z, yr] jsou odpovidajici si body (koncové body tsecek na obrazku 3.5) levého
a pravého snimku. Soufadnice y je v péarech stejnd a z, a x. jsou indexy stfedu levého a
pravého snimku.

Vzhledem k tomu, ze po vypoctu disparitni mapy se ndm zneptesni nékteré informace
(napriklad pfijdeme o ostré hrany v obraze) a je potfeba upravit i homogenni oblasti,
doporucujeme pouzit dalsi filtr, naptiklad zaloZeny na metodé nejmensich ¢tvercu - WLS
(Weighted Least Squares) [23]. Ten nejenze obraz vyhladi, ale také obnovi hrany vzhledem
k puvodnimu snimku. Vysledek aplikace takového filtru vidime na obrazku 3.7.
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Obréazek 3.6: Zdrojovy obrézek pro nésledujici ukazky.

Obrazek 3.7: Vlevo - piima mapa disparity, vpravo - nasledné zpracovani filtrem. Svétlé
body reprezentuji velkou disparitu, naopak tmavé body malou.

7 disparitni mapy pak muzeme zpétné zrekonstruovat ortogondlni 3D scénu. Presnéji
se jednd o zpétnou perspektivni projekci. Pro takovy vypocet ale uz potfebujeme
znat nékteré odhadnuté parametry napiiklad z kalibrace kamery. Pixely pak prepocitame
nésledovné:

fB

2= (3.4)
z = % (3.5)
y=" _fUC)Z, (3.6)

kde f je ohniskova vzdalenost, B je baze (baseline), [u, v] je pozice poc¢itaného pixelu (index)
v disparitni mapé a [u.,v.| je pozice pixelu uprostfed snimku. Pro vice detaili muzete
nahlédnout do [I, 12]. My vSak tento krok nechdme tplné na zavér naseho pristupu kvuli
divodim zminénym v sekci 3.1, viz také nase schéma postupu 3.2.

Vsimnéme si ale, Ze podle principu vypoctu disparity nastavaji problémy s homogen-
nimi regiony, kde je problém nalézt odpovidajici si body mezi levym a pravym snimkem
(viz obrazek 3.5 a 3.7 vlevo). V urcitych situacich se s timto problémem setkavame i v nasi
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praci, ale jelikoz tohle neni cilem prace, moc jsme se jim nezabyvali a spokojili jsme se
s aktualni implementaci dle dostupnych knihoven. O tomto problému a jeho Teseni se ale
muzete docist naptiklad v [17].

3.2.3 Detekce pozemni roviny

V disparitni mapé se pokusime najit pozemni rovinu, po které se robot pohybuje. Jak
jsem jiz zminila v 3.1, mame vice zptisobt, jak pozemni rovinu pred robotem detekovat.
Napriklad pomoci histogramové metody, tzv. v-disparity, jejiz nevyhody jsme si popsali
vyse. Dale bychom mohli predpoklddat, ze bude mit rovina neustale konstantni vysku. To
se hodi maximalné pro roboty, které jezdi uvniti budov, kde se vyska roviny vuci kamere
prilis neméni. Ale ani tak to neni dostatecné spolehlivé. V nejvice pripadech bude fungovat
dynamicky pristup.

V nasi metodé jsme k tomu pouzili geometricky model roviny definovany nasledovné:

ar +by+cz—d=0, (3.7)
respektive
ax + by + cz = d, (3.8)

kde n = (a, b, ¢) je normélovy vektor roviny. Pak vzdalenost bodu i (soufadnice bodu i jsou
[zi,yi, zi])od roviny (3.8) je vypocitana jako

R, =ax; + by; +cz; — d (3.9)
za predpokladu, ze je rovina normalizovana a plati tedy
A+ +2=1. (3.10)
Pokud rovinu nenormalizujeme, zustdvame u vypoctu

ax; +by; +cz; —d
Va2 +2+ 2

Odhad roviny metodou RANSAC

R; = (3.11)

Vyse jsme si tedy definovali nads pouzity model roviny. Pro ziskani konkrétni roviny nyni
potfebujeme napriklad 3 body pro. V nékterych pripadech muze byt rovina definovana i
primkou a jednim bodem, ale my se drzime minimalnich prostfedkt pro definici roviny, pro
kterou tedy potrebujeme pravé 3 body. Za timto ucelem jsme zvolili velmi rychlou a efek-
tivni metodu vyvinutou komunitou pocitacového vidéni - Random Sample Consensus
(RANSACQ). Postup této metody v nasem pripadé je nésledujici:

1. ndhodné vybereme 3 vzorky (body) v oblasti zdjmu (ROI - region of interest) v
disparitni mapé pro hruby odhad roviny,

2. témito body prolozime rovinu dle modelu 3.8 a ur¢ime pro kazdy bod P, v ROI
vzdélenost od této roviny v disparitni mapé, a to nasledovné:

MIN_DISTANCE = (P, — Pb)ﬁ, (3.12)
n
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kde n je normélovy vektor roviny a P, = (up, vy, dp) je bod v roviné, kde
auy + by, — 1dy + ¢ = 0. (3.13)

Do vzdélenosti zapocitame drobnou odchylku a rozhodneme, zda jsou jednotlivé body
tzv. inliers - splnuji definici roviny s néjakou odchylnou, ¢i outliers - nesplnuji definici
roviny,

3. vyse zminéné kroky budeme opakovat, dokud plati podminka
N > sample_ count, (3.14)

kde sample__count je pocet pokusu (vzorki) roviny pro nalezeni dostateéné presné
roviny - kazdym pruchodem cyklu se o 1 navysi a

__ log(1-p)
log(1 — (1 —¢)%)’

kde s je pocet vzorku na prolozeni modelu (v nasem piipadé 3 pro rovinu), p je
pravdépodobnost nastavena na hodnotu 0,99 a

(3.15)

number__of__inliers

(3.16)

e =
number__of__points

v aktualnim cyklu smycky.

Timto algoritmem tedy ziskdme hruby odhad roviny z disparitni mapy, po které se robot
pohybuje. Blizsi detaily ohledné metody RANSAC muzete shlédnout v [11].

Zpresnéni roviny metodou nejmensich ctverci

Pro upfesnéni polohy a naklonu roviny pouzijeme metodu nejmensich étverca®. Mame
tedy body (inliers) které ndm modeluji aktudlni nejlépe ziskanou rovinu pomoci metody
RANSAC. Tuto mnozinu bodt si ozna¢ime N, ptficemz kazdy bod i z této mnoziny ma
soufadnice [z, y;, z;]. Z principu metody nejmensich ¢tvercii chceme minimalizovat Q:

N
Q=> R, (3.17)
n=1

kde N je jiz zminovand mnozina bodu inliers a R; je vzdalenost bodu od roviny z (3.11).
Muzeme tedy rovnici rozepsat jako:

N
Q= (am; +by; + cz; — d)°. (3.18)

n=1
Jako dalsi krok minimalizace potrebujeme ziskat parcialni derivace, tedy:

N

@ = Z 2z;(ax; + by; + cz; —d) =0, (3.19)
n=1

da

3Least Square Plane (LSQP)
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0Q <
n=1
N
0
a—i) = Z 2zi(ax; + by; + cz; — d) = 0, (3.21)
n=1
N
0
873 = Z —2(ax; + by; + cz; —d) = 0. (3:22)
n=1
Vsimnéme si v (3.22), ze plati
N
Y d=Nd. (3.23)
n=1

Potom muzeme rovnici (3.22) pfepsat jako:
d = axo + byo + czo, (3.24)

kde

N N N
n=1 n=1 n=1

Lo = N Yo = N 20 = N

(3.25)

Vvev

kazdého bodu a dosazenim do rovnic (3.19 - 3.21) dostaneme rovnice, které muzeme obecné
zapsat jako

WP =0, (3.26)
kde
r N N N T
> (i — ) > (@i —x0)(yi —vo) X (wi — x0)(2i — 20)
N n=1 n=1 N n;l
W= |3 (x; —z0)(yi — yo) > (i — wo)? > (i —yo)(zi—20) | (3.27)
n=1 n=1 n=1
N N N
i ;(ﬂb‘z‘ —20)(2i — 20) ;(yz' —¥0)(zi — 20) Z::l(zz' — 2)? |
P=|bl. (3.28)

Pro vyfeseni metody nejmensich ¢tverci nam staci vyteSit rovnici (3.26). Musime se ale
vyhnout trividlnimu feseni kdy a = b = ¢ = 0. Proto zavedeme podminku pro koeficienty
roviny, a to nejlépe

a2+ b2+ =1. (3.29)
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Podminka je zaroven velmi vhodné, protoze se ndm hodi také pro normalizaci roviny, viz
(3.10) zminénd vyse. Déle s touto podminkou a rovnici (3.26) dostdvime tzv. problém
vlastnich hodnot (Eigenvalue problem). Tim se dostavdme k posledni rovnici:

WE = VE, (3.30)

kde V je vektor vlastnich hodnot a E je vektor vlastnich vektort. Tato rovnice nam vrati
3 vlastni hodnoty a matici o velikosti 3x3 (vlastni vektory). Hodnoty V tedy reprezentuji
nami hledany soucet vzdalenosti nejmensich ¢tverci a vektory v E ndm vraci 3 (po fadcich)
odpovidajici nastaveni parametrii roviny, tedy hodnoty a, b, a c¢. ReSenim se pak stava
minimélni hodnota z V a odpovidajici vektor z FE, ze kterych dostavime jednoznacnou
definici roviny ziskanou metodou nejmensich ¢tverci. Je uzitecné dale védét, ze vsechny
3 vektory ve vektoru E jsou vzajemné ortogondlni. Reprezentuji tedy nejlepsi, nejhorsi a
néjaké stredni feseni (rovinu). Déle pokud jsou vlastni hodnoty pfilis podobné az stejné,
znamend to ze jsou vzorky (body) Spatné - symetrické. Nédhledy na presnéjsi vysvétleni ¢i
podrobnéjsi vypocty celého postupu jsou k dispozici v [27, 31, 4].

Vysledky metody RANSAC nésledované metodou nejmensich ¢tverctt aplikované na
zdrojovy snimek 3.6 vidime na nasledujicich obrézcich:

Obrazek 3.8: Detekovand rovina v disparitni mapé ze snimku 3.6.

Zelené body v obrazku reprezentuji disparitu zobrazenou v prostoru. Cervené body (3) de-
finuji rovinu nalezenou metodou RANSAC a metodou nejmensich ¢tverci. Témito body je
nasledné prolozena ¢ernd rovina pres celou oblast velikosti snimku, ktera byla nasim pii-
stupem detekovana. Na obrazku vidime, ze detekce roviny velmi zalezi na kvalité disparitni
mapy. Zrovna v tomto pripadé se miize stat, Zze bude mit vysledna rovina Spatny sklon. Déale
takovyto vysledek bude mirné omezovat nasledujici krok - urcovani prekazek. Na dalsim
obrazku 3.9 vidime detailnéji spravny naklon pozemni roviny roviny smérem od dolniho
okraje disparitni mapy do stfedu snimku.
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Obrazek 3.9: Detekovand rovina v disparitni mapé pii pohledu z boku (zprava) pro lepsi
ukazku naklonu roviny.

