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Abstrakt

V této praci pouzivame hloubkovou ka-
meru Realsense k implementaci tlohy
SLAM na dvoukolovém balancujicim robo-
tovi. Jsou prozkoumany rizné metody lo-
kalizace, je vybrana metoda ORB-SLAM,
déle je implementovano mapovani, plano-
vani a Tizeni pro robota Sk8o. Kazda cast
je nésledné testovana.

Klicova slova: ORB-SLAM,dvounohy
kolovy robot, visudlni odometrie,
mapovani, RGB-D,SK80

Vedouci: Ing. Kristof Pucejdl

iv

Abstract

This bachelor’s thesis has the goal of im-
plementing the SLAM task on a stereo
depth camera Realsense from Intel. First
we research different localization methods,
we integrate the ORB-SLAM method into
our pipeline and then we implement map-
ping, planning and control of the robot
Sk8o. Each part is then tested for relia-
bility.

Keywords: ORB-SLAM,bipedal
wheeled robot, visual odometry,
mapping, RGB-D,SK80

Title translation: Autonomous SK&80O

robot
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Kapitola 1
Uvod

V bakalarské praci navrhujeme systém pro autonomni pohyb dvoukolového
balancujiciho robota Sk8o, navrzeného a postaveného na zac¢atku minulého
roku 2021 vedoucim této prace Ing. Kristofem Pucejdlem a Ing. Martinem
Gurtnerem. Diky vyvoji hloubkovych (stereo) kamer z poslednich let a s ni
spojenych algoritmt pro vizudlni odometrii jsme schopni pripojenim této
kamery do existujiciho robota vyrazné rozsitit jeho schopnosti. Robot, ktery
pred touto praci byl schopny pouze pohybu na zikladé referenci z ovladace,
bude schopen autonomniho pohybu v nezndamém prostredi.

Nejprve popiseme kameru Realsense a dalsi hardware a software, se kterym
pracujeme. Nasledné zjistime, jaké metody Simultanni lokalizace a mapovani
(SLAM) jsou ndm k dispozici a na jakém principu pracuji. Popiseme soufadné
systémy vyuzité v této préci, feseni separace prekazek od podlozky (podlahy)
a jak ovlivni parametry zkresleni nasi lokalizaci. Dale prejdeme k samotné
lokalizaci. Tato lokalizace je obtiznd, predevsim kvili pohybovym vlastnostem
naseho robota, kdy pfi ndklonu nebo otaceni zptisobeného regula¢ni smyckou
muze dochdzet k neostrosti a tedy neptesnosti vytvoreného pointcloudu (sou-
bor datovych bodu v ur¢ité souradné soustave). Diky vytvoreni pointcloudu
jsme schopni zmapovat své okoli do reprezentace mrizky obsazenosti, ve které
lze poté pouzit planovaci algoritmy na nalezeni optimalni trasy. Nakonec
musime navrhnout regulator, ktery bude schopen ridit Sk8o podél této trasy.
Kazdou z téchto ¢asti prace je potfeba prubézné testovat a na konci provést
experimenty na verifikaci.



Kapitola 2

Kamera Realsense D455

V této bakalaiské praci vyuzivame pro lokalizaci a mapovani hloubkovou
kameru od spole¢nosti Intel typu Realsense D455. [7], volba a ndkup kamery
probéhla pred pocatkem mé prace na tématu bakalaiské prace. Kamera
pracuje v nékolika médech jako RGB senzor, hloubkovy senzor, IR senzor a
IMU senzor (Inertial Meassurement Unit). VSechny senzory kamera nabizi
v nékolika rtznych rozliSenich (od 256 x 144 az po 1280 x 800) a rtznych
snimkovych frekvencich (od 5Hz az po 90 Hz). NaSe aplikace probihala na
jednodeskovém pocitac¢i Odroid s velmi limitovanym vypocetnim vykonem,
tudiz bylo tfeba zvolit dostatec¢nou frekvenci, aby lokalizace pomoci ORB-
SLAMu probihala spolehlivé, ale zaroven prilis nezatézovala pocita¢ Odroid.
Byla zvolena frekvence 15 Hz a rozliSeni hloubkové a RGB kamery jako
640 x 480. Podrobnéjsi parametry kamery jsou v tabulce:

Tabulka 2.1: Paramtery Realsense D455

hloubkovy rozsah 0.4 az 10 m
presnost < 2% ve vzdélenosti 4m
pripojeni USB-C 3.2

zorné pole 90° x 65°
vzdalenost mezi sensory 95 mm

Pro praci s kamerou je také relevantni ohniskova a kardinalni vzdélenost:

Tabulka 2.2: Parametry kamery f,c

o | 387.045
fy | 387.045
¢o | 321.626
¢, | 241.316

Kromé kamer rady D400, kterou pouzivame v této bakalaiské praci, ma
Intel také zajimavou rfadu T265, kterda ma oproti té nasi implementovanou
metodu SLAM primo na ¢ipu kamery. Je schopna pomoci dat z kamery na
15Hz a dat z IMU na 200 Hz poditat vizudlni lokalizaci a vysledky pak posilat
do pocitace robota.



2.1. Princip fungovani hloubkové kamery

Obrazek 2.1: Kamera Realsense D455[1].

B 21 Princip fungovani hloubkové kamery

Hloubkové kamery pridavaji k obvyklym 3 kandlim dat RGB ¢tvrty kanal,
popisujici vzdalenost objektu na pixelu od kamery. Nase hloubkova kamera
ma 2 senzory, vzdalené 95 mm od sebe. Realsense zpracuje snimky z obou
kamer a rozdily na nich ji umozni zjistit jak je kazda ¢ast snimku vzdalena.
Kamera defakto napodobuje zptsob jakymi lidské oc¢i ziskavaji informaci
o vzdalenosti objektt. Blizsi objekty se mezi o¢ima budou lisit vice, oproti
tomu velmi vzdalené objekty budou mit jen nepatrny rozdil ve své pozici mezi
dvéma snimky. Kamery Realsense maji navic infracervena svétla, kterd osvétli
zachycovany prostor a umozni, ze jsou kamery schopny provadét identifikaci
hloubky i v neosvétlenych prostorech.

Left o, 1
camera

Right

camera n !l

Obrazek 2.2: Metoda triangulace pro uréeni hloubky objektu, prevzato [2].

