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SAZETAK

Diplomski rad istrazuje primjenu SLAM (Simultaneous Localization and Mapping)
postupka primjenom Lidar senzora, klju¢nog za precizno odredivanje polozaja i mapiranje
okoline mobilnog robota. Kombiniraju¢i informacije o unutarnjim stanjima kroz odometriju i
vanjskim stanjima putem Lidar-a, postize se precizna procjena polozaja i orijentacije robota u
zadanoj okolini. Koristenjem odabranog Lidar-a, generiraju se podaci o stanju okoline poput
smjera i udaljenosti prepreka, dok se pomocu enkodera prikupljaju odometrijski podaci o
prijedenom putu i skretanju. Konacno, rezultati SLAM postupka i procijenjeni polozaj i

orijentacija robota graficki se prikazuju, pruzajuci vizualni uvid u okolinu i lokaciju robota.

Rad ima za cilj doprinijeti razumijevanju i implementaciji SLAM postupka, pomoc¢u
jednostavnih i Siroko dostupnih uredaja, Sto moze imati znacajne implikacije u podrucju
razvoja mobilnih robota. Kroz prakticnu primjenu u realnom okruzenju, ovaj rad moze
potaknuti daljnja istrazivanja i razvoj u podrucju robotike, posebno u autonomnoj navigaciji i

mapiranju okoline.

Kljuéne rijeci: Mobilni robot, SLAM, senzori, mapiranje
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SUMMARY

The master's thesis explores the application of the SLAM (Simultaneous Localization
and Mapping) procedure utilizing Lidar sensors, crucial for accurately determining the
position and mapping the environment of a mobile robot. By combining information on
internal states through odometry and external states via Lidar, a precise estimation of the
robot's position and orientation in the given environment is achieved. Using the selected
Lidar, environmental data such as direction and obstacle distance are generated, while
odometric data on traveled distance and steering are collected using encoders. Finally, the
results of the SLAM procedure and the estimated position and orientation of the robot are

graphically displayed, providing a visual insight into the environment and robot location.

The aim of the paper is to contribute to the understanding and implementation of the
SLAM procedure, using simple and widely available devices, which could have significant
implications in the field of mobile robot development. Through practical application in a real
environment, this paper may stimulate further research and development in the field of

robotics, particularly in autonomous navigation and environment mapping.

Keywords: Mobile robot, SLAM, sensors, mapping
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1. UvOD

Navigacija mobilnih robota kroz okolinu predstavlja kompleksan izazov u podrucju

robotike 1 automatizacije. Ovaj problem obuhvaca niz izazova, ukljuc¢ujuci percepciju okoline,

planiranje putanje i kontrolu kretanja robota. Evo nekoliko kljucnih aspekata problema

navigacije mobilnih robota:

Percepcija okoline: Mobilni roboti moraju imati sposobnost opazanja i razumijevanja
svoje okoline kako bi donosili informirane odluke o kretanju. Senzori poput kamere,
lidara, ultrazvuénih daljinomjera i drugih igraju klju¢nu ulogu u prikupljanju podataka

o0 okolini, preprekama i drugim relevantnim informacijama.

Planiranje putanje: Na temelju informacija o okolini, mobilni roboti trebaju razviti
strategiju kako sigurno i uéinkovito do¢i od trenutac¢ne pozicije do cilja. Ovaj proces
ukljucuje analizu dostupnih putanja, izbjegavanje prepreka, optimizaciju rute te

uzimanje u obzir dinamickih promjena u okolini.

Simultano odredivanje poloZaja i mapiranje (SLAM): Ovaj problem se odnosi na
sposobnost robota da istovremeno odreduje svoj polozaj u okolini i mapira okolinu.
SLAM postupci su kljuéni za mobilne robote koji se kre¢u u nepoznatim ili
dinami¢nim okruzenjima, omogucéujuéi im stvaranje i azuriranje karte okoline dok
istovremeno odrzavaju preciznu lokalizaciju.

Prilagodba dinamic¢kim okruZenjima: Okoline se mogu mijenjati tijekom vremena,
Sto ukljucuje pojavu ili nestanak prepreka, promjene u osvjetljenju ili ponaSanju
drugih objekata. Mobilni roboti moraju biti sposobni prilagoditi svoje strategije

kretanja kako bi u¢inkovito reagirali na ove promjene.

Komunikacija medu robotima: U scenarijima gdje viSe mobilnih robota suraduje ili
dijeli isto radno okruZenje, vazna je medusobna komunikacija. To moze ukljucivati
dijeljenje informacija o polozaju, planiranje zajednickih ruta ili suradnju u rjeSavanju

problema navigacije.