3.2.4 Urceni prekazek

Nachézime se v rozhodovaci fazi, kde mame za kol urcit, které body v disparitni mapé
predstavuji pro robota prekazku, a které naopak znamenaji volny pruachozi prostor.
Za timto tcelem pouzijeme jednoduchy algoritmus. Jelikoz mame rovinu, po které se robot
pohybuje, sta¢i nam urcit dvé konstanty, spodni a horni limit, které budou znazornovat
vzdalenost v disparitni mapé pravé od nasi nalezené roviny. Formalné to zapiseme jako:

free, Ad < low
pa(z,y) = § occupied,low < Ad < high (3.31)
free, Ad > high

kde pq(x,y) je pixel v disparitni mapé, Ad je rozdil mezi oc¢ekavanou disparitou (lezici na ro-
viné) a namétenou disparitou a low a high jsou dva prahy, které jsme ziskaly z experimenti
na nasich datech.

Obrézek 3.10 ukazuje, jak vypadé vysledek takového rozhodovani. Cervené pixely zna-
menaji obsazenost, zelend pak volnou prijezdnou plochu pro robota. Na obrazku je vidét,
Ze spodni ¢asti prekazek nas pristup oznacil ¢astecné jako volné plochy. To je zpusobeno
tim, ze pro body lezici v roviné musime povolit odchylku (pro vzdalenost bodu od nale-
zené roviny), kterd je také zavisld na presnosti disparitni mapy. A jelikoz disparitni mapa
k tomuto snimku vypada jako na obrazku 3.8, kde je vidét znac¢né prohloubeni v prostoru
pozemni roviny, pro zarazeni vSech bodt v této roviné bylo potieba odchylku podékud po-
volit. Takto mylné oznacené oblasti v dolnich ¢astech prekazek nam ale ve vysledku nicemu
nevadi, protoze po promitnuti prekazek do 2D mapy obsazenosti prekryji tuto dolni ¢ast
pravé vyssi ¢asti prekazek. To si ukazeme v nasledujici kapitole 3.2.6.
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Obrézek 3.10: Vysledek rozhodovani mezi volnou a obsazenou plochou.

3.2.5 Zpétna perspektivni projekce

A7 doposud jsme pracovali s pfimymi daty z kamery. To je jedna z hlavnich vyhod naseho
pristupu. Az tésné pred fazi zapisu ziskanych informaci do mapy budeme muset data trans-
formovat. Tento krok jsme mohli podstoupit i drive, napiiklad hned pri ziskéni disparitni
mapy. Pro tuto transformaci jsou ale potieba odhadnuté parametry z kamery, kderé nam
do dalsich vypocta zanasi chybu. Proto jsme se rozhodli tuto fazi presunout az na samotny
konec celého tetézce, viz 3.2.

Zakladem vsech nasich vypoctu byla tedy disparitni mapa. Ta vznikla z obou kamer,
pricemz oba snimky byly vzdy zkresleny perspektivni projekci, viz ukazka 3.11.

principal axis

image plane

5

Obréazek 3.11: Princip perspektivni projekce? - vlevo, ukazka deformace na promitaci roviné
- vpravo.

Princip je takovy, ze veskeré body v prostoru (v levém obriazku napiiklad bod X¢)
jsou promitany na prunik paprsku, ktery vychdzi z kamery (jedna se o polopfimku CTC,
kde bod C je camera centre), s projekéni rovinou kamery (image plane). Vysledny bod
se pak ze 3D prostoru promitne na tuto 2D rovinu jako x;,. Kdyz promitneme nékolik
takovych bodi, respektive cely objekt, dostavime néco podobného jako na obrazku 3.11
vpravo. Cerveny bod vlevo je opét stfed promitani a zelena plocha zndzoriiuje promitaci

4Obrazek z https://gamedev.stackexchange.com/questions/61406 /what-is-the-logic-behind-a-3d-
projection-camera-perspective
®Obrézek z http://uivty.cs.cas.cz/~horcik/Teaching/applications/node4.html
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rovinu. Zde jiz vidime, ze 3D objekt (modra krychle) nezachovava po promitnuti ze 3D do
2D spravné poméry stran ani rovnobézZnosti. A presné takto vypada nase disparitni
mapa.

Robot si ale pfi mapovani prostiedi predstavuje prostor ve 3D ortogonalnim systému
soutadnic - tedy presné takovy systém, v jakém je vyobrazena ptvodni modra krychle v
prostoru na obrazku 3.11 vpravo. V nasem piipadé, kdyz se podivime na mapy vytvarené
LIDAR senzorem (obrazky 2.17 a 2.10), také vidime, ze mapy jsou v ortogonalnim systému
souradnic (ikdyz jen ve 2D), nebot zachovavaji rovnobéznost (pfimé cesty na snimcich). Jako
dikaz, ze jsou tyto mapy z laseru ortogondlni, staci princip sniméni laserovym sensorem,
viz sekce 2.2.1. Tato data jsou totiz primo vyobrazena do mapy bez jakékoliv transformace.
Data z kamery chceme také zakreslit do 2D mapy obsazenosti, viz dalsi kapitola 3.2.6. A
pravé proto musime na ziskané detekované prekazky, které chceme do této mapy zakreslit,
aplikovat zpétnou perspektivni projekci z 2D projekéni roviny zpét do 3D ortogonal-
naho prostoru. Pro tyto potfeby ndm poslouzi prislusné transformac¢ni matice [32], ve které
budou pouzity parametry ziskané z kalibrace kamery (viz sekce 3.2.1), nebo potom pfimym
prepoc¢tem zminénym v rovnicich 3.4, 3.5 a 3.6.

3.2.6 2D mapa obsazenosti z kamery

Na vstup tohoto zavéreéného bloku celého Tetezce naseho pristupu dostdavame transfor-
mované body (tzv. point cloud) v ortogonalnim 3D systému, u kterych vime, zda jsou
prekazkou ¢i nikoliv. Jelikoz budeme z téchto bodu sestavovat pouze 2D mapu, zbavime
se treti souradnice nésledovné. Vime, které body nam reprezentuji prekizky a které ne -
ty které jsou prekazkami, pouze ty budeme chtit do mapy zakreslit a s témi tedy budeme
pracovat. Jelikoz médme u vSech téchto bodu soufadnice [z,y, 2] kde jsou jednotlivé sou-
fadnice reprezentované v ortogonalnim systému kamery (viz souradnicovy systém kamery
3.11 vlevo), staci ndm pouze vynechat souradnici y, protoze nas uz dédle vyskova informace
nebude zajimat. Tim tedy promitneme bod ze 3D prostoru do pozadovaného 2D prostoru
rovnobézného s LIDARem.

V nasem pristupu jsme se rozhodli do mapy z kamery zakreslovat pouze piekazky (stav
obsazeno), zbytek prostiedi ziustane v neznamém stavu (oproti LIDARu, ktery ma ve
své mapé stavy 3). Mapa bude tedy pravidelna miizka M. V kazdé bunce uchovava hodnotu
v intervalu [0, 1], kterd indikuje, zda je burika obsazena ¢i nikoliv. Vysoka hodnota znamena,
ze je bunka obsazena a obracené. My vsak nas pripad pro kameru zjednodusime a bunka
bude obsazena pouze pokud mé hodnotu vyssi nez 0,5 a v opa¢ném piipadé prepneme
bunku do druhého stavu, tedy stav nezndmy. Bunky jsou na sobé nezavislé a cilem tedy je
odhadnout pravdépodobnost obsazenosti

P(M;|w1.4, 21:4) (3.32)

pro kazdou burniku v mfizce M;, béhem nékolika pozorovani kamerou z14 = {21, ..., 2t} na
odpovidajicich pozicich z1.; = {x1, ...,z }.

Existuje nékolik metod, jak vypocitat vzdy aktudlni hodnotu v miizce. My pro tento
pripad pouzili schéma Bayesova aktualiza¢niho pravidla z [36], které ndm poskytuje
elegantni rekurzivni zapis pravdépodobnosti v tzv. log-odds formé:

logO(M;|z1.t, 21:t) = logO(M;|x1.4-1, 21:4—1) + logO( M|z, z¢) — logO(M;). (3.33)
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kde

P(alb)

O(alb) = odds(alb) = =P

(3.34)

V 3.33 je P(M;) pocéateéni nastavend pravdépodobnost, kterd je nastavena préavé na hod-
notu 0, 5, coz uz ndm reprezentuje nezndmy stav. Tim nam tato komponeta ze vzorce jakoby
zmizi. Zbyld pravdépodobnost, tedy P(M;|zy, z¢), je nazyvana modelem inverzniho sen-
zoru. Specifikuje pravdépodobnost bunky M; podle pravé aktualniho jednoho méreni z; z
mista x;. Diky této rekurzivni reprezentaci algoritmu, jak aktualizovat mrizku obsazenosti,
muzeme provést jednoduchou inkrementalni implementaci problému po kazdém piichodu
vzorku dat. Detaily tohoto pfistupu muzete shlédnout v [38]. Vysledek nasi mapy z ka-
mery vidime na obrazku 3.12. Jak jsem jiz zminila, ¢erné bunky reprezentuji prekizky a
modrozelené bunky reprezentuji neznamy stav.

Obrazek 3.12: 2D mapa obsazenosti ziskand z kamery (vpravo), zdrojovy snimek vlevo.

Zamérné se vyhybame urcovani volnych (bilych) bunék, protoze je kamera vuci LIDARu
nepfesna. Proto toto dulezité rozhodovani nechavame na LIDARu, které bude popsano v
nasledujici kapitole.

3.2.7 Fuaze map z LIDARu a kamery

Toto je posledni faze naseho nového pristupu. Na vstupu mame 2D mapu obsazenosti z
LIDARu a 2D mapu obsazenosti ze stereo kamery, kterou jsme ziskali implementaci naseho
pristupu popsaného vyse. Z kamery jsme si dovolili udélat 2D mapu proto, ze se robot
pohybuje pouze ve dvou oséch, takze tieti rozmér nepotiebujeme (za predpokladu, ze se ve
2D mapé promitnou vyskové informace o prekdzkéch, které pohyb robota omezuji). Déle
stavime na tom, zZe LIDAR je presnéjsi a spolehlivéjs$i senzor, proto jsme se rozhodli za
zékladni mapu povazovat mapu z LIDARu a do té priddme informace z kamery. Vysledna
mapa nam pak mize pomoci v lokalizaci nebo navigaci robota. Schéma vstupt a vystupu
faze je vyobrazeno na 3.13.