V pripadé stereoskopickych kamer (jako D455) se hloubka obrazu uréuje
na zakladé triangulace. Pouzivaji se 2 kamery rovnobézné mezi sebou. Bod v
prostoru se promitne do obou kamer pod rtznym thlem, coz zpisobi rozdilnou
vzdéalenost bodu od stfedu obrazu x g, xj. Vzdalenost bodu je poté nepiimo
amérnd tzv. disparité, definovanou jako Ax = zr — xy. Z toho vyplyva, zZe



2.2. Jednodeskovy pocitac Odroid

hloubkové kamery jsou kvili méreni disparity presnéjsi blize ke kamere, s
roustouci vzdalenosti presnost klesd. Pro nasi kameru je tento rozsah od 0.4 m
az do 10 m. Na obrazku mame znizornény opticky stted kamer Oy, OR,
tzv. baseline hloubkové kamery B, tedy vzdalenost mezi dvéma kamerami
(u nasi kamery D455 je to 95 mm), a vzdélenost obrazu od stfedu kamer
b. Z toho vyplyva vztah pro vypocitani vzdalenosti Z pouzitim podobnosti
trojuhelniku. [2]

Z b

B Az

Vétsi detaily o implementaci nejsou spole¢nosti Intel zvefejniovany. [8]

Tento princip vytvareni hloubkového snimku neni jediny, ktery se v podob-
nych aplikacich pouziva. Nejznamnésnim je pravdépodobné LiDAR. Ten tvoii
mapu vysilanim laserovych paprska do svého okoli a méri dobu, za kterou se
kazdy z paprskt vrati zpét. Na zdkladé rychlosti svétla lze tedy dopocitat
vzdalenost, kterou kazdy paprsek urazil. Oproti hloubkovym kameram jsou
vyrazné drazsi a neposkytuji takové rozliseni.

Samotny Intel nabizi navic senzory SR300 zalozené na principu tzv. Structu-
red light, kde na scénu promitd vzory v infracervené oblasti. Poté kamerou
detekuje, jak se vzory na objektech deformuji a z toho ziskava informaci o
vzdélenosti téchto objekt.

(2.1)

B 22 Jednodeskovy pocita¢ Odroid

Obrazek 2.3: Pocita¢ Odroid N2+ [3].

Robot Sk8o pouziva k fizeni pocita¢ Odroid N2+ od firmy Hardkernel.
Pocita¢ na zakladé méfeni senzorti balancuje celého robota pomoci LQR
regulatoru, zpracovava reference na pohyb z Xbox kontroléru a ridi drivery
motort. Pro bakalarskou praci potrebujeme na robotovi provadét lokalizaci
pomoci ORB-SLAM s frekvenci 15 Hz a s periodou ¢t = 1.5 s provadét mapovani
a planovani. Vse je zaroven tireba provadét bez grafické karty. Na desce je
procesor ARM Quad-core Cortex-A73 s 2.4 Ghz. Bootovani probihd z eMMC
karty. Pro komunikaci s poc¢itacem jsem na ném nastavil WiFi access point.

4



2.3. Vyvojové prostredi pro kamery Realsense

B 23 Vyvojové prostredi pro kamery Realsense

Spolecnost Intel poskytuje vyvojové nastroje (SDK) pro préci s kamerami
Realsense. Pro zdkladni odladéni funkce kamery je urcen Realsense Viewer.
Mizeme zde prohlizet data ze RGB a Stereo kamery a z IMU. Kromé grafic-
kého rozhrani je k dispozici knihovna librealsense2 napsana v C++, ktera
poskytuje objekty a funkce pro komunikaci s kamerou, prijimani datovych
tokl a Upravu vyslednych dat na samotném pocitaci. Komunikace probiha
pres objekt rs2::pipeline s nastavenim, které z datovych tokt maji byt
posildny. Celkem kamera D455 nabizi 435 datovych toku (rtzné rozliSent,
formaty dat, frekvence). Data se prevedou do formatu v OpenCV pro dalsi
praci. Zaroven méa knihovna zabudovanou funkci pro vypocet pointcloudu z
hloubkového snimku pomoci rs2: :pointcloud: :calculate. Tyto body jsou
pochopitelné vyjadrené v souradném systému kamery. V predchozi praci jsem

Intel RealSense Viewer v2.49.0

© Add Source

Intel R Q. d&v T
Pause  Reset Source  Texture  Shading | Measure

Obrazek 2.4: Grafické prostredi Realsense viewer.

pracoval s implementaci této knihovny v Pythonu, ale pro tuto praci by to
bylo vypocetné nedostatecné, a proto jsem zvolil vyvoj v jazyce C+—+.

B 2.4 skso

Robot Sk8o je dvounohy balancujici robot, volné inspirovany robotem Ascento
vyvinutym na univerzité v Curychu. Pro udrzeni svislé pozice robota byl pro
néj navrzen LQR reguldtor pro motory. Rozhrani robota nasemu programu
umoznuje nastavovat reference na velocity (doptednou rychlost) a yaw rate
(dhlovou rychlost natoceni). Pred touto praci na ném probéhla jedna dalsi
bakalarska prace zamérend na tvorbu matematického modelu pomoci Newton-
Eulerovy metody a odvozeni pohybovych rovnic. Pfi tvorbé tohoto robota na
ném nebyl implementovan systém ROS, coz sebou prinasi urcita zjednoduseni



2.4. Sk8o

v Tizeni a zakladni praci s robotem, avsak pri praci na této bakaldrské
prace jsme narazili na nékolik uskali, kterd naopak praci s kamerou a body
pointcloudu ztizila a v ROSu by byla fesitelna rychleji.

Obrazek 2.5: Robot Sk8o.



Kapitola 3
Metody SLAM

Zakladnim stavebnim blokem pro tvorbu autonomnich robott jsou metody
SLAM (metody simultanni lokalizace a mapovani). Tyto metody umoznuji
lokalizovat robota viic¢i néjaké svétové referenci, jejich vystupem je typicky
transformacni matice v homogennich souradnicich pro transformaci bodt ze
souradného systému kamery do referenéniho/svétového souradného systému.
Po ziskani transformacni matice lze tedy vSechny body zasadit do svétového
souradného systému, coz jiz umoznuje tvorbu mapy, pripadné miizku obsaze-
nosti (tzv. occupancy grid). V takové reprezentaci se jiz dé provadét planovani
cesty k pozadované soutadnici cile. [9]

B 3.1 Algoritmus ORB-SLAM

Algoritmus pro lokalizovani miize vyuzit fadu senzori. Pouziva jednak RGB
snimky a jednak hloubkové snimky. [I0] Je schopen také pracovat s daty
z IMU (akcelerometru a gyroskopu). ORB-SLAM ma nékolik vldken, kde
kazda plni ¢ast tikolu SLAM. V hlavni smycce algoritmu jsou hledany klicové
objekty (ORBy), které 1ze mezi jednotlivymi snimky korelovat a na zékladé
toho urcit translaci a rotaci mezi témito dvéma snimky (¢asovymi okamziky).
Pocet bodi, které se vlakno snazi extrahovat z kazdého snimku je definovan
nastavitelnou proménnou. Typicky se jednd o 1000 ORB features. Pro nase
potreby byla tato hodnota zvysena na 2000, jelikoz blizko u prekazek Sk8o
casto ztracel lokalizaci, proto nebyl schopen korelovat body na snimku s body
v paméti, tedy nenasel 6-DOF pozici (DOF - degrees of freedom, stupné
volnosti). Pro vyssi pocet ORB features uz nastéval problém s vypocetnim
vykonem Odroidu pfi frekvenci snimkt 15 Hz.