Rjesavanje problema navigacije mobilnih robota predstavlja multidisciplinarni izazov

koji ukljucuje aspekte racunalnog vida, strojnog ucenja, planiranja algoritama i1 kontrolnih

sustava.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 1



Dominik Smolec Diplomski rad

Inovacije u ovom podru¢ju imaju znacajan potencijal za primjenu u industriji, logistici,
medicini, istrazivanju prostora i drugim podrucjima.
1.1.  Percepcija mobilnih robota

Percepcija okoline mobilnih robota igra klju¢nu ulogu u njihovoj autonomnoj
navigaciji 1 prilagodbi okolini. Razli¢iti senzori igraju klju¢nu ulogu u prikupljanju
informacija o okolini i omogucavaju robotima da donose informirane odluke o kretanju. Evo

nekoliko klju¢nih senzora 1 aspekata percepcije okoline:

e Vizualni senzori: Kamere i sustavi raCunalnog vida omogucuju robotima analizu
vizualnih informacija iz okoline. Prepoznavanje objekata, ljudi i prostornih

karakteristika omogucuje precizniju navigaciju.

e LIDAR: Koristi laserske zrake za mjerenje udaljenosti i stvaranje
trodimenzionalnih ili dvodimenzionalnih mapa okoline. Precizno otkrivanje

prepreka i identifikacija terena pomazu u sigurnom kretanju robota.

e Ultrazvuéni senzor: Mjeri udaljenost pomoc¢u zvuénih valova i Koristi Se za
otkrivanje objekata u blizini. Posebno koristan u situacijama s niskim
osvjetljetljenjem.

e Radarski senzori: Koriste elektromagnetske valove za detekciju objekata i
mjerenje udaljenosti. Uc€inkoviti su na veéim udaljenostima i u razli¢itim

vremenskim uvjetima.

e Enkoderi: Pracenje putanje kretanja pomocu enkodera na kotafima robota.

Doprinose unutarnjoj lokalizaciji i pracenju relativnog pomaka robota.

Integracija informacija iz ovih senzora omogucuje robotima stvaranje cjelovite slike
okoline. U ovom diplomskom radu koristiti ¢u LIDAR za percepciju okoline, te enkodere za

pracenje pozicije robota.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 2
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1.1.1. Lidar

U ovom poglavlju ¢u se detaljnije dotaknuti Lidar-a, jer ¢e on biti jedini uredaj koji ¢e
nam davati informacije o okruzenju robota. Lidar tj. Light Detection and Ranging je
tehnologija koja se koristi za mjerenje udaljenosti izmedu uredaja i objekata koriste¢i laserske
zrake. Ova tehnologija koristi princip sli¢an radaru, ali umjesto radiovalova koristi laserske
zrake. Lidar sustav, dok se okrece relativno velikom, Salje kratke impulse laserske svjetlosti
prema cilju, a zatim mjeri vrijeme potrebno da se svjetlost reflektira i vrati nazad do
prijemnika. Na temelju vremena koje je potrebno za refleksiju, Lidar moze precizno
izracunati udaljenost do objekta, te pomocu preciznog enkodera moze izracunati pod kojim
kutom se taj objekt nalazi u odnosu na koordinatni sustav Lidar-a.

U posljednjih nekoliko godina, Lidar je postao kljuéna tehnologija u razvoju
autonomnih vozila. Koriste¢i Lidar, vozila mogu precizno detektirati i pratiti objekte u

njihovoj okolini, omogucujuéi im da sigurno navigiraju kroz kompleksne prometne situacije.

Lidar koji ¢u koristiti kao referencu svojemu radu je RPLIDAR A2, prikazan na slici

dolje.

Slika 1. Slamtec-ov RPLIDAR A2

Fakultet strojarstva i brodogradnje 3
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Ovaj Lidar od proizvodaca Slamtec-a ima domet skeniranja 0.2 — 12 metara, te moze

skenirati punih 360 stupnjeva sa kutnom rezolucijom od 0.9 stupnjeva, i sve to ¢ak 10 puta u

jednoj sekundi!

Ovaj Lidar ima jedan od najboljih omjera cijene i kvalitete, te ima puno mogucénosti
parametrizacije rada. Ukoliko nam ne treba detaljna slika okoline, moZzemo na primjer
smanjiti kutnu rezoluciju ili smanjiti brzinu okretanja Lidar-a kako bi smanjili koli¢inu

podataka koja dolazi od ovog uredaja.