Nicméné, jak si v jedné z dalsich kapitol ovérime experimenty, pro lokalizaci se tento
pristup velmi neosvédcil. Je to predevsim kvili tomu, Ze ve valné vétsiné pripadu se laserovy
senzor m4 Ceho (prekdzek a dalsich objektt) chytit. A je to dost pfesny senzor, na ktery se
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2D mapa obsazenosti
z LIDARu

> 2D mapa obsazenosti
I pro lokalitaci a navigaci

2D mapa obsazenosti
ze stereo kamery

Obrazek 3.13: Vstupy a vystup zaveérecéné fuze.

d& pti lokalizaci (metodé SLAM) spolehnout. Kamera je oproti laserovému senzoru relativné
nepresnd. Zanasela by do lokalizace a mapovani pouze vétsi chybu. V mensiné pripadu, kdy
se LIDAR nema4 ¢eho chytit, nebo nastane vypadek tohoto senzoru, se d4 na kratkou dobu
na kameru spolehnout. Je vSak potieba zde pohlidat spravné prepinani priorit (hodnot
pravdépodobnosti) v zévislosti na prostfedi, ve kterém se robot pohybuje.

Mnohem lepsi vyuziti vSak nds pristup nachézi v navigaci mobilnich robott (detaily bu-
dou probrané v experimentech a zavéru). Proto jsme vSak celou ¢ast lokalizace a mapovani
ponechali na laserovém senzoru (LIDARu) a fizovanou mapu budeme pouzivat vyhradné
pro navigaci robota.

Pro tyto pottfeby jsme aplikovali jednoduchou, ale ti¢elnou fizi. Obsazené buriky z mapy
kamery jsou mapovany do mapy LIDARu nésledovné:

free,(L; = free) A (C; = unknown)
M; = ¢ unknown, (L; = unknown) A (C; = unknown) (3.35)
occupied, (L; = occupied) V (C; = occupied)

kde M; je bunka ve vysledné fiizované mapé M na indexu ¢, L; je bunka z mapy LIDARu
na indexu i a konecné C; je bunika z mapy stereo kamery na indexu i. Vysledek takovéto
fize muze vypadat ndsledovné: Prvni (levd) mapa je z dat LIDARu. Druhé (prostfedni) je

Obréazek 3.14: Ukézka flize obou map ze zdrojového snimku 3.12 vlevo.

ze vytvorena ze stereo kamery. Treti (vpravo) je vyslednd fize obou map. Na prvni pohled
je znat jednoduchost spojeni map, ktera spociva v podobnosti logicé operace OR. Pro nase
ucely prace ndm takovéto spojeni staci. I zde se da ale leccos zlepsit. Pak také zalezi na
rozhrani, které bude mezi pldnovacem trasy (véetné vypocetniho algoritmu pldnovace) a
modulem SLAM.
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Kapitola 4

Implementace

4.1 Knihovna OpenCV

OpenCV (Open Source Computer Vision) je knihovna soustfedénd predevsim na zpracovani
obrazu a to v redlném case. Obsahuje sirokou bazi ruznych implementovanych algoritmii,
vybornou dokumentaci a hlavné jsou tyto algoritmy / funkce dostatecné otestované a efek-
tivné napsané. Dnes se uz fadi mezi multiplatformni a volné knihovny pod BSD licenci.
M4 podporu rozhrani nejen pro jazyky C/C++ (ve kterych je knihovna optimalizovéna),
ale také pro jazyky Python a Java. K tomu vSemu ma oficidlné komunitu vétsi nez 47 tisic
uzivatelll a pocet stazeni pfekrocil hranici 14 milionti. Oblasti pouziti jsou od interaktivniho
uméni az po pokrocilou robotiku. Jmenujme jich nékolik konkrétné:

e rozpoznavani gest,

e mobilni robotika,

e segmentace obrazu,

e rozsifend realita,

e neuronové sité a dalsi. ..

Veskers dokumentace této knihovny je dostupna online'. Existuje i kvalitni tisténd literatura

[]-

4.2 Roboticky operacni systém (ROS)

Robot Operating System, zkracené ROS, se stal predevsim v oblasti mobilni robotiky velice
populdrnim a pouzivanym frameworkem. Pouzivaji ho tisice lidi na celém svété. V roce 2013
bylo oficidlnich uzivateli pres 1500, pres 3000 lidi pracujicich na online dokumentaci a 5700
lidi poskytujicich online podporu.

software a je zdarma. Plné podporovan je ROS pro operac¢ni systém Linux Ubuntu, experi-
mentalni provoz je vSak na mnoha dalsich platformach. Velkou vyhodou ROSu je podpora
mnoha senzort, motoru a celych roboti. Aktuilné podporuje asi 45 komerc¢nich robotu.

!Na adrese http://opencv.org/
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4.2.1 Koncept

ROS je navrzen tak, aby byl co nejvice modularni a flexibilni. Uzivatelim tedy umoznuje
pouzit jen jeho nékteré casti a nékteré Casti si pak muze uzivatel vytvorit sam. Vysledny
program se skldda z jednotlivych procesi neboli uzli. Uzly spolu vzdjemné komunikuji
prostrednictvim zprav. Diky rozdéleni do uzli je mozné pouzivat jeden kod pro vice aplikaci,
pripadné spoustét uzly na riznych pocitacich.

Systém je rozdélen na dvé zakladni vrstvy: jadro, které je spravovano kalifornskou
spolecnosti Willow Garage a roboticky software, ktery je dilem ROS komunity.

4.2.2 Sluzby a nastroje

ROS také poskytuje sirokou skalu sluzeb:
e Propojeni rizného softwaru na riznych platforméch
e Zasilani zprav mezi procesy (uzly)
e Logovani (zpétnd efektivni detekce problémii)

e Parametr server (sdileny prostor, ve kterém lze uchovdvat parametry - tyto lze zpétné
nacist z libovolného uzlu)

e Vzdalené volani procedur
e Nistroje (RViz, Gazebo, RQt)
e Knihovny (OpenCV, Qt)

Mezi poskytované sluzby patii (nékteré jiz zminéné) grafické néstroje, jako naptiklad:
Stage (2D simulator), Gazebo (3D simuldtor), RViz (3D vizualiza¢ni systém), RQt (fra-

vvvvv

rozebereme podrobnéji. Detaily ohledné ROSu miizete shlédnout online 2.

4.2.3 RViz

RViz je 3D vizualiza¢ni nastroj, ktery umoziuje sledovat: co robot déld, co vidi a také
jak premysli. Diky systému transformaci mizeme sledovat robottiv svét z nékolika hla
pohledu (jeden souradny systém bude fixni a ostatni se do néj transformuji). Néastroj ma
moznost zobrazit moduly pred tzv. Docked window (redlny pohled z kamery v jednom
okné, geometrické elementy z pohledu robota v dalsich oknech). UZzivatelské rozhrani tohoto
nastroje pak poskytuje uzivateli nékolik méreni a nahleda pri sledovani robota: po klik-
nuti do vizualizovaného prostoru ziskame soutadnice daného bodu, mizeme méfit realné
vzélenosti za pouziti pravitka. Dale médme moznost vybéru a pohybu s objekty a nastaveni
uhlu pohledu v podstaté odkudkoli s tim, ze vzdy bude jeden systém souradnic fixni, tzv.
fixed frame a ostatni se vi¢i nému transformuji.

Vstupni data do tohoto nastroje jsou ruzné objekty (vektory, usecky, body, krychle,
vélec) reprezentované prevazné pomoci tzv. Markers, kterym fekneme pozici a souradny
systém, do kterého chceme objekt zakreslit, barvu a cas. Déle se daji vizualizovat primo
nékterd data ze senzorti - naptiklad lazerové skeny ¢i snimky z kamery. Déale umi RViz
vizualizovat nékteré typické struktury z robotiky, jako je napriklad pravé nase pouzivand

2Na adrese http://www.ros.org/
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Occupancy Grid Map. Vystup v RVizu pak vypada naptiklad jako na obrazku 4.1. Leva
horni ¢ast obsahuje nastaveni, co chceme vSechno zobrazit v hlavni ¢asti uprostied, kde
mame aktualné mapu obsazenosti. V levé dolni ¢asti pak vidime zvlast okno s pohledem z
kamery a v pravé ¢asti mame pak dale nastaveny detaily pohledu a pozice, ze které scénu
sledujeme. Vice o RVizu se miiZzete dozvédét online 2.

interact  “+Move Camera  CiSelect  4-FocusCamera =Measure  ~ 2D PoseEstimate  ~2DNavGoal 9 PublishPoint  # =

© Displays = Views
™ ® Global Options Type: Orbit (rviz)
Fixed Frame map
Background Color M 48; 48; 48 - Current\ll... Orbit (rviz)
Frame Rate 30 Near Cl... 0,01
» v Global Status: Ok Target ... <Fixed Frame>
> = Grid Distance 38,333
» @lmage - FocalS... 0,05
* @ PointCloud Focals... @
Marker Topic visualization/points Yawh 0,365372
Queue Size 100 Pitcl 1,5298
Namespaces + FocalP... -4.6631;-4.92...
> - Axes L]
* @ RobotsPose L
» P2 OccupancyGridMap 3
» F:FusedMap o
~ @ TestPoint
Marker Topic Jvisualization/point
Queue Size 00
Namespaces
~ @ Plane L
> v Status: Ok
Marker Topic visualization/plane
Queue Size 100

Namespaces

+ & nicnarikubMan =

Global Options

| Add Duplicate Remove Rename

© Time 0
ROS Time: |0.00 | ROS Elapsed: 0.00 Wall Time: |1494269637.45 Wall Elapsed: 191.68 ~ Experimental
| Reset | Left-Click: Move X/Y. Right-Click:: Move Z. Mouse Wheel:: Zoom.

Obrazek 4.1: Grafické uzivatelské rozhrani RVizu s ukazkou dat a s pfidanym oknem pohledu
kamery.

4.2.4 Gazebo

Gazebo je roboticky 3D graficky simulator, pomoci kterého je mozné simulovat aplikaci v
pIné mire. Propojeni s ROSem je vytvoreno prostrednictvim zasuvnych moduli. Diky tomu,
ze maji tyto uzly stejné rozhrani jako cely ROS, je mozné vytvorit simulaci jako pfimou
nahradu za hardware. Vyvoj zacal v roce 2002 predevsim jako simulator pro venkovni
prostfedi. V dnesni dobé uz ho ale vétsina uzivatelli pouziva pro simulace i ve vnitfnim
prostredi. Od roku 2009 je Gazebo nejpouzivangjsi simula¢ni nastroj v ROS komuniteé.

Vyhody tohoto simuldtoru jsou nésledujici. Simuldtor ndm umoznuje rychlé testovani
algoritmi, tvorbu regresivniho testovani za pomoci realistického scénate, simulace chovani
robota ve slozitych vnitinich i venkovnich scénéch. Od verze 1.9 neni zavisly na ROSu a lze
ho instalovat jako samostatny balik. Dale obsahuje kvalitni zpracovani fyzikélnich zédkonu (4
vysoce vykonné enginy: ODE, DART, Simbody a Bullet). Jednotlivé ¢asti jsou rozsifitelné
a objekty jsou popsany pomoci skriptt formatovanych v SDF.

3Na adrese http://wiki.ros.org/rviz/
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Za nevyhody pak muzeme povazovat jeho nizkourovnové programovani. Déale fakt, ze
nepodporuje paralelizaci a nepodporuje zpracovani simulace s vizualizaci bez hardwarového
displeje (nelze spoustét simulaci vzdélené). A nefesi ani uceni robotu a neposkytuje tedy
ani informace, které nelze ziskat v redlném svété, ale byly by vhodné pro uceni robota. Vice
se 0 tomto simuldtoru mizete docist online®.