Pro budouci lokalizaci se poté vybiraji pouze nékteré snimky (keyframes),
které jsou dale tridény, aby zustaly jen ty nejrelevantnéjsi a minimalizovala se
pameétova narocnost. Na to je pouzivana strategie tzv. Survival of the fittest.
[10]

Dilezité vlakno ORB-SLAMu je tzv. loop closing, tedy pokud se kamera
dostane do stejné pozice jako v nékterém z predchozich snimku, tak by se
meély 6-DOF souradnice shodovat. Kvili nepresnostem v lokalizaci podél
trajektorie se souradnice ale nebudou shodovat. V takovém pripadé vldkno
loop closing rozdistribuuje odchylku rovnomeérné podél celé trajektorie. I kdyz



3.2. Dalsi algoritmy

na prvni pohled se toto vlakno nezdé byt relevantni pro tlohu této bakalarské
prace, kdyz je tikolem dostat se na predem definované misto a neocekava se,
ze Sk8o bude prochéazet jiz proslé misto, presto je potieba. Na zacatku tlohy,
kdyz sk8o teprve vytvari mapu, nalezne cestu pfes levou/pravou ¢ast mapy,
ale po natoceni identifikuje prekazky, zanese je do mapy a cesta tudy jiz
neexistuje. Proto se vrati na pivodni misto, pres které planuje jinou cestu k
cili. Z toho duvodu je relevantni pouzit metodu SLAM se spolehlivou metodou
loop closingu.

V nasi praci pouzivame variantu algoritmu pro RGB-D. To pouziva pro
urceni transformace mezi dvéma po sobé jdoucimi snimky algoritmus nazyvany
ICP (Iterative Closest Point). Zkracené feceno hleda transformaci, ktera
minimalizuje vzdalenost mezi dvéma pointcloudy. [11]

ORB-SLAM nabizi nékolik parametri svého algoritmu, které upravuji
funkénost algoritmu a narocnost na vypocetni vykon. Mezi né patii:

Tabulka 3.1: ORB parametry ORB-SLAMu
Number of features per image 2000

scale factor between leves of scale pyramid | 1.2

levels in the scale pyramid 8

Hlednani spravnych kalibra¢nich parametri a parametri ORB-SLAMu
bylo jedno z véci, které pti tvorbé této prace zabraly pomérné hodné casu a
zpomalily postup touto praci.

B 32 Daki algoritmy

Kromé zde pouzivaného ORB-SLAMu lze pro nasi tlohu vybrat i jiné znamé
algoritmy. Tyto algoritmy se déli do tii skupin dle zptsobu jakym ziskdvaji
posun robota mezi dvéma snimky (frames). Zde zavedena metoda pouziva
keyframes, jejichz porovndavanim s aktualnim snimkem ziskdme souradnice
robota. ORB-SLAM jiz byl vytvofen ve 3 verzich, posledni byla publikoviana
v prosinci. Z duvodu vétsi spolehlivosti jsme zde pouzili druhou verzi.

Nové vyvijend metoda SLAM je zaloZena na pouziti hlubokych konvolu¢nich
neuronovych siti (CNN). To jsou neuronové sité, které pouzivaji v nékterych
svych vrstvach konvoluci vstupniho obrazu s konvolu¢nim jadrem, coz jsou ty
trénované parametry. Tyto sité maji na vstupu 2 po sobé jdouci snimky, a na
vystupu z nich dostavame posun robota v prostoru. Tyto metody jsou zatim
ve vyvoji a dle ¢lanku porovnavajictho SLAM metody[12] zatim nenahradily
jiné metody, které nejsou tvorené jako Black box a lze tedy popsat na jakém
principu provadi lokalizaci. Nejzndméjsim takovym algoritmem je RatSLAM.

Tretim typem SLAM metod jsou ty zalozené na popisovani pozice robota
jako pravdépodobnosti funkce. Déle pak vyuzivaji Kalmanovy filtery, Rao
Blackwellised Particle filtery[12] k ziskdni vystupni lokalizace. Mezi tyto
metody patii napiiklad EKF SLAM, Graph SLAM nebo Fast SLAM.



Kapitola 4
Souradné systémy

V této préaci pouzivame nékolik souradnych systému a jejich tranformaci pro
splnéni tlohy mapovani. Modelem dirkové komory popisujeme praci kamery,
déle vytvarime transformac¢ni matici pro separaci podlahy od relevantnich
bodu (prekazek) a nakonec popisujeme vliv distorénich parametri na tlohu
lokalizace.

B a1 Homogenni souradné systémy

P1i praci s pointcloudy pracujeme s homogennimi souradnymi systémy. Jejich
princip je jednoduchy, pro 3D prostor vypada prevod z Kartézskych souradnic
do homogennich a zpét takto:

x
x x/w
y|l — Z — | y/w (4.1)
z z/w
w

V nasem pripadé uvazujeme w = 1. Tento systém ndm umoznuje provadét
transformace soutadnic, které obsahuji rotace i translace, a nasledné tyto
transformace fetézit za sebe, abychom provedli transformaci z vychoziho
souradného systému kamery, ve kterém ziskdvame body pointcloudu, do
souradného systému vysledné mapy.

B 42 Souradné systémy pouzité na robotovi

Orientace souradnicovych systému v této praci je prevzatd ze soutadného
systému kamery Realsense, zndzornéného na obr. 7 toho vyplyva, ze
dopfednd osa je osa z, osa doprava je osa x a osa smérem do podlozky je osa .
Tento formalismus je zachovan pro vsechny souradné systémy zminéné v této
praci. Vyslednou souradnou soustavou je soustava mapy, ktera se pouzivéa pro
tvorbu occupancy gridu.



4.3. Model dirkové komory

Pitch
=~
X
Roll
Y
NV
Yaw

Obrazek 4.1: Souradny systém kamer Realsense.

B 23 Model dirkové komory

Projekci bodti ve 3D prostoru do roviny obrazu v kamere lze popsat ma-
tematickym modelem dirkové komory. Parametry tohoto modelu jsou pak
relevantni pro spravnou funkci algoritmu lokalizace. Dle obrazku modelu dir-
kové kamery (obr. |4.2) mame 3 souradné systémy (kamery, obrazu a svétové)
a transformace mezi nimi. Mezi souradnicemi obrazu a kamery je transfor-
macni matice A, kterd popisuje, jak se bod v pozici vici kamere promitne
do soufadnic obrazu. Sklad4 se z ohniskovych vzdalenosti kamery f;, f, a z
hlavniho bodu kamery c,, c;.