UnatoC svojim mnogobrojnim prednostima, Lidar takoder ima neka ograni¢enja. Na
primjer, jak suncev svjetlost ili magla mogu ometati laserske signale, Sto moze dovesti do
nepreciznih ili nedostupnih podataka. Takoder, Lidar sustavi mogu biti skupi za
implementaciju i odrzavanje, §to moze ograniciti njihovu Siru primjenu u nekim podrucjima.
Medutim, tehnoloski napredak i pad cijena opreme vjerojatno ¢e doprinijeti §iroj upotrebi

Lidara u razli¢itim industrijama u buducnosti.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 4
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1.1.2. Odometrija

Odometrija je tehnika koja se koristi za pra¢enje kretanja mobilnih robota na osnovu
podataka koje generiraju senzori na robotu. Jedan od klju¢nih senzora koji se koristi u

odometriji mobilnih robota su enkoderi.

Enkoderi su senzori koji mjere rotacijsko kretanje kotaca mobilnog robota. Postavljeni
su na osovinama kotaca i generiraju impulsne signale ovisno o brzini i smjeru rotacije kotaca.
Na temelju podataka dobivenih od enkodera, mobilni robot moze izracunati svoj trenutni
polozaj i orijentaciju u odnosu na pocetnu tocku. Koristenjem informacija o duljini kretanja 1

smjeru rotacije kotaca, algoritmi odometrije mogu procijeniti putanju kretanja robota.
Enkoderi mogu biti jako tocni oko pozicije kotaca, ali ta to¢nost se ne prenosi na
preciznost pozicije robota iz razloga:
e Klizanje kotaca koje takoder ovisi i o podlozi, koja se moze i mijenjati, po kojoj se
mobilni robot krece
e Nesavrsena kruznost kotaca, te neujednacenost dimenzija oba kotaca
e Neujednacenost terena koja je posebno izrazena u vanjskim okruZenjima

Postoje dvije glavne skupine enkodera koji se koriste u robotici: Inkrementalni i

apsolutni.

Apsolutni enkoderi generiraju jedinstveni kod za svaku mogucu poziciju rotacije
osovine. Nacin na koji dolaze do te jedinstvene vrijednosti varira ovisno o tipu enkodera.
Jedan od nacina generiranja jedinstvenog koda je koristenje optickih ili magnetskih traka koje
su kodirane na specifi¢an nacin. Svaki enkoder ima ugradene senzore koji Citaju kodirane
trake i prevode ih u digitalni ili analogni signal koji predstavlja poziciju rotacije. Kodirane
trake mogu biti dizajnirane na razli¢ite nacine kako bi se osigurala jedinstvenost koda za
svaku poziciju. Ovaj jedinstveni kod omogucuje precizno pracenje polozaja rotacijskih

komponenti u razli¢itim aplikacijama.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 5
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Slika 2.Shematski prikaz enkodera

Inkrementalni enkoderi su senzori koji biljeze rotacijsko kretanje i generiraju signale
kako bi se odredila brzina i pomak. Oni pruzaju informacije o relativnom pomaku ili brzini
rotacije, ali ne daju apsolutnu poziciju. Njihova struktura obi¢no ukljucuje rotirajuéi disk s
rupama ili prorezima, koji se ¢ita pomocu senzora. Postoje dvije glavne vrste inkrementalnih
enkodera: kvadratni, koji daju cCetiri signala po rotaciji, omogucéujuéi odredivanje smjera i
brzine, te sinusoidalni, koji daju glade signale, korisne u visokopreciznim aplikacijama. Ovi
enkoderi se Siroko koriste u industriji, robotici 1 drugim podrucjima gdje je potrebno precizno
pracenje rotacijskog kretanja. Iako su brzi, jednostavni za izradu 1 relativno jeftini, vazno je
imati na umu da ne daju informacije o apsolutnoj poziciji, §to moze biti ograni¢avajuce u

nekim situacijama.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 6
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1.2. SLAM

Simultano odredivanje polozaja 1 mapiranje (SLAM) je kljuc¢ni postupak u podrucju
robotike, posebice kada je rije¢ o autonomnim sustavima kretanja, poput mobilnih robota ili
bespilotnih letjelica. Osnovna svrha SLAM-a je omoguditi robotu da istovremeno odreduje

svoj polozaj u nepoznatoj okolini i stvara mapu te okoline.

S

Bez SLAM-a: Sa SLAM-om:

Nasumicno cis¢enje sobe Cis¢enje uz razumijevanje
rasporeda prostorije

Slika 3. Primjer SLAM algoritma

Postupak SLAM-a koristi senzore i podatke o kretanju robota kako bi sustav odrzao
preciznost svoje lokalizacije 1 konstruirao mapu prostora kroz koji se krece. Senzori poput
kamera, Lidar-a, radara i ultrazvu¢nih daljinomjera koriste se za prikupljanje informacija o

okolini, dok se podaci o kretanju mogu dobivati pomoc¢u odometrije ili drugih senzora.