4.3 IDE a cilova platforma

Vyvojové prostredi

Celou aplikaci jsem vytvarela ve vyvojovém prostiedi (Integrated Development Environ-
ment - IDE), které se nazyvda CLion®. Jedna se o multiplatformni IDE pro jazyky C a
C++. Poskytuje chytré formatovani a napovidani. Diky modulu navigovani se dostaneme
snadnéji k nasim symboltim, tfidam a soubortum. Miuzeme prozkoumavat volani funkci a
typovou hierarchii. Dale nam CLion poskytuje automatické generovani nejpouzivanéjsich
kodd, jako jsou napiiklad tzv. gettery a settery a nékteré slozitéjsi sablony. K ndpomoci
nam muze byt také vyborna analyza datového toku, kterd se nam snazi napovidat a na-
vrhovat opravy. Mezi vestavéné nastroje pak patii klasickd moznost sestaveni, spusténi a
debugovani projektu. CLion podporuje tzn. unit testy (konkrétné Google testy) a poskytuje
uzivatelské rozhrani pro pruzkum vysledkt z téchto testi. B€hem vyvoje se da jednoduse
sledovat i dokumentace kédu, kterd se da externé zobrazit ve vyskakovacim okné. Cela
dokumentace je postavena na Doxygen formatovani. CLion také podporuje nejpopularnéjsi
verzovaci nastroje (VCS - Version Control System), jako jsou napiiklad Git, GitHub a Mer-
curial. Uvnitt CLionu je vestavény terminal, diky kterému mame rychly pfistup na nizké
urovni k nasim programim.

Toto prostfedi mame diky skole poskytované zdarma. Jednou z hlavnich vyhod a zéaro-
ven divod, pro¢ jsem volila pravé toto, je integrace sestavovaciho systému (catkin) ROSu
do tohoto prostiedi. Stac¢i spravné importoovat soubor CMakeLists.txt pozadovaného mo-
dulu, se kterym chceme pracovat. Podobné lze importovat i CMakeLists.txt na nejvyssi
trovni (tedy nad celym projektem) a lze i tak jednotlivé pracovat s kazdym modulem zvIast.

Cilova platforma

Veskery vyvoj softwaru pro robora RUDA v moji praci je vyvinut vyhradné pro platformu
Linux. Pfesné se jednd o verzi Ubuntu 16.04 64bit, pro kterou pravé nedavno vydali
nami pouzitou nejnovéjsi verzi systému ROS - Kinetic. Nevyhodou je, ze zatim nejsou
vsechny balicky v nejnovéjsi verzi ROSu jesté nejsou zprovoznény a byva potieba udélat
obcas drobné tpravy v kédu, popripadé doinstalovat néktery balicek.

Tato nejnovéjsi verze ROSu (a tedy i opera¢niho systému Ubuntu 16.04, protoze na
nizsi verzi Ubuntu se verze ROSu Kinetic jednoduse dat nedd) byla zvolena proto, ze oproti
starsim verzim ma nékteré nesporné vyhody, které jsem sama v projektu zkusila. V prvnim
pripadé se jednd o primou integraci knihovny OpenCV, ktera se dfive musela instalovat
rucné a nékdy pak dochézelo k problémum s deklaraci, kdyz bylo predinstalovano vice verzi
OpenCV. Dalsi dtivod je, ze nova verze ROSu ndm odstranuje vyrazny bug v simuldtoru Ga-
zebo, kde za urcitych (i nastavenych fyzikdlnich) podminek robotovi ndhodné podkluzoval
podvozek, ackoli to bylo nezadouci.

4Na adrese http://gazebosim.org/
®Dostupné na https://www.jetbrains.com/clion/
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4.4 Zprovoznéni senzoru

4.4.1 LIDAR

Do lokalni sité robota RUDA je zapojen LIDAR SICK 1lms111-10100 (viz sekce 2.2.1) pres
ethernetovy kabel. Pro ziskani dat ze samotného LIDARu do sytému ROSu jsem pouzila
ovlada¢ (pfimo balik v ROSu) pro serii LIDARa SICK LMS1xx. Jedna se o balik LMS1xx,
ktery je dostupny od verze ROSu Groovy az po nejnovéjsi Kinetic. Pro spravny chod tohoto
ovladace je potfeba nastavit minimalné parametry zminéné v tabulce 4.1. Vystup (laserové

parametr | typ | vychozi hodnota
host string 192.168.1.2
frame_ id | string laser

Tabulka 4.1: Nastavitelné parametry pro ovlada¢ LIDARu v ROSu.

skeny) potom muzeme ¢ist ve formatu sensor_msgs/LaserScan na kandlé /scan.

4.4.2 Stereo kamera

vvvvv

zivaime kamery od vyrobce Prosilice (viz sekce 2.2.1), mél by robot mit hardwarové rozhrani
prizpusobeno rychlostem kamer. To znamend, ze obé kamery by mély mit k dispozici gi-
gabitovy ethernetovy kabel (GigE). Jedna z nich ale toto kritérium nespliiuje, coz ndm
prinasi komplikace predevsim na strané ROS ovladact pro tento typ kamery, kde autor
ovladace automaticky predpoklada s gigabitovou rychlosti a hrubé prenastaveni parametru
neni postacujici. Proto je potreba udélat nékolik opatireni. Pouzili jsme tedy konkrétné balik
prosilica_camera.

1. Pred jakymkoli nastavenim ROS baliku (ovladace) jsem nejprve provedla interni na-
staveni kamery. A to za pomoci software piimo od vyrobce, Vimba °. Zde je potieba
si dat predevsim pozor na spravné nastaveni parametru StreamBytesPerSecond - a
to praveé kvuli tomu, Ze jedna kamera nesplinuje hardwarovy pozadavek na rychlost
prenosu. Déale je vhodné zde zkontrolovat nastaveni samotného prenaseho obrazu a
zjistit si IP adresy kamer, které jim byly pridéleny.

2. Nyni muzeme prejit k ovladaci prosilica_camera z ROSu. Ten nam umoznuje do-
stat prima data z kamery ve vhodném forméatu pravé do naseho robotického systému,
kde s nimi muzeme dale pracovat. Zde byla potreba zasdhnout primo do kédu ovla-
dace, protoze autor pocita s gigabitovou rychlosti prenosu. Presnéji se jedna o sou-

parametr typ hodnota
camera string prosilica
ip_ adress string 192.168.0.45
trigger__mode string polled
frame_id string | high_def optical frame
stream__bytes_ per_ second | string 12400000

Tabulka 4.2: Nastavitelné parametry pro ovladac prosilica kamer v ROSu.

SDostupné a ke stazeni na https://www.alliedvision.com/en/products/software.html
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bor prosilica_nodelet.cpp. Po takovém upraveni je opét potieba spravné nastavit
nékolik parametri, které jsou zminény v tabulce 4.2. Uzel tohoto ovladace musime
nastavit a spoustét pro kazdou kameru zvlast - to ndm napovida uz to, ze pro dany
ovladac je potieba nastavit IP adresu a $itku prenosového pasma kamery. Data pak
dostavame na vystupech, které jsou znazornény na obrazku 4.2. Vystupy z jednotli-

left/
camera_info [Cameralnfo]
image_raw [Image]

camera
Cam driver

camera
Cam —=

driver  right
camera_info [Cameralnfa]
image_raw [Image]

Obrazek 4.2: Ukazka vstupt a vystupti ROS ovladace pro Prosilica kamery.

vych kamer tedy ¢teme na nasledujicich kandlech v tabulce 4.3:

kamera typ namespace kanal
leva kamera | Cameralnfo /left /left/camera_info
Image /left /left /image raw
prava kamera | Cameralnfo /right /right/camera info
Image /right /right /image_raw

Tabulka 4.3: Tabulka vystupnich kanalu (topics) z ovladace kamery.

Déle je pro ovlada¢ potreba nastavit kalibracni parametry kamery. Ty dame ovladaci na
vstup pomoci sluzby SetCameraInfo. Kalibraci kamer za ti¢elem ziskani pravé zminénych
kalibracnich parametri kamer jsem provadéla také piimo v ROSu (jinak je vhodné pouzit
naptiklad OpenCV, kde pro kalibraci maji také specidlni knihovny. J4 pro tyto tcely pouzila
ROS balik camera_calibration. Ten slouzi jak ke kalibraci mono kamery, tak ke kalibraci
stereo kamery.

Dalsi pouzité baliky se tykaji stereo zpracovani. Pouzila jsem multibalik
image_pipeline, ktery obsahuje nékolik vhodnych balikti pro praci se stereo daty. Zde
je i napriklad zminény camera_calibration. Ten, ktery nas bude predevsim zajimat, se
jmenuje stereo_image_proc. Diky tomuto baliku jsme totiz schopni ziskat rektifikované
snimky (viz sekce 3.2.1). Navazuje primo na data z prosilica_camera a jeho zapojeni a
komunikaci vidime na obrazku 4.3. U obrazku jsou pifimo vypsany kandly, na kterych je
mozné vystupni data ¢ist. Napriklad tedy rektifikovany snimek z pravé kamery vycteme z
kanalu /right/image_rect pokud chceme obraz v odstinech Sedi a barevny snimek vyc¢teme
z /right/image_rect_color. Oba jsou typu Image. A pravé tato data prijimam na vstup
mych vlastnich modult programu - rektifikované a synchronizované snimky z obou kamer v
odstinech Sedi. Co se tyce disparitni mapy, tak tu uz z vystupu stereo_image_proc nectu,
nebof si tuto fazi zpracovivam sama s pomoci knihovny OpenCV.

41



left/
camera_info [Camerainfo]
image_raw [Image]

camera
Cam driver \
stereo_
image_
proc
camera /
Cam —

left/
image_mono [Image]
image_color [Image]
image_rect [Image]
image_rect_color [Image]
right/
image_mono [Image]
image color [Image]
image_rect [Image]
image rect color [Image]
—_—— =
disparity [Disparitylmage]
image_disparity [Image]
points [PointCloud]

driver  rights
camera_info [Camerainfo]
image_raw [Image]

Obrazek 4.3: Zapojeni baliku stereo_image_proc do zpracovani dat z kamery.

4.5 Modul GMapping

Jak jsme si jiz fekli, budeme stavét zdklad lokalizace a mapovani na LIDARu. K tomu
jsem pouzila modul GMapping, ktery je volné dostupny pro komunitu SLAMu pod tzv.
OpenSLAM’. Balik je pak v ROSu dostupny pod ndzvem slam_gmapping. Metoda SLAM
v tomto modulu je zaloZena na ¢asticovém filtru, kde si kazda Castice vytvari svoji mapu
okoli. To je ale velmi vypocetné naro¢né (¢éastic muze byt napiiklad 100-1000), a proto
je zde cilem redukovat tento pocet castic. V GMappingu pravé za timto tcelem pouzivaji
specidlni adaptivni techniku pro uc¢eni téchto map z laserovych dat. Tento modul k problému
pristupuje tak, ze presny vypocet distribuce c¢astic nezalezi pouze na pohybovém modelu
robota, ale i na nejnovéjsim pozorovani. Podobnd metoda je popsdna pravé v [38]. Autofi
presné implementace v modulu GMapping popisuji svij pristup v [14, 13]. Takovy pfistup
velmi snizi nejistotu pozice robota v predikénim kroku filtru.