Pobrazu = Apkamery (42)
fo 0 ¢

A=10 fy ¢ (4.3)
0O 0 1

Hloubkovd kamera ndm umoziuje tento model neuvazovat a dava nam (dle
drive popsané metody) k dispozici body v souradném systému kamery. Mezi
soufadnicemi kamery a svétovymi/referenénimi je pak transformace, kterou
ziskavame diky lokalizaci za pomoci ORB-SLAMu.

Zvoleny algoritmus ORB-SLAM pouzije souradny systém kamery na za-
¢atku lokalizace jako vychozi a prohlasi ho za svétovy souradny systém (tedy
transformacéni matice po lokalizaci na prvnim snimku je jednotkovd matice).
Pii nésledném pohybu kamery /robota se ORB-SLAM lokalizuje vuci préavé
tomuto souradnému systému. Z algoritmu ziskdvame transformacni matice

kamery - v . v . , ‘1.2 .
T etovy avsak zde potfebujeme tu opacnou/inverzni. Tu ziskdme ze znalosti
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4.4. Rovnobéznost s podlozkou

P = LXHHEQUrZHJ

/

optical
axis

\

v
)1

principal
point
(cm>cy)

- —_————

=

Obrazek 4.2: Model dirkové komory pro kamerul[4].

transformaci homogennich soutadnic:

T

t
kamery __ R t
t

svétovy Z (44)
0 1
-1
vetovy R —R_lt
- (B8 5

B 2.4 Rovnobé&snost s podlozkou

Zde jsem narazil na sice zfejmy, ale podstatny problém. Tim je separace bodu
pointcloudu na podlaze od bodl zbytku mapy, které lze pouzit k navigaci.
Uloha by byla jednoduché pokud by svétovy referenéni soutadny systém byl ve
dvou osach rovnobézny s podlahou. To ovSem nelze zarucit. Svétovy souradny
systém vychazi z pozice /orientace kamery pii prvnim snimku lokalizace. I kdyz
je balancovani robota dobré, nelze v zadném pripadé spoléhat na rovnobéznost
kamery. ReSenim je vytvofit novy soufadny systém mapy, kde bude osa x
a z rovnobézné s podlahou. Pro transformaci mezi témito dvéma systémy
potiebujeme znat normalovy vektor podlahy ve svétovém souradném systému.
Systém pak rotujeme tak, aby osa y byla zarovnana s norméalovym vektorem.
Tim ziskdme souradnicovy systém mapy, ve kterém jiz 1ze separovat podlahu
od bodt pouzitelnych k navigaci. Normalovy vektor ziskdme pomoci 3 bodu
na podlaze. Kazdy ze 3 urcujicich bodt ziskdme zprimérovanim nékolika
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4.5. Zavislost na parameterech zkreslenf

bodu pro ziskani vétsi robustnosti této metody. Je rozumné predpokladat, ze
robot nebude zacinat ¢elem ke zdi a bude mit pred sebou dostatetné misto
kde lIze identifikovat body na podlaze. Ze 3 bodi se vytvori 2 vektory, které
uz definuji rovinu rovnobéznou s podlahou. Vektorovym souctem ziskdme
kolmy normalovy vektor @. Ten chceme rotovat na bazovy vektor osy y, tedy
b= (0 1 OT). Pouzijeme Rodriguesové vzorec pro rota¢ni matice:

n=axb (4.6)
s = [n| (4.7)
c=a- b (48)

5 1—c

R =1+ [n]x + [n]%

S (4.9)

Symbol [n]x zde znaé¢i antisymetrickou matici. Body podlahy, ze kterych
tvorime normalu museji byt dostateéné vzdaleny od okraje hloubkového
snimku, jelikoz zkresleni na okraji hloubkového snimku zptisobovalo vyraznou
chybu a vysledny souradny systém mohl byt i hiife zarovnan s podlahou nez
ten bez této korekce. Zvolili jsme 3 body v ptiblizném trojihelniku o stranach
10 cm, vzdalené 50 cm od robota, popsané v pixelovych souradnicich. Dle
obrazku muzeme vidét ¢erveny pointcloud zarovnany s osou X a osou
z v bilém pointcloudu. Zaroven muzeme v pointcloudu vidét skupiny bodi,
které kamera realsense nedokézala spravné identifikovat. Jedna se o leskly
povrch na tabuli.

Obrazek 4.3: Rotace pointcloudu do nové soustavy rovnobézné s podlozkou.

B 45 Zavislost na parameterech zkresleni

Parametry zkresleni existuji dvojiho druhu. Jednak mame radidlni zkresleni,
které zpusobi zménu euklidovské vzdalenosti bodu od stredu obrazu. To se
projevi tim, ze primky se v obrazu nebudou jevit jako pfimky, jak je ilustrovano
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4.5. Zavislost na parameterech zkresleni

na obrazku 4.4l Jednak tangencialni zkresleni, které zptisobi natoc¢eni bodt o
thel vzhledem ke stfedu (viz obr. 4.5). Zavislost obrazovych souradnic boda
na parametrech zkresleni lze vyjadrit jako:

xq =z + x(k1r? + kor + ksr®) + 2pray 4 po(r® 4 222), (4.10)

ya =y + y(kir? 4 kor* + karS) + 2pazy + pr(r? + 2¢2), (4.11)

Jkde (z,y) je bod pted korekei a (x4, y4) je bod po ni a r je euklidovskd vzda-
lenost od stiedu sourfadného systému r = /22 + y2. Prvni ¢ast obsahujici
k-parametry popisuje radidlni zkresleni a druhd ¢ast s p-parametry popisuje
tangencialni zkresleni. Zpravidla mé radidlni zkresleni vétsi efekt nez tan-
gencialni. Dohromady tyto parametry zptsobi nepresnou transformaci bodu
na okrajich snimku a tedy zpusobi nepresnou identifikaci vyznac¢nych bodu
(ORB1) pro lokalizaci v ORB-SLAMu. Kamery Realsense jsou pii dodéni jiz
tovarné nakalibrovany, ale je doporuceno pred pouzivanim kalibraci provést
znovu. Pouzijeme tedy néastroj v kamere Realsense, ktery toto umoznuje, a
naméfené paramtery zkresleni ORB-SLAMu néasledné preddme.

k1 | -0.05456
ks | 0.06447
k3 | -0.02019
p1 | -0.00032
P2 | -0.00068

7 hodnot jsme zjistili, ze tangencialni zkresleni je pro tuto kameru o 2 Ffady
nizsi nez radidlni.