Proces SLAM-a obi¢no ukljuc¢uje dva klju¢na koraka: predvidanje i korekciju. U
koraku predvidanja, robot koristi informacije o svojoj prethodnoj poziciji 1 kretanju kako bi
procijenio svoju sljedecu poziciju. Nakon toga, u koraku korekcije, robot usporeduje svoje
stvarne opazaje okoline s ocekivanjima temeljenima na prethodnom predvidanju te
prilagodava svoju procjenu polozaja.

Ova tehnika omogucuje robotima da navigiraju i mapiraju nepoznate ili dinamicne
okoline, kao §to su prostori u kojima se okolina moze mijenjati ili prostori koji su nedovoljno
kartirani. SLAM postupak ima Siroku primjenu, ukljucujué¢i autonomna vozila, bespilotne
letjelice, robotsko istrazivanje nepoznatih podrucja te druge scenarije gdje je preciznost

lokalizacije 1 mapiranja klju¢na za uspjesno izvrSavanje zadataka.
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2. SLAM PROCES

SLAM proces se sastoji od nekoliko koraka, a u ovom poglavlju ¢u svaki korak
detaljno objasniti. Ovaj moj primjer je sam jedan od mnogih moguéih izvedbi SLAM
algoritma, ali svaki algoritam ima isti krajnji cilj, a to je lokalizacija robota uz pomo¢ njegove
okoline i mapiranje prostora. Lokalizacija robota se vr$i uz pomoc¢ laserskog skeniranja
okoline, te izvlaCenja znacajki iz okoline 1 ponovnog opazanja ve¢ videnih i zapamcenih
znacajki. ProSireni Kalmanov filtar (EKF) je kljucan za SLAM proces. Pomocu njega
algoritam aktualizira poziciju robota uzimajuc¢i u obzir i odometriju i ponovo videne znacajke

prostora. Osnovni prikaz SLAM postupka se moze vidjeti na slici ispod.

Promjena odometrije Laserski sken prostora
EKF aktualizacija |zvla¢enje znacajKki
odometrije iz prostora

Ponovo opazanje Povezivanje
znacajki podataka

znacajki

Slika 4. Pregled SLAM procesa
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Kada se odometrija promijeni zbog pomaka robota, nova pozicija robota je upisana u
EKF. Tada se, uz trenutnu poziciju robota, iz laserskog skena izvlace prostorne znacajke.
Algoritam tada pokusSa povezati ve¢ videne znacajke sa novo videnim znacajkama te ih
pokuSava povezati. Ponovo opazene znacajke pomazu pri aZuriranju pozicije robota, dok se
novo videne znacajke pamte kako bi ih kasnije mogli ponovo opaziti i povezati. Svi ovi koraci

¢e u daljnjem tekstu biti detaljno objasnjeni. Skup slika ispod vizualizira SLAM proces.

ks

VR\*

Slika 5. Trokut ozna¢ava robota, a zvijezde znacajke. Robot je pomoc¢u Lidar-a odredio pozicije znacajki
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pA

Slika 6. Robot se krece, te odometrijom odredujemo gdje se otprilike nalazi

pA¢

Slika 7. Lidar-om ponovo skeniramo prostor ponovo odredujemo poziciju znacajki, te zaklju¢ujemo da se robot
nalazi na drugom mjestu od planiranog
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pA¢

................

-
-—

Slika 8. Posto je Lidar precizniji, pomocu pozicije znacajki robot odreduje gdje se nalazi. Pozicija preko odometrije je

pAe

Slika 9. Kako ni Lidar nije savr§en, robot se nalazi na razli¢itoj poziciji od predvidene, oznacene sa debljom crtom

Fakultet strojarstva i brodogradnje 11



Dominik Smolec Diplomski rad

2.1. Sken prostora pomo¢u Lidar-a

SLAM proces zapocinje skeniranjem prostora uz pomo¢ Lidar-a kako bi se dobila
informacija o okruZenju robota. Podatke okruzenja dobivamo, od uredaja koji upravlja Lidar-
om (mikroupravlja¢), u obliku matrice, gdje je prvi stupac kut, a drugi stupac udaljenost, dok
redovi oznacavaju po jedno mjerenje. Mikroupravlja¢ daje naredbe Lidar-u u obliku {OxAS5,
naredba, opcionalna sekcija}. Jedne od glavnih naredbi su STOP({OxA5