I v tomto baliku (slam_gmapping) jsem provedla lehkou tpravu kédu - piesné v souboru
slam_gmapping.cpp. Do publikované zpravy mapy, ktera se miize publikovat pfi kazdém
skenu, jsem misto casové znamky ros::Time: :now() nastavila pravé cas aktudlniho pri-
choziho skenu, na zdkladé kterého se mapa pocita. Pravé tomuto casu by totiz mapa méla
byt aktualni a zaroven tento tidaj budeme dale potiebovat pro synchronizaci, viz sekce 4.7.

Nastaveni tohoto modulu je opét nutné provadét pro konkrétni model laserového sen-
zoru - v nasem piipadé tedy SICK Ims111-10100. Kromé definovani nékolika soustav, ze
kterych si modul potiebuje ¢ist informace (base_frame, odom_frame) a soustav, kam
bude posilat vystup (map_frame), je také dulezité definovat parametry samotného algo-
finovan ve spoustécim souboru gmapping_sick.launch pro senzor na robotu RUDA a
gmapping_hokyo.launch pro model Hokuyo UTM-30LX, ktery byl pouzivan v testovacich
zdznamech.

Uzel déle naslouchd na serveru transformaci, tedy na kanale /tf, kde potrebuje ¢ist dvé
dulezité transformace. A to <frame_p¥ichozich_skenti> -> <baze_robota> a
<bdze_robota> -> <odometrie>. Bez téchto transformaci se samoziejmé vypocet SLAMu
neobejde, nebof by nevédél, jak se robot aktuilné pohybuje a kde na robotu je umistén
LIDAR senzor. Svij vystup pak publikuje jako transformaci <mapa> -> <odometrie>. Déle
naslouchd na kandle /scan, odkud cte prichozi data ze senzoru. Mapu obsazenosti si pak
muzeme vycist na kandle /map.

"Dostupny na adrese http://openslam.org/gmapping.html
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parametr vyznam jednotky | hodnota
maxRange maximalni dosah paprski senzoru metry 20.0
maxUrange maximalni dosah paprska pouzity metry 90.0
pro tvorbu mapy
sigma odchylka pro matchovani skenti bunky 0.05
. robot zpracuje nové méreni pouze
1 dat o . t .
inearUpdate pokud se pohne miniméalné o tolik ety 0.0
robot zpracuje nové méreni pouze .
larUpdat . N . d 0.0
angiiarl paate pokud se natoci alespon o tolik raciany
particles pocet Castic pro filtr Castice 30
resampleThreshold prah pro prevzorkovani ¢istic relativni 0.5

Tabulka 4.4: Dulezité parametry pro spravné fungovani SLAMu v modulu GMapping.

4.6 Uzly, komunikace, tridy

V této sekci si popiseme, jak vypada cely implementovany systém, jak spolu jednotlivé mo-
duly komunikuji, kde najdeme vystupy programu a rozebereme podrobnéjsi implementaci
pfimo z kédu C++.

Celkové se cely systém pro lokalizaci a fuzi dat skldada ze 4 hlavnych uzli (nodes):

1. slam_gmapping - na vstupu ma data z LIDAR senzoru, na vystup dava 2D mapu
obsazenosti a pozici robota v mapé,

2. stereo_objects_detector - na vstupu ocekava rektifikované a hardwarové synchro-
nizované snimky ze stereo kamery, na vystup posila body v 3D ortogonalnim systému
kamery, které jsou rozliSeny na prekazky a volna mista,

3. sensors_fusion - na vstupu tohoto modulu je mapa obsazenosti z lidar SLAMu a
body (uz rozliSené na prekdzky a volny prostor) ze stereo kamery, na vystup pak
publikuje fizovanou 2D mapu obsazenosti z dat z LIDARu a stereo kamery,

4. play_{x} - je zdznam (spustény .bag soubor) nahranych dat ze senzoru véetné odo-
metrie - tyto jednotlivé ¢asti publikuje zvlast na kanaly.

kanal typ zpravy vyznam
. . rektifikovany snimek
/wide__stereo/left /image_ rect sensor__msgs/Image 2 levé kamery
ktifik y snimek
/wide__stereo/right /image_ rect sensor__msgs/Image reitifikovany snime

z pravé kamery

predevsim kalibrac¢ni

/wide_stereo/left/camera_info | sensor msgs/Cameralnfo
parametry

predevsim kalibra¢ni
parametry
/base__scan sensor msgs/LaserScan sken z LIDARu

/tf tf/tfMessage

/wide__stereo/right /camera_info | sensor_msgs/Cameralnfo

transformace laseru,
baze, odometrie

Tabulka 4.5: Pfehled komunikac¢nich kanald, na kterych naslouchd nas systém moduli.

43



dew pasny/ UoISNJ S.I0SUSS/ ejepelow dewy/ Surddew b wers/ %

tné jejich komunikace.

v

UOISNJ SIOSUQS purddew wers

Po3oajap sjutod/10309319p S308[o 0a1d)s/

1001 ofewl/1Jo1/00191S OPIM/ f

6L9€T6£99920LE8T6TT Aeld/
IA 0Jul BJIOUIRD/1JO[/0019)1S OpPIM/ 4‘\ _
19€76£99970LE8Y671 Aerd

1030939p S100[(0 09193S/

A

ému vcée

t

: P
ojul erowred/jybri/0aIals opim/ ;

10309)9p s309[q0 0a19]s

\
uowg\mmmﬁﬁ\usmt\owgSm\mES\ 7

00.19)S 9pIM

Sech uzll v sys
44

Graf v

Obrézek 4.4



Pro pfehled vSech uzli a komunikace mezi nimi zde mame diagram 4.4. V elipsach
se nachazi ndzvy uzli a v mensich obdelnicich pak kandly, na kterych naslouchaji, nebo
na kterych publikuji. Sipky znazoriiuji smér komunikace. Vétsi obdelniky znaéi jmenné
prostory.

Modul slam_gmapping jsme si popsali v kapitole 4.5. Déle play_{x} je zdznam v sou-
boru vytvoreny ze senzori za jizdy robota, na jehoz vystupu ocekava nas program kanaly
(presné definice) z tabulky 4.5. Kli¢ové uzly si rozebereme podrobnéji.

Modul stereo_objects_detector

A zde se konecéné dostdvame k tém nejdilezitéjsim ¢dstem implementace. Modul
stereo_objects_detector pokryva implementaci prace s obrazem, presnéji od zpracovani
dat ze stereo kamery po detekci prekazek.

Veskera implementace je zapouzdfena ve tiidé ObjectsDetector. Obsahuje nékolik
statickych konstant pro nastaveni jednotlivych algoritmt - presnéji pro bilateralni filtr
(DIAMETER), vypocet disparity (SAD_WINDOW_SIZE), post filtraci disparitni mapy, metodu
RANSAC a metodu nejmensich ¢tvercu. Déle jsou zde zakomponovany i nékteré jednoduché
testovaci funkce, které mi slouzili pouze pro otestovani mnou napsanych komplikovanéjsich
matematickych metod. Jedné se o metodu Test (), ktera v sobé vzdy vold pozadovanou tes-
tovaci metodu (napiiklad TestLeastSquaresPlane()). Hlavni ¢ast t¥idy pokryvaji metody
zpracovavajici hlavni proces zpracovani dat ze stereo kamery.

Vector3 ObjectsDetector
+x: double -cvImageLeft: CvImageConstPtr
+y: double -cvImageRight: CvImageConstPtr Plane
+z: double -leftInfoPtr: CameraInfoConstPtr 1 +A: Vector3
+Vector3() -rightInfoPtr: CameraInfoConstPtr +B: Vector3
+Zero(): void -imagesTimestamp: Time s «|+C: Vector3
+IsZero(): bool -n: NodeHandle vyuziva +Normal: Vector3
+operator<(): bool -leftSub: Subscriber +d: double
+operator==(): bool -rightSub: Subscriber 1 +Plane()
+operator!=(): bool -leftInfoSub: Subscriber +GetDistance(): double
+operator+(): Vector3 -rightInfoSub: Subscriber +GetNormal(): Vector3
+operator-(): Vector3 -stereo3DPointsPub: Publisher +GetParamd(): double
+operator*(): Vector3 0..* +0ObjectsDetector () +GetX(): double
+operator+=(): Vector3& vyuzivéa|+Start(): void +GetY(): double
+operator-=(): Vector3& 1|-OnLeftImgArrived(): void ~ 1 +Getz(): double
+operator/=(): Vector3& -OnRightImgArrived(): void +SetNormal(): void
+operator*(): Vector3 -onLeftInfoArrived(): void
+operator/(): Vector3 -0nRightInfoArrived(): void

+operator-(): Vector3
+Abs(): Vector3
+Dot(): double
+Cross(): Vector3
+SqrDist(): double

-CheckStereoSync(): void
-ObjectDetectionOnDisparity(): void
-ObjectDetectionOnReconstructed(): void
-ComputeFilteredDisparity(): void

-ComputeGroundPlane(): void obsahuje

+Dist(): double

-GetRandomPoint(): void Visualizer
+Length(): double

-ComputeLeastSquaresPlane(): void
-DetermineObstacles(): void
-BackPerspectiveProjection(): void
-PublishDetectedPoints(): void
-FromPerspectiveTo3D(): void

-n: NodeHandle

-pubPoints: Publisher
-pubTriangles: Publisher
-pubPlanePoints: Publisher
-pubRobot: Publisher

+Equals(): bool
+Normalize(): Vector3&

-Test(): void 0..1 L X
-TestLeastSquaresPlane(): void ~pubPoint: Publisher
e E +Visualizer()
rXXEEEXEJ +ShowPointCloud(): void
1 +ShowPlane(): void
ROI +ShowPlanePoints(): void

+ShowRobot(): void

+rowIdx: int +ShowPoint(): void

+colIdx: int

+width: int
+height: int
+ROI()

Obrézek 4.5: Diagram t¥id modulu stereo_objects_detector.
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Cely proces stereo zpracovani se spusti, pokud funkce CheckStereoSync() neselze.
Ta kontroluje, zda posledni prichozi snimky z levé a pravé kamery maji stejnou casovou
znamku. Pak spousti hlavni funci
ObjectDetectionOnDisparity (), kterd v sobé skryva stézejni ¢ast procesu. Vol sekvencné
nésledujici metody:

1. ComputeFilteredDisparity() - ma za cil spocitat filtrovanou mapu disparity. Na
svém vstupu ma jiz (i softwarové ovérené) synchronizované snimky ze stereo ka-
mery. Snimky nejprve vyhladim pomoci bilateralniho filtru (bilateralFilter() z
OpenCV), abychom se ¢astecné zbavili Sumu. Filtr je sice dvoupriuchodovy (takze
implementaci o rychlost zpracovani neslo. Déle pro zaskani disparitni mapy pouziva
algoritmus matchovani blokti z OpenCV - StereoBM: :StereoBM(), ktery v sobé za-
pouzdruje funkci pro nalezeni korespondenci mezi snimky. Po ziskani disparitni mapy
jesté provadim post filtrovani, diky kterému obnovim hrany v disparitnim obraze z
pivodniho vzorového. K tomu vyuzivim tfidu DisparityWLSFilter opét z OpenCV.
Hotova mapa je pak na vystupu moji funkce pro ziskani filtrované disparity.