To jak vyrazné se méni lokalizace systému ORB-SLAM v z&vislosti na
velikosti parametru zkresleni bylo analyzovano v praci z Univerzity v Shanghai
[6], jejich vysledky jsou na obr. 4.6 Experiment provedli taktéz na ORB-
SLAM pro ruzné chybné parametry zkresleni a zjistili, Zze ¢im horsi je odhad
parametrii, tim htte probiha lokalizace a muze vést az k selhani ORB-SLAMu.
I kdyz rozdily v tangencialnich parametrech vedly k vétsim chybam, rozhodné
lze tangencialni zkresleni nasi kamery prohlasit za zanedbatelné, jelikoz jsme
identifikovali parametry o 2 fady nizsi. Kamera Realsense je tedy prevazné
ovlivnéna radidlnim zkreslenim.

el
Zaporne radidlni zkresleni Positivni radiilni zkresleni

Bez zkresleni (Barrel distortion) (Pincushion distortion)

Obrazek 4.4: Radialni zkresleni, pfevzato od [4] a upraveno.
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4.5. Zavislost na parameterech zkreslenf

A Position with
distortion

d dt

-

Ideal position

dr Radial distortion
dt Tangential distortion

Obrazek 4.5: Radidlni a tangencidln{ zkresleni, pfevzato od [5].
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Obrazek 4.6: Analyza zdvislosti parametrt zkresleni na lokalizaci, pfevzato od [6].
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Kapitola 5
Metoda ORB-SLAM

B 5.1 Regeni limitd metody

Systém ORB-SLAM maé zéasadni limit pfi vysoké rychlosti otaceni. Kamera
na robotu Sk8o je pfi normalnim pohybu zpravidla otacena ve dvou smérech.
Jednak pfi natédceni sméru jizdy (yaw) v ose y (rovnobézné s podlozkou).
Zaroven, jelikoz se jedna o dvoukolového balancujiciho robota, tak se pro
vykondni dopfedného pohybu Sk8o natacéi v ose x (tedy se nataci dopredu
pro vykonani dopfedného pohybu). ORB-SLAM pii vysoké thlové rychlosti
ztrati lokalizaci a prestane urcovat transformacni matici, ale jesté predtim
vznikne problém pro mapovani. Pri vyssi thlové rychlosti vlivem odchylky
lokalizace kamery a vlivem nepiesného urceni bodt v hloubkovém snimku
(zfejmé vlivem pohybové neostrosti (motion blur)) budou body v pointcloudu
transformované do svétového souradnicového systému tihlové posunuté, coz
zpusobi Ze v occupancy gridu budou nékteré objekty zaneseny na vice mistech
a tim prestane byt grid pro planovani pouzitelny. Z toho divodu ze znalosti
rotacni matice (vzaté z transformace kamerového souradného systému na ten
svétovy) ziskdme thly natoceni kamery ve vSech tfech osidch obecné znamé
jako yaw, pitch, roll.

o T2 T13
R=|ra 722 ro3 (5.1)
T3l T32 T33

Qyaw = arctan(ray /ri1) (5.2)
Qpiten = arctan(—rs1/\/r3y + r33) (5.3)
ayorl = arctan(rse /r3s) (5.4)

Tyto thly poté pouzijeme k vypocitani tthlové rychlosti v téchto oséch.
V pripadé prekroceni limiti na nékteré z os (pfedevsim na prvnich dvou,
osa roll by se pfi souasné konstrukci robota neméla vyrazné ménit) poté
odlozime algoritmus mapovani a planovani (probihajici periodou t = 1.55)
do doby nez thlové rychlosti opét vyhovuji limitim. Pro omezeni otaceni
yaw sice saturujeme vystup reguldtoru pro motory na yaw rate (viz kapitola
Sledovani reference robotem)), ale jedna se pouze o referenci, tedy prekmit
muze snadno dostat hlovou rychlost pres limit.
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5.2. Test spolehlivosti ORB-SLAM

B 52 Test spolehlivosti ORB-SLAM

Pro porovnani presnosti a spolehlivosti lokalizace systému ORB-SLAM po-
tfebujeme néjakou referenci. V prvnim pokusu bude touto referenci poloha
pomoci kombinace odometrie a IMU. Toto zatim nebylo na robotovi vytvoreno,
proto to nyni implementujeme zde. Pro referencéni sledovani polohy pouzijeme
prumér dat na odometrech obou kol h(t). Z IMU pouzijeme hodnotu Eulerova
uhlu oygw, ktery méri thel v osdch rovnobéznych s podlozkou. V diskrétnich
bodech méfeni odometru zjistime zménu h(t), tuto zménu polohy potom
integrujeme ve smeéru oyq,. Tuto metodu lze spojité zapsat, pro doprednou
osu z a kolmou osu x:

_tdn()
z(t) = dr

cos(ayaw(t))dt (5.5)

(t) = /0 t d’;(tt) sin(ctyan(£))d (5.6)

Tato metoda se ukazala jako spolehliva pro kratkd meéreni a porovnavani s
metodou ORB-SLAM, avsak pro delsi méreni se zacal projevovat drift hodnot
z IMU, tedy oyqw, a lokalizace pomoci odometrie piestala byt vypovidajici.

Dalsim problémem nasi implementace odometrie bylo pravé priumérovani
hodnot na kolech. Tim jsme ztratili ¢ast informace. Pokud bychom uvazovali
kazdé kolo zvlast mohli jsme implementovat spolehlivou metodu odometrie,
jak je napriklad prezentovana zde [I3]. Avsak pro nase potieby porovnéni s
ORB-SLAMem nam implementace vystacila.

Prvni experiment, ktery jsme provedli bylo objeti mistnosti laboratore.
Robota jsem kontroloval pfes xbox ovladaé a snazil jsme se projet co nejhladsi
cestu okolo mistnosti. Cilem experimentu bylo porovnat obé metody lokalizace
podél trajektorie. Tento experiment (obr. |5.1) ukézal relativni presnost ORB-
SLAMu v kancelarském prosttedi se spoustou priznaki (ORB features), které
metoda miize pouzit ke zpresnéni lokalizace.

Na dal$im experimentu jsme se pokusili ovéfit, ze jednotky v systému ORB-
SLAM odpovidaji metrim. To jsme provedli fizenim po rovné ¢ére dlouhé 5m.
Rizeni probéhlo opét manualné. JelikoZ je obtizné startovat robota nato¢eného
presné po ¢afe, aby souradny systém z ORB-SLAMU mél osu z rovnobéznou s
¢arou, byla provedena korekce bodu na trajektorii (pouze) rotacni matici. Dle
vysledku (obr. |5.2) muzeme prohlésit, ze systém ORB-SLAM je spolehlivy, co
se tycCe jednotek v souradném systému. Jelikoz byl robot béhem experimentu
fizen manudlné, doslo na konci k prekmitu z cilového bodu.
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5.2. Test spolehlivosti ORB-SLAM

—— ORB_SLAM2
—— odometrie

X [m]

Obrazek 5.1: Lokalizace podél trajektorie, pouzitim systému ORB-SLAM a
odometrie.

—— ORB_SLAM2
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N g
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T T T
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Obrazek 5.2: Lokalizace podél rovné ¢ary, pro porovnani jednotek.
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Kapitola 6

Mapovani okoli

B 6.1 Tvorba mtizky obsazenosti

Z kamery Realsense dostavame hloubkovy snimek 640 x 480, tedy 370200
bodi. Pro nékteré z téchto boda se kamere nepodari urcit hloubku, takze
realné bude bodi méné. Pro planovani trasy potfebujeme okoli robota oznacit
na bud volné body nebo na body s prekazkou. K tomu si budeme vytvaret
occupancy grid (mfizku obsazenosti), tedy diskrétni reprezentace okoli na tzv.
buniky (cells) s informaci zda se v ni nachédzi prekazka nebo nikoli (v pristi
sekci pridame informaci zda jiz s jistotou vime, ze tam neni prekazka nebo jen
jsme zatim v tom sméru kamerou neprohledavali). Pravdépodobnost rozdéleni
na gridu lze vyjadrit jako p(g). Provadime predpoklad (a zjednoduseni), ze
pravdépodobnost kazdé bunky je nezavisld na ostatnich (coz redlné neplati,
jelikoz prekazky obvykle zabiraji vice nez jednu buriku). Z toho:

plg) = Hp(gz-,j) (6.1)

V této praci jsme zvolili 2D diskretizaci prostoru, jelikoz nepracujeme s
robotem schopnym prekondvat vyskové prekazky a tudiz neni tfeba rozdélovat
prostor do bunék ve 3D. Zaroven uvazujeme body pouze ve vyskéch (y
soutadnicich) relevantnich pro pldnovani robota (0.1 maz — 1 m (y soufadnice
mifi doli od kamery)). Pti kazdé periodé mapovani pouzijeme pointcloud v
soufadné soustavé mapy (viz kapitola 4) a do kazdé buiiky zapocitdme body
pointcloudu, které do ni patii. Uvazujeme pouze body nad podlahou a do
1m nad robotem, jelikoz to jsou jediné relevantni.

Jelikoz u kamery Realsense je potfeba pocitat s Sumem, musime nastavit
prah poctu bodi, od kterého se bude uvazovat bunka za obsazenou. Toto je
dobfe vidét na obr. 4.3, kde vidime skupinu boddi mimo obrysy mistnosti,
zpusobené lesklou tabuli. Jak poté vidime na obr. |6.1, tyto body se nepro-
pisi do occupancy gridu. Pro nase potfeby jsme zvolili buiiky o rozmérech
10cm x 10cm. Vzhledem k velikosti mistnosti pro pokusy jsme pouzivali
grid/mapu o celkovém rozméru 20 m x 20 m. Presnéjsi grid nebyl zvolen z
divodu nepresnosti ORB-SLAMu na nasem robotovi.

Celkové mapovani zabere ¢ ~ 80ms na Odroidu. Nejdelsi ¢as trva vy-
pocet pointcloudu ze snimku pouzitim knihovny librealsense a funkce
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6.2. Bresenhamdiv algoritmus

calculate_depth(). Transformace do souradnic mapy a vytvoreni gridu jiz
nema pro vypocet vétsi vyznam. Z tohoto divodu probiha smycka pouze s
periodou t = 1.5s.

Tabulka 6.1: Casy ¢asti programu na Odroidu
Vypocet pointcloudu z hloubkového snimku | 67 ms
Transformace souradnic 10 ms

Zasazeni bodu do gridu 1ms

Jelikoz Sk8o méa nenulové rozméry, je potfeba s tim pocitat pro planovani
trasy. Proto z occupancy gridu vytvarime nafouknuty grid. Zde okolo kazdé
obsazené bunky vytvorime 2 burnky siroké pole, které oznacime stejné jako
obsazené buriky. Okolo kazdé obsazené bunky tedy vytvorime 5 x 5 pole
obsazenych bunék. Diky tomu bude okolo kazdé prekazky alespon 20 cm velka
mezera, kde pldnovaci algoritmus nebude planovat trasu. Vzhledem k sitce
robota 32 cm (polomér 16 cm) je toto dostateéné k zajisténi bezkoliznosti s
prekdzkami. Je mozné neobsahovat rohové body, ale potom bychom mohli
garantovat jen 14 cm vzdalenost od prekazky, coz je nedostatecné.

B 6.2 Bresenhamiiv algoritmus

10

T T : T
-4 -2 0 2 4
x [m]

Obrazek 6.1: Mapovéni mist bez prekdzky (zndzornéno zelené).

Pro tvorbu occupancy gridu pottebujeme oznacit vSsechny buriky, o kterych
s jistotou vime, Ze jsme na nich nedetekovali prekdzku. To mizeme fici o
bunkéch nachazejicich se mezi robotem a detekovanou prekazkou. K tomu
pouzijeme Bresenhamtv algoritmus pro primky, ktery se v grafice pouziva pro
vykresleni primky mezi dvéma pixely (v nasem piipadé bunkami). Zajistime,
aby algoritmus zacinal kreslit na burce, kde se nachézi robot (a kamera),
a skondil na misté prekazky. V pripadé, ze béhem vykreslovani narazi na
prekazku, tak je vykresleni zastaveno. Toto provedeme pro kazdou nové prida-
nou prekazku do occupancy gridu. Vysledné primky kreslime do separatniho
gridu, ktery nam iika, pres které bunky na mapé je mozné planovat trasu.
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6.3. Tvorba mapy na zdkladé Bayesova filtru

Jak je patrné z obrézku 6.1 (pouzit pouze jeden frame pro tvorbu gridu), tak
algoritmus spravné vypliuje vsechen prostor mezi kamerou a prekazkou jako
volny. Poté pti planovani se nejprve pokusime nalézt cestu pres bunky oznacené
jako volné a pouze pokud zddnou nenalezneme, tak spustime planovani pres
vSechny buriky, kde neni prekazka.

. 6.3 Tvorba mapy na zakladé Bayesova filtru

Prestoze predchozi metoda mapovani vytvari occupancy grid spravné, u
nékterych prekazek oznacovala okolni bunky jako obsazené. V této casti
vytvorime robustnéjsi metodu odvozenou od Bayesovy véty, popsanou v knize
Probabilistic Robotics [14], v kapitole 4. Mapa pracuje s pravdépodobnostnim
modelem, kde misto s pfekazkou znacime p(g; ;) = 1, 0 znamend bunka bez
prekazky, 0.5 je neprozkoumané. Pokud mame pozorovani mapy v ¢asech od 1
az po t—1 znaceno jako z1.;—1, a chceme znéat pravdépodobnostni rozdéleni nasi
mapy za predpokladu pozorovani z = 21, tak pravdépodobnostni rozdéleni
miuzeme vyjadrit rovnici

p(gz‘,j Zt)p(zt)p(gz‘,j\zlzt—l)

p(9i)p(2e|21:6-1) (6.2)