2. ComputeGroundPlane() - tato funkce ma za tkol v disparitni mapé najit pozemni
rovinu, po které se robot poybuje. Nejprvé pouzivam vlastni implementaci metody
RANSAC, kterou jsem popsala v sekci 3.2.3. Pro tento uicel pouzivim geometricky
model roviny, ktery hleddm dynamicky v kazdém okamziku. Diky vhodné ukoncu-
jici podmince se mi dari nalézt hruby odhad roviny velmi rychle. Zaroven je dilezité
poznamenat, Ze nehledam rovinu v celém obrazku, ale pouze v oblasti zajmu. Touto
oblasti jsem zvolila obdelnik o rozmérech dolni poloviny snimku a na $ifku pak 3/5
snimku. Na metodu RANSAC navazuje metoda nejmensich ¢tvercu, jejiz detail je vy-
svétlen v sekei 3.2.3. Implementaci najdeme ve funkci ComputeLeastSquaresPlane().
Zde nejprve aplikuji minimalizacni metodu na soucet ¢tvercovych vzdélenosti bodu
od roviny, poté pomoci Feseni problému vlastnich vektord a vlastnich hodnot na-
jdu optimélni reseni. Pro praci s vlastnimi hodnotami a vlastnimi vektory pouzivam
knihovnu Eigen. Vystupem funkce pro vypocet roviny je nami definovana struktura
Plane, kterd obsahuje hodnoty vsSech parametra roviny potrebnych pro jeji presnou
definici.

3. DetermineObstacles() - metoda urcuje, které body v disparitni mapé jsou prekaz-
kou, a které jsou volné prijezdnou oblasti pro robota. Detailni popis metody najdete
v sekci 3.2.4. Aneb zvolim si dva prahy a testuju, do které t¥idy (rozdélené podle
praht) bod zaradim. Na vstupu metody je disparitni mapa a rovina nalezend meto-
dou RANSAC, na vystupu pak dvé mnoziny bodt, z nichz jedna obsahuje prekazky
a druha body definujici volny prostor pro robota.

4. FromPerspectiveTo3D() - na vstupu metody jsou vSechny body z predchozi metody,
které jsou vlastné zkresleny perspektivni projekci, viz sekce 3.2.5. Na zdkladé ziska-
nych parametri ze stereo kamery spocitd metoda BackPerspectiveProjection(),
kterd pouziva tfidu image_geometry: :StereoCameraModel z ROSu, zpétnou per-
spektivni projekci. Na vystup tedy dava body prevedené z perspektivni projekce
(disparitni mapy) do 3D ortogonalniho systému soufadnic stereo kamery.

5. PublishDetectedPoints () - je metoda, kterd pouze publikuje vysledné body na ka-
nal /stereo_objects_detector/points_detected. Jedna se o vlastni vytvorenou
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zpravu DetectedPoints.msg, ve které najdeme pole bodt reprezentujicich prekazky
(geometry_msgs/Point[] obstaclePoints) a pole bodu reprezentujicich volné ob-
lasti (geometry_msgs/Point[] freePoints).

Modul sensors_fusion

Tento modul se stard o fizi dat. Presnéji ma na vstupu data ze SLAMu pomoci laserového
senzoru LIDAR a informace (mnoziny bodu) z vyse popsaného modulu
stereo_objects_detector predstavujici prekazku, nebo volnou oblast. Na vystup ma mo-
dul za tkol posilat jednu fizovanou 2D mapu z dat obou senzort.

Sestava z jedné hlavni t¥idy, a to SensorsFusion. Funkce (callback), kterd startuje
fazi, se jmenuje OnStereoArrived(). Proces flze zacind na zakladé prichozich informaci
od stereo kamery proto, ze ma kamera mensi frekvenci nez LIDAR, proto se LIDAR mize
v tomto pripadé podridit. Metoda zkontroluje, zda je vSe v poradku, potom vold metodu
DoFusion(), ktera sestava z téchto hlavnich kroku:

1. nejprve nalezneme na tzv. TF serveru (server, kam se publikuji transformace), kde se
robot (respektive kamera) aktudlné nachdzi v mapé (ze SLAMu laseru),

2. nacteme tuto mapu do struktury, abychom do ni mohli pridat pravé data z kamery,

3. na zékladé zjisténé transformace mezi kamerou a mapou jsme schopni ptridat nameé-
fend data z kamery (pouze body definujici pozice prekéazek) na presné pozice do mapy,
viz postup v sekci 3.2.7,

4. na vystup posildme mapu, kterd ma v sobé fizi dat z LIDARu a stereo kamery, na
kanal /fused_map.

SensorsFusion
-nodeHandle: NodeHandle Visualizer
-stereoSub: Subscriber -n: NodeHandle
-lidarMapSub: Subscriber -pubPoints: Publisher
-mapMetadataSub: Subscriber -pubTriangles: Publisher
-tfListener: TransformListener 0. -pubPlanePoints: Publisher
-fusedMapPub: Publisher -pubRobot: Publisher
-mapBuffer: vector<OccupancyGrid> obsahuje |-pubPoint: Publisher
+SensorsFusion() +Visualizer()
+Start(): void 1 +ShowPointCloud(): void
-OnStereoArrived(): void +ShowPlane(): void
-OnLidarMapArrived(): void +ShowPlanePoints(): void
-OnMapMetaArrived(): void +ShowRobot(): void
-DoFusion(): void +ShowPoint(): void
-PointToCell(): int

Obréazek 4.6: Diagram trid modulu sensors_fusion.

Balik my_utils

Tento balik je vytvoren za tcelem pouzivani mych riznych pomocnych tiid, véetné vizua-
lizace. Kazda trida je zvlast v souboru. Popisme si struéné, které tiidy balik obsahuje a k
¢emu se pouzivaji:
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1. Visualizer - tfida, kterd implementuje nékolik metod pro vizualizaci riznych mezivy-
sledki v prostfedi RViz. V nasledujici tabulce 4.6 vidime, co kterda metoda vizualizuje
a na jaky kanal:

metoda kanal co vizualizuje
ShowPointCloud|() /visualization/points body ve 3D prostoru
ShowPlane() /visualization/plane nalezend pozemni rovina
ShowPlanePoints() | /visualization/plane points | 3 body definujici rovinu
ShowRobot() /visualization/robots _pose | pozice robota v mapé
ShowPoint() /visualization/point libovolny bod v mapé

Tabulka 4.6: Pfehled vizualiza¢nich metod, jejichz vystupy lze shlédnout v RVizu.

2. Plane - tfida, kterd obsahuje moznost definice geometrického modelu roviny rtznymi
zpusoby tak, aby byla jednoduse pouzitelnd v celém kédu. Navic obsahuje nékteré me-
tody pro praci s rovinou, jako napiiklad GetDistance () - funkce pocitajici vzdalenost
bodu od roviny.

3. Vector3 - jednoduché ttrida, kterd ma za kol uleh¢it praci s body v trojrozmérném
prostoru, ¢i trojprvkové vektory. Implementuje vsechny zakladni operace véetné rozsi-
feni, jako napriklad vektorovy soucin, velikost vektori, normalizovany vektor apod. ..

4. ROI - primitivni trida ktera pouze dopocitd na zédkladé udajt o indexech obdelniku v
obraze rozmeéry, které budou pouzity jako oblast zajmu.

4.7 Synchronizace dat ze senzoru

Vzhledem k tomu, ze LIDAR senzor a stereo kamera snimaji na rozlisnych frekvencich,
je potfeba ¢teni a praci s daty néjakym zpusobem synchronizovat. Frekvence LIDARu
je 40Hz, zatimco frekvence kamery je 10Hz. Pii fazi tedy musime vzdy najit vhodna
data, ktera spolu zpracovat. Diky TF serveru v . ROSu (server, kam se posilaji veskeré
transformace) muzeme vyhleddvat transformace i do urcité hloubky historie. Co se tedy
transformaci tyce, ty zpétné najdeme. Co ale potiebujeme zajistit je, ze kdyz pfijdou nova
razitku z kamery.

Pro tuto situaci jsem implementovala synchroniza¢ni buffer, kam se mi pribézné ukla-
daji mapy z LIDARu (Casové usporadané za sebe):

vector<nav_msgs: :0OccupancyGridPtr> mapBuffer.

Nad timto bufferem pak provadim primitivni algoritmus - kazdou ptichozi mapu z LIDAR
SLAMu priddm do bufferu a pri prichozich informacich ze stereo kamery pouziju mapu
(ukazatel) z bufferu, jejiz casové razitko je starsi nez u mapy LIDARu, ale zaroven z téch
starsich zdznami je to ten nejnovéjsi. Pri nalezeni vhodné mapy vsechny starsi mapy z
bufferu odstranim (aktuélni pouzitou ponecham kvuli bezpeénosti), ¢imz zajistim, Ze buffer
nepretece a zaroven bude pro kazdou dalsi informaci ze stereo kamery dostupna v bufferu
alesponi jedna mapa z LIDAR SLAMu.
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Kapitola 5

Testovani a vyhodnoceni

Pro testovani nasi metody jsem pouzila nékolik scéndrti. Jednak jsem testovala pouze né-
které casti implementace, abych ovérila, zda je vhodna pro zpracovani dat robota v readlném
case. Nejvétsi pozornost jsem vsak vénovala ¢asti, jak moc funguje nase pripojeni dat ze
stereo kamery do LIDAR mapy, zda jsou ziskané informace uzitecné, zda davaji smysl a jak
moc naopak dokazou uskodit.

5.1 Fuaze dat z LIDARu a kamery

Na vstupu tedy mame 2D mapu obsazenosti z LIDARu a data ze stereokamery. Nejprve jsem
testovala, jak tedy vypadd mapa z LIDAru, naproti tomu jsem porovnala mapu z kamery.
Pro prehlednost zde tyto dvé mapy zobrazuji zvlast, aby bylo zfejmé, co ktery senzor za
informaci pfinasi. Spojeni téchto map pak probihd jednoduchym zptsobem popsanym v
sekci 3.2.7. Predstavim zde nékolik raznych scén, na kterych si ukdzeme ruzné pripady. Na
kazdé scéné budou 3 obrazky vedle sebe - vlevo bude zdrojovy snimek, uprostied mapa
vytvorend LIDARem a vpravo bude mapa vytvorend z dat stereo kamery.

Pro c¢ast experimentt byla pouzita datova sada MIT Stata Center Data Set, kde pouzi-
vaji LIDAR Hokuyo UTM-30LX a Willow Garage Stereo kameru. Zaznamy jsou dostupne

Obréazek 5.1: Scéna s zidli - zdrojovy obrazek vlevo, mapa z LIDARu uprostied, mapa z
kamery vpravo.

!Na adrese http://projects.csail.mit.edu/stata/downloads.php
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Na obrazku 5.1 vidime situaci, kde se robot nachazi ve dvetich kancelafe. Na mapé z
LIDARu si mtizeme vSimnout, ze je tento senzor hodné presny. Nicméné, jak jsem zminila
v textu uz drive, LIDAR vidi jen v jedné roviné, a proto z celé zZidle uprostfed mistnosti
vidi pouze jeji nohu (znézornéno oranzovou elipsou). Robot je ale vyssi nez zidle, proto pro
robota predstavuje prekazku cela zidle a nejen ta noha. Tuhle situaci ndm resi mapa ze stereo
kamery (vpravo). Tam sice vidime, Zze kamera je zase oproti LIDARu relativné nepfesna,
data mé mirné posunutd, ale detekuje piekazky, které LIDAR nevidi. Zidle (tentokrat v
celé sitce) ze opét zndzornéna oranzovou elipsou.

Obréazek 5.2: Scéna na chodbé - zdrojovy obrazek vlevo, mapa z LIDARu uprostred, mapa
z kamery vpravo.

Dalsi vyobrazenou situaci je robot v dlouhé tizké chodbé (obrézek 5.2). Tady je kamera
ukézkou toho, Ze ne vzdy musi byt tato metoda piinosem. LIDAR nemd s detekei okoli
problém, dokonce vidi az na konec chodby (25-30 metri) a to vSechno stile velmi presné.
Oproti tomu kamera (jak je vidét v oranzové elipse) mé se vzdalenosti problém. V
takovychto délkach uz je velmmi nepiesnd, a proto je potieba si na tyto situace dat pozor
(tFeba za pomoci filtru pro urcité vzdalenosti). Co si na této scéné dile mizeme vSimnout, je
i nepresnd detekce (v LIDARu pfimych) stén nalevo a napravo od robota. To je zpusobeno
nepresnou disparitni mapou (stejna situace ale disparitni mapa viz 3.8) - zde je vidét,
7e pozemni rovina je mirné prohnuta, a proto pro detekci roviny musel byt povolen prah
vzdalenosti bodu od roviny. Tim ndm ale do definice roviny pak spadaji i nékteré body nad
rovinou. Dalsi problém je homogenita obou stén, které pak rozlozeni bodi na zdi zasumi a
rozhézi. Ve vysledku ndm metoda vrati pravé to, co je na obrazku.

Na obrazku 5.3 vidime situaci podobnout scéné se zidli. Ve zdrojovém snimku (s mirné
snizenou viditelnosti) je v oranzové elipse stil a okolo néj jsou zidle, které maji tenké lesklé
nohy. V mapé z LIDARu vidime, Ze jediné, co detekoval laser, jsou 2 tlusté nohy od stolu,
ale nezaregistroval ani jednu zidli. To je z toho duvodu, ze zidle jsou lesklé a odrazi paprsky
do stran, takze se k LIDARu dostanou Spatnd data (nebo zddna). Dale m4 stil nohy tak
daleko od sebe, ze by mezi nimi robot bez problému projel. Opét zde ale zavazi robotovi
deska stolu, kterd uz je prekazkou. Zde je ndm opét napomoci kamera (obazek vpravo), kde
sice nepfesné, ale detekovala stil a i nékteré zidle. Specialnim piipadem v tomto snimku je
tzv. false positive (chybné nalezen) objekt zndzornény v cervené elipse v mapé kamery.
Duvod jeho nélezu je opét problém s disparitni mapou, ktera je v tomto snimku mirné
prohnutd a ma neptesny sklon. Proto se pak ¢ast pozemni roviny detekuje jako prekazka.
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Obrazek 5.3: Scéna se stolem - zdrojovy obrazek vlevo, mapa z LIDARu uprostfed, mapa z
kamery vpravo.

Posledni takto testovana scéna je vyobrazena na snimcich 5.4. Zde se jedna o pripad,
kdy muze byt takovato fize velmi uzitecna pro planovani trasy robota. Paprsky laserového
senzoru jsou totiz zastinény prekazkou a nevidi za ni. Na obrazku (vlevo) vidime néstén-
kovou sténu (na zemi v dolni ¢dsti oranzové elipsy), za kterou pravé nas LIDAR nevidi.
Stereo kamera je umisténa na robotu vyse, takze jednak trochu za prekazky vidi a navic je
schopna rozpoznat svislou sténu. Z toho pro LIDAR (prostredni obrazek) plyne, Ze nevi, co
se za prekazkou nachazi. Naopak kamera z této pozice uz vi, ze za nizkou prekazkou dalsi
prekazka a robot tam neprojede. Tudiz je pak schopna usetfit planovaci trasy pocitani a
robotu cestu, aby totéz misto musel prozkoumat laserovy senzor.

- “.

Obréazek 5.4: Scéna s bariérou - zdrojovy obrazek vlevo, mapa z LIDARu uprostied, mapa
z kamery vpravo.

7 vyse zminénych prikladt vidime, ze mize byt stereo kamera v kombinaci s LIDAR
senzorem velmi uziteénd. Ackoliv je kamera velmi nepfesnd a jeji data obsahuji velké mnoz-
stvi Sumu, je schopna vidét za prekazky, kde ma LIDAR zakryty obzor a dale vidi i celé télo
objektt, které mize v pohybu robota ohrozit. Velkym problémem vsSak v nasem pristupu
zustava vypocet disparitni mapy predevsim na pozemni roviné. Berme ale v tvahu, ze
podrobné implementace disparitni mapy neni cilem této prace. Jiz existuje mnoho metod,
jak ziskat v takovémto narocném prostiedi lepsi disparitni mapu a to predevsim v homo-
gennich oblastech. Muze to byt napriklad predpoklad, ze naklon roviny se pod robotem
prils neméni (coz ale ve venkovnim prostfedi nemusi byt pravidlem), ¢i riznymi metodami
segmentace obrazu, kde se d& k vypoctu disparitni mapy leccos napovédét.
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Daéle nam vypocet disparitni mapy také urcuje slozitost této metody. Obecné totiz
pti vypoctu disparity probihd proces popsany v sekci 3.2.2, ktery nastavuje slozitost na
hodnotu

O(n?). (5.1)

kde n je rozliseni vstupniho snimku. I zde ale existuji rizné optimalizace, takze i v tomto
misté se da rychlost vypoctu zlepsit.

Jednou z vyhod naseho pristupu je rychost ziskani hrubého odhadu roviny. Zde
jsme pouzili pravé metodu RANSAC (viz sekce 3.2.3). Nase zdrojové obrazky jsou o velikosti
572x460 pixell. Z toho nas v dolni ¢asti obrazku zajima pro detekci roviny pouze oblast o
rozmérech 344x152 pixelt. Tato oblast pro detekci roviny stac¢i a v nasledujici tabulce 5.1
vidime, kolik iteraci cyklu je pro odhad roviny potteba:

pocet prohledavanych snimka | 10 000
rozmér oblasti [px] 52288
prumérny pocet iteraci [px] | 21.169

nejméné iteraci 8

nejvice iteraci 39

Tabulka 5.1: Ukéazka sily metody RANSAC pro nalezeni roviny v obraze.

5.1.1 Presnost a citlivost

Jesté jsem provadéla jednu metodu vyhodnoceni kvality naseho piistupu, a to vypocet tzv.
precision (pfesnost) a recall (citlivost). Méjme ale na paméti, Ze moje implementace je
pouze prototyp a neobsahuje zadné optimalizace a je spousta mist, kde by se dala metoda
vylepsit. To je dilezité si pred timto vyhodnocenim uvédomit. Tato metoda vyhodnoceni

relevant elements
T 1

false negatives true negatives

.. O o (o]

true positives false positives

selected elements

Obrézek 5.5: Mnoziny figurujici ve vyhodnoceni citlivosti a presnosti’.

2Obrazek prevzat z https://en.wikipedia.org/wiki/Precision_and_ recall
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se nejcastéji pouziva pri rozpoznavani vzoru a klasifikace objektu (kde méme néjakou ano-
tovanou mnozinu a muzeme strojové rozhodnout, zda byl objekt oklasifikovan spravné). Jeji
princip je znazornén na obrazku 5.5.

Pokud si tyto mnoziny spravné definujeme i pro nas ptripad, muzeme toto vyhodnoceni
pouzit. Definujme si tedy mnoziny nasledovné:

e true positives - oblasti (objekty - napt. stul, zidle) ve snimcich, které mély byt
detekovany jako prekazka a jsou detekovany jako prekazka,

false negatives - objekty, které mély byt detekovany jako prekazka ale nebyly dete-
kovany vubec (tedy je z nich volna oblast),

false positives - objekty, které jsou detekovany jako prekdzka, ale némély byt (spravné
jsou to volné oblasti),

e true negatives - oblasti, které nejsou prekazkou a také nebyly urceny prekazkou.

7 téchto mnozin se pak pocitaji parametry presnost a citlivost. Pro presnost si mi-
zeme pomoci otazkou ,Kolik oznacenych objektt za prekazku (v obrdazku 5.5 v kruhu) bylo
spravné urceno?* a zapiseme jako:

o true__positives
Precision =

(5.2)

true_positives + false_positives

Na citlivost se mtuzeme zeptat ,Kolik spravné oznacenych objektt za prekazku bylo
nalezeno ze vSech prekazek?* a zapiSeme jako:

Recall = true__positives

— —. (5.3)
true_ positives + false mnegatives

Nyni se vrhnéme na samotné vyhodnocené naseho pristupu. Jelikoz jsem ale veskeré toto
vyhodnoceni délala ruéné (neméla jsem zddné anotace, zddnou mnozinu vzorovych fesenti,
ale sama jsem kontrolovala snimek po snimku), berte prosim ohled na pocet testovanych dat.
Testovaci sada obsahovala 200 snimk, pricemz v kazdém snimku bylo 0-2 prekazky
a celkové tyto snimky pokryvaly 20 rtznych scén. Robot se pohyboval uvnitt chodeb a
kanceldri - tedy ve vnitinim prostfedi. Shrnuti vysledki této testovaci sady vidime v tabulce

=

5.2:

prekéazek celkem (relevant elements) | 240
spravné pozitivni 223
chybné pozitivni 76
chybné negativni 17

Tabulka 5.2: Namérené hodnoty detekce prekazek v riiznych scénach.

7 vyse uvedené tabulky vyplyva kromé presnosti a citlivosti nékolik fakttu. Prekazky,
které ma metoda najit, najde skoro vzdy (fddek spravné pozitivnich). Ty, které to vyne-
chalo (chybné negativni) byly v testovaci sadé ve dvou scénach, kde bylo velmi zhorsené
osvétleni. Disparitni mapa objektt pak splyvala s pozadim a proto byla detekce chybna.
Naopak cislo, které bychom chtéli vyrazné snizit, je hodnota chybné pozitivnich nalezt.
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Tyto chyby jsou opét zpusobeny nedokonalou disparitni mapou a v budoucnu nebude slo-
zité je odladit. Jednda se o problém ziskani disparitni mapy v homogennich regionech, kde
mize byt ndpomoci napiiklad segmentace obrazu. Jinak, kvili deformované pozemni ro-
viné, mize vyslednd nalezend rovina dostat mirné odlisny sklon a pak jsou nékteré body
roviny prohldseny jako prekézka (viz situace na snimku 5.3 vpravo). Pfesnost ndm tedy

vychazi
223
Precission= —— =74 A4
recission = oo 74% (5.4)
a citlivost
223

5.2 Prinos pro lokalizaci a navigaci

Metodu jsem implementovala za Ucelem vylepsit lokalizaci a navigaci u mobilnich roboti.
Mnohé vyhody a divody, pro¢ jsem zvolila pravé tuto techniku, jsem zminila v sekci 3.1.
Zde si rozebereme, jaky to ma ve vysledku piinos.