P(gijlz1:0) =
Jelikoz predpokladame, Ze je méfeni ¢asové nezavislé, mizeme zjednodusit
na p(z¢|z14-1) = p(2t).
Pravdépodobnost opacného jevu potom bude

_ p(gi4120)p(20)p(2gijl71:0-1)
21:4) = —~p(g,)p(z2) . (6.3)

(9

Tyto dvé rovnice poté lze vydélit a zlogaritmovat, tim ziskame tzv. log-odds
ratio

Ploigle) o0 POl g POgla) o Pig) 6y
(943|214 ~p(9i12) ~p(9ijl21:0-1) p(9i5)

Kdyz logaritmické poméry pravdépodobnosti oznac¢ime jako 1:

Ugijlz14) = Ugijlze) + Ugijlzia—1) — 1(gis) (6.5)

Prvni ¢len napravo oznacuje nové informace, které jsme ziskali o mapé v
case t. Druhy popisuje informace, které jsme meéli k dispozici do t — 1. A
posledni ¢len je poc¢atecni odhad pravdépodobnosti p(g; ;) = 0.5, tedy log-
odds ratio bude rovno 0. Souc¢tem predchoziho odhadu a nové informace
ziskdme aktualizovany odhad pravdépodobnosti vyskytu prekazky.

log

lnovy odhad — lnové informace 1 lpﬁvodnl’ odhad (66)

Pokud je burika mimo dohled kamery (neprotala ji ZAdna Bresenhamova
primka a neni na ni Zadny bod z pointcloudu), zadné nové informace jsme
neziskali a [ = 0. Pokud detekujeme na bunce skupinu bodi, pri¢itame k [
hodnotu proporcionalni k poc¢tu bodi. Pokud bunku protne Bresenhamova
primka, vracime zapornou hodnotu [.
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6.4. BFS

B 64 Brs

Pro planovani trasy pres occupancy grid pouzivime Breadth First Search
(BFS). Ten ndm zaruc¢i vzdy nalezeni optimdlni trasy (ve smyslu vzdale-
nosti v occupancy gridu) z aktudlni pozice robota, do predem zadaného cile,
popsaného soufadnicemi v occupancy gridu. Casové slozitost algoritmu je
O(|V] + |E|), kde |V| je pocet vrchola v grafu (v tomto pfipadé pocet bunék
m?) a |E| je pocet hran (zde jde o 8|V| jelikoZ pouzivime osmiokoli). Celkem
je tedy casova slozitost O(m? + 8m?) ~ O(m?). Pro n4s grid trval vypocet
na Odroidu ¢ =~ 1s.

V pripadé, ze by trvalo pldnovani ptilis dlouho, ptipadné pokud bychom
pouzivali mensi velikost bunék, lze nahradit BFS algoritmem RRT.

B 6.5 Verifikace mapovani

Daéle potrebujeme ovérit, ze nase tvorba miizky obsazenosti je dostatecné
presnd, aby v ni bylo mozné planovat trasu a tu pak sledovat. Predpokladem jiz
zde je spravné pracujici a ovérend lokalizace. Opét jsme manualné kontrolovali
robota, podél trajektorie podobné jako na obr. 5.1, a oéekévali jsme, ze ziskame
odpovidajici pudorys laboratore.

Nejprve jsme vytvorili occupancy grid na zakladé pouze jediného hloub-
kového snimku. Na obrazku lze vidét zakladni obrysy laboratore (obr. 5.1)).
Pokud nechdme mapovani probihat po nékolik period, uvidime, ze se do gridu
po 5 snimcich (7.5s) zasadi i uzké a malé objekty. Kazdopadné pro planovani
je pouzitelny jiz prvni snimek, kde jsou patrné obrysy vsech predméti.

5

4l
__._r"-i.-"-

= 31

=
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27 1
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Obrazek 6.2: Mapovani okoli pfi staciondrn{ pozici (balancovani na misté), pouzit
jediny snimek.

Tento pokus nam dokézal, Ze je Sk8o schopen namapovat své okoli dosta-
tecné presné, aby byl schopen nalézt v dané mapé trasu, kterou pak dokaze
Sk&8o sledovat. Zaroven lze na vysledku vidét, ze objekty, které byly béhem
trasy zakryty, nebo na které nebyl Sk8o natoceny, nejsou na mapé zobrazeny.

Nakonec otestujeme nasi novou metodu mapovani zalozenou na Bayesové
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6.5. Verifikace mapovani

Obrazek 6.3: Mapovani okoli pfi staciondrni pozici (balancovani na misté), 7.5
mapovéani (vice snimkiu).

0
x [m]

Obrazek 6.4: Mapovani okoli robota podél trajektorie (zndzornéna Cervené).

-4 -2 0 2 4

Obrazek 6.5: Mapovani okoli robota Bayesovou metodou.

filtru. Z experimentu (obr. 6.5) je vidét, ze metoda mapuje stejné dobre jako
nase puvodni, ale jsou na ni jednoznac¢néji vidét hrany prekazek.
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Kapitola 7

Sledovani reference robotem

B 7.1 Navrh Fizeni

Z planovaciho algoritmu dostdavame posloupnost bodu v occupancy gridu
zacinajici na misté kamery v momenté provedeni planovaciho algoritmu a
vedouci k cilovému bodu. Nas algoritmus je zalozen na metodé nazyvané
carrot following/carrot tracking [15]. Aktudlni poloha kamery (a tedy i robota)
je odlisnd od polohy kamery v dobé planovani, jelikoZ planovéni (a tvorba
occupancy gridu) probihd s periodou t = 1.5s (dané omezenim vypocetniho
vykonu na Odroidu), zatimco Fizeni probihd ve stejné smycce, a tedy i stejné
frekvenci, jako lokalizace pomoci ORB-SLAM, tedy na f = 15 Hz. Zaroven
planovani probihd pouze pokud nejsou prekroceny limity rychlosti rotace
kamery (viz kapitola |6), takze je tfeba, aby rizeni fungovalo nezavisle na
pldnovani. Pouze pokud ORB-SLAM ztrati lokalizaci, tak je tfeba pfrerusit
fizeni a na motory posilat nulové reference.

Rizeni nejprve najde referenéni bod v posloupnosti cesty, ktery je na
kruznici 50 cm nebo blize od kamery. V pripadé dvou prisec¢iki vybirame
ten pozdéjsi v posloupnosti (tedy blize k cili). Tento bod pouzivame jako
referenci k F{zeni natoceni robota. Porovnavame thel natoceni kamery /robota
v ose X a ose z s uhlem natoceni referenc¢niho bodu a regulacni odchylka je
potom pouzitd v regulatoru, jehoz vystupem je akéni zasah, coz je posilano
jako reference ihlové rychlosti (v fidicim systému znaceno jako yaw rate) na
motory v Tidicim systému robota. Reguldtor je saturovan na hodnotu +1.0,
coz pro robota znamena maximalni rychlost otdceni 30°/s, déldno z divodu
lokalizace na ORB-SLAM, ktera pii vysoké rychlosti otaceni lokalizaci ztrati.

Regulator na reference doptedné rychlosti na motorech (v systému znaceno
velocity) je zavisly na velikosti odchylky hlu natoceni. Pokud je odchylka
tihlu nulova, tak se saturuje dopredné rychlost na hodnoté 8, coz odpovida
25cm/s, opét kvili limitim lokalizace a mapovani. Za reguldtor je zarazeny
filtr prvniho fadu k vyhlazeni referenci posilanych na drivery motori. Jedna
se o prumeérovani pres tietinu sekundy. Sk8o poté nereaguje prilis rychlymi
zménami naklonu (pitch).
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7.2. Verifikace fizeni

. 7.2 \Verifikace rizeni

Rizen{ je zcela zévislé na lokaliza¢nich datech poskytnutych systémem ORB-
SLAM, zde testujeme pouze smycku fizeni, proto porovndvame zadanou
referen¢ni trasu (v souradnicich mapy) se skutecnou trasou dle lokalizace.

Prvni zkouskou bylo prosté projeti rovné trasy dlouhé 5m. Nejvétsi odchylka
podél této trasy byla 10 cm. Dilezité je, ze Tizeni nemé zadnou ustalenou
regulacni odchylku. Druhou zkouskou byla trasa 4 m dopredu a 3m doleva.
Zde béhem zataceni tizeni provedlo nejvétsi chybu, konkrétné 17 cm.

Jelikoz se jedné o balancujiciho robota, ktery kromé sledovani referenci
dopredné a thlové rychlosti zaroven vyrovnéaval ndklon robota pres regulator

LQR, vzdy bude vznikat podél trasy chyba dana akénim zasahem z druhého
regulatoru.

—s— ORB_SLAM2

—— ORB_SLAM2

z [m]
z [m]

2 A 0 1 2 -3 = -1 0 1 2
x [m] x [m]

(a) : Rizeni robota podél 5m rovné. (b) : Rizeni robota podél 4m rovné, 3m doleva.

Obrazek 7.1: Test fizeni

—s— ORB_SLAM2
. . .
204 plénovana cesta

154

1.0

z [m]

0.5 4

0.0 4

T T T T T
-2.0 -1.5 -1.0 -0.5 0.0
x [m]

Obrazek 7.2: Rizeni robota podél kruznice 2m polomérem.

Poslednim experimentem byla kruznice s polomérem 2m. Zde se jiz vice
projevovaly nepfesnosti fizeni robota paralelné s balancovanim. Prestoze mél
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7.2. Verifikace fizeni

Sk&8o sledovat kruznici, tak prekmit pii balancovani zpusobil odchylku od
trasy, kterou pak nas regulator musel vyrovnat. Presto zde byla nejvétsi
odchylka 13 cm.
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Kapitola 8

Implementace

Mapping

Realsense (grid creation)

Camera
D455

Planning

Localization
ORB-SLAM

Driving
Loop

Manual
Controler

. Motor
[Arblter Sk8o

Obrazek 8.1: Tlustrace architektury naseho ridiciho algoritmu

V predchozich kapitolach jsme podrobné popsali vyvoj a teorii za jednotli-
vymi ¢astmi funkcénich bloka nasi bakalarské prace. V této kapitole shrneme
implementaci ¢asti do celkového programu ridiciho robota Sk8o.

Zakladem préace je vycitani snimku z kamery Intel Realsense D455, kon-
krétné vycitame obrazové a hloubkové snimky na frekvenci 15 Hz. Do lokali-
zace ORB-SLAM, kterd je typu RGB-D, posildme oba snimky a na stejné
frekvenci z ni dostdvame transformaéni matici Tﬁ;ﬁg:yy , kterou posildme jed-
nak do ridici smycky, kde je pouzivana k nalezeni polohy a orientace robota
(soufadnice , 2, (yyqy). V mapovaci ¢asti prijimame hloubkové snimky, které
knihovna librealsense transformuje na pointcloud, a zaroven matici trans-
formace z lokalizace, abychom mohli body prevést do soutadné soustavy
mapy a provést aktualizaci mrizky obsazenosti. Mrizka obsazenosti se poté
pouzije pro naplanovani trasy, popsané jako posloupnost bodu v mrizce. Toto
spolecné s lokalizaci ndm da dostatek informaci pro nasi fidici smycku k
posilani referenci na motory (na stejné frekvenci jako prichézeji snimky). Pro
umoznéni fizeni vybranych reference bud z ovladate manudlné nebo z naseho
autonomniho fizeni jsme predradili Arbiter, ktery tuto funkci plni. Motor
kontroléry (implementovany nezavisle na této praci) pak kombinuji reference
na pohyb s pozadavkem balancovani a ridi otacky motorti.

Koéd této prace je k nahlédnuti v repositafi na mém Skolnim gitlabu
https://gitlab.fel.cvut.cz/bartito2/orb-slam2 for sk8ol Praci jsem imple-
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8. Implementace

mentoval dovnitt naklonované knihovny ORB-SLAM2 [16]. Zaroven jsou
vytvoreny nejriznéjsi skripty na tvorbu grafti a posilani lem komunikacnich
Zprav.
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Kapitola 9
Zaveér

Cilem této bakalarské prace bylo pouzit RGB-D kameru Intel Realsense na
implementaci ilohy SLAM a nésledné fizeni robota.

Zvolili jsme tedy metodu ORB-SLAM pro tlohu lokalizace a vyhodnotili
jeji presnost na robotovi Sk8o v laboratornim prostiedi. Zde se ndm podarilo
verifikovat presnost systému, prestoze bylo potfeba provést nékolik tprav
pro zajisténi vétsi spolehlivosti na balancujicim robotovi. Déale jsme tispésné
implementovali algoritmus mapujici okoli robota, dostatecné robustné, aby
bylo mozné ve vysledné reprezentaci provadét bezkolizni planovani. Zde jsme
zvolili dva pristupy, kde oba se ukazaly jako pouzitelné pro nasi tlohu, avsak
ten druhy se ukazal jako robustnéjsi. Nakonec jsme vytvorili fidici smycku
pro robota Sk8o pro sledovani trasy napldnované na mapé. Toto TFizeni se
ukéazalo jako robustni, jelikoz maximalni odchylka béhem experimentu byla
17 cm.

Posledni soucéast bakalarské prace byla otestovani naseho systému na projeti
neznamé trasy. V poslednim tydnu, kdy jsme provadéli experimenty se objevil
problém na motorech a Sk8o nebyl schopny spravné balancovat. Zda je to
problém s drivery motorta ¢i néjaky jiny, neni doposud ziejmé, kazdopadné
posledni sadu experimentu jsme bohuzel nebyli schopni provést. V momenté,
kdy bude zévada vyfesena, bych chtél tyto experimenty rozhodné dokoncit.
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