Vzhledem k tomu, ze je kamera relativné nepresnd, jsme kameru z lokalizace vyradili.
Divody jsou zrejmé uz z testovacich snimki v sekci 5.1. Cely nas lokaliza¢ni systém tedy
funguje pouze na mapovani pomoci lidaru. Kamera by zde spiSe uskodila. V 90% redlnych
situaci si LIDAR vystaci pro lokalizaci sdim. Pouze ve specialnich mistech, jako je napriklad
planina, poust, ¢i vyjimecné dlouhd chodba, ktera by se v mapé jevila pouze jako dvé
rovnobézné tsecky, by mohla kamera v lokalizaci pomoci. Ale i zde uz muzou byt uziteénéjsi
i jiné senzory. Takova testovaci data se mi ale nepodafilo sehnat (je za potfebi, aby v
zdznamech byla stereo kamera, LIDAR a odometrie).

Obréazek 5.6: Zaznamenany okruh robota pomoci LIDAR SLAMu s vychozi a vyslednou
pozici.
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Ukazme si tedy alespon, jak se vyporada nas aktudlni systém se SLAMem v bézném
vnitifnim prostiedi - obrazek 5.6. Robot projel cely okruh napfti¢ nékolika kancelaremi
a chodbami. Zelenda Sipka znazornuje vychozi polohu, ¢ervend sSipka polohu po projetém
okruhu (robot se vratil do vychozi pozice). Ujel zhruba 71 metra. Vidime, Ze odchylka
vychozi pozice od cilové je velmi mala - 43 centimetrt a 10,2 stupnu.
jekttum). Presnost, které takovyto LIDAR SLAM dosahuje ve venkovnim prostiedi, je vy-
¢islena v nasledujici tabulce 5.3. Predstavuji v ni 3 okruhy, kazdy po tfech mérenich.

délka okruhu [m] | odchylka vzdalenosti [m] | odchylka natoceni [rad]
510 3 0,28
510 5 0,33
510 3 0,30
634 13 0,23
634 18 0,30
634 11 0,22
893 28 0,26
893 33 0,24
893 39 0,40

Tabulka 5.3: Namerené hodnoty LIDAR SLAMu ve venkovnim prostiedi.

Testovani probihalo v redlném case, presnéji o frekvenci 40 skent za sekundu. Hodnoty v
tabulce jsou ale velmi relativni, protoze hodné zalezi na prostiedi, kde byly testy provadény.

Mnohem zajimavéjsi vyuziti nase metoda nachazi v procesu planovani trasy. Zde uz
se vyplati na vstup planovace posilat nasi fizovanou mapu predevsim proto, ze kamera vidi
ohrozujici prekazky, které LIDAR nevidi - ackoli mirné nepresné. Déle dokaze usetrit cas
vypoctu i pohyb robota v situacich, kdy si LIDAR jesté mysli, Ze by mohl nékudy projet,
ale kamera uz vi, ze lezi v cesté prekazka. Planovac trasy ale nebyl predmétem této préce,
a tak zustava do budoucna, v jakém formatu budeme nas vystup posilat planovaci.
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Kapitola 6
Zaver

6.1 Shrnuti odvedené prace

V prvni ¢asti prace (vice teoretické) jsme se sezndmili s obecnymi pristupy, které se u mobilni
robotiky (zejména SLAMu) pouzivaji. Poté se v této praci vénuji kritice aktudlniho stavu,
kde jsme si shrnuli dosavadni pouzivané metody, jejich vyhody a nevyhody. Na zakladé toho
zde navrhuji novy pristup pro vylepseni mapovani, ktery miize byt napomoci pri lokalizaci
a planovani trasy robota.

Tento pristup ma také své vyhody a nevyhody. Cilem prace ale bylo ovérit, zda tedy
dokaze byt uzitecny ¢i nikoliv. Po dokoncené implementaci a dostateéném testovani jsme
ukéazali, ze tato metoda své uplatnéni najde. Ikdyz ne tak moc v lokalizaci, jako v planovani
trasy. Zatimco LIDAR neni schopen vidét nékteré prekazky, kamera je odhali a zakresli
do mapy. Ackoliv je kamera relativné nepresnd, pravé pro toto vyuziti (upfesnéni, kudy
robot muze jet) je velmi vhodné. Dokonce miuze pii planovani trasy usetfit spoustu ¢asu v
situacich, kdy LIDAR nevidi za prekdzku a robot by ji musel objizdét, pritom kamera vidi,
ze za prekazkou je prostor napriklad neprujezdny.

Vyhodami oproti jinym metodam je to, ze veskerou detekci prekizek provadim z dispa-
ritni mapy. Teprve az na konci samotného fetézce provadim rekonstrukeci 3D scény, kde uz
do pozic bodi zandsim nepresnosti kvili odhadnutym parametrim ziskanym pri kalibraci
kamery. Dalsi vyhodou je naptiklad pristup k detekci pozemni roviny. Zde totiz vyuzivam
dynamicky model, ktery je ve spojeni s metodou RANSAC a metodou nejmensich ¢tverci
velmi rychly a presny.

Velkym nedostatkem naseho pristupu je vypocet disparitni mapy, kterému jsme nevé-
novali tolik ¢asu, kolik by bylo potieba. Ikdyz se dari ziskat kvalitni vysledky, v nékterych
situacich algoritmus stale chybuje a je jisté, ze vylepseni vypoctu disparitni mapy tuto chy-
bovost odstrani, nebo alespon vyrazné zredukuje. Disparitni mapa ale nebyla pfimo cilem
této prace, proto jsme ji implementovali pouze do faze vyhovujici, nikoliv vyborné.

Dale ackoli to nemusi byt na prvni pohled zfejmé, i zde ¢asto nardzime na hranice vy-
konu. Spousta vypocta byva provadéna na grafické karté, ale vzhledem k tomu, zZe se bavime
o pouziti v mobilnich robotech, ne vzdy si mizeme dovolit tolik prostoru, co je pro vypocty
potifeba. Kdyz pak mame nékolik kamer, které jsou vstupem napiiklad do vypoctu lokali-
zace a navigace a pritom jesté chceme rozpoznévat objekty pomoci néjakého klasifikatoru,
musime uz své algoritmy optimalizovat. Ve vypoctech SLAMu je hodné pseudondhodného
generovani mnozstvi ¢astic, atp... Tyto parametry musime rozumné omezovat, a to casto
na ukor kvality algoritmu.
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6.2 Navrhy do budoucna

Jak jsem jiz nékolikrat zminila, trpi nase implementace na kvalité disparitni mapy (pre-
devsim v homogennich regionech). V budoucnu by se tento nedostatek dal odstranit na-
priklad za pouziti segmentace obrazu, viz [18]. Déle by se rozhodné dala lépe propracovat
samotnd fize map (viz sekce 3.2.7), kde pouzivdm naprosto primitivni OR operaci. Ve
vétsiné pripada takovyto pristup opét stacit bude, ale v detailech muze pomoci vylepSeni.
Naptiklad bychom mohli davat LIDARu a kamefe néjaké vahy (koeficienty), kterymi by se
vysledna pravdépodobnost ve flizované mapé jesté nasobila.

Co se tyce samotného navazani a pokracovani v . mém modulu, v budoucnu se predpo-
klada implementace planovace. Ten bude mit na svém vstupu pravé nasi fizouvanou
mapu, dle které bude pldnovat robotu dalsi trasy. Na strané lokalizace by zase bylo vhodné
nasbirat vice dat z ruznych prostiedi (vyvézt robota ven do slozitéjsich podminek) a zkusit
aplikovat fizi pravé i na lokalizaci v prostredi, kde je LIDAR naprosto ztracen. Za zkousku
by déle stalo vyhodnotit ndro¢nost a prinosnost naseho zpracovani oproti modulu, ktery by
predstavoval vedle LIDAR SLAMu jesté paralelni kamera SLAM.
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Priloha A

Obsah CD

Umisténi

Obsah slozky

/README

Popis obsahu CD a navod na preklad a spusténi

/doc/LIDAR_a_stereo_kamera.pdf

Text prace ve formatu PDF

/doc/src

Zdrojové soubory k praci ve formatu BTEX

/catkin_workspace/src

Zdrojové soubory programu

/catkin_workspace/launchfiles

Spoustéci soubory programu

Tabulka A.1:

Obsah prilozeného CD.
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Priloha B

Navod na preklad a spusténi

Preklad

1. Vytvorime klasicky ROS (catkin) pracovni adresaf (your_catkin_workspace), viz
http://wiki.ros.org/catkin/Tutorials/create_a_workspace

2. Vlozime soubory z /catkin_workspace v takové hierarchii jak jsou do naseho vlast-
niho catkin workspace (obsah adresétre /catkin_workspace/src/ tedy bude v nééem
jako your_catkin_workspace/src/, obdobné s /catkin_workspace/launchfiles

3. Cely projekt prelozime piikazem
catkin_make

Je mozné, ze bude potreba pred prekladem celého projektu rucné prelozit jeden bali-
cek, a to prikazem

catkin_make --pkg=driver_base

Je to kvuli $patné hierarchii prekladu v jednom z baliki ROSu (muze byt rozdil mezi
verzemi), ktery je oficidlni, a proto jsem do néj nezasahovala.

4. Adresare /launchfiles a /src z CD budou tedy na stejné trovni

Spusténi
1. Spustime jadro ROSu:
roscore

2. Pak spustime .bag soubor s nahranymi potfebnymi daty, viz kapitola Testovani a vy-
hodnoceni (nebo muzeme ¢ist primo data z robota). Ten musime pustit s nasledujicimi
parametry:

rosbag play --clock my_bagfile

3. Dale pustime modul GMapping pro tvorbu LIDAR mapy. Pro data pfimo z robota
RUDA spustime
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roslaunch launchfiles/gmapping_sick.launch
a pro data ze zaznamu .bag spustime

roslaunch launchfiles/gmapping_hokyo.launch

4. Modul pro zpracovani dat ze stereo kamery spustime ptikazem
roslaunch launchfiles/stereo_objects_detector.launch

5. Pro vyslednou fizi spustime modul sensors_fusion:

roslaunch launchfiles/sensors_fusion.launch
6. Hlavni vystup pak ¢teme na kanale /fused_map, viz kapitola Implementace

Poznamka: Jeden z pouzitych .bag soubort pii vyvoji (na ktery jsou i nastaveny urcité
parametry) stahnete zde: http://infinity.csail.mit.edu/data/2011/2011-01-18-06-37-58.bag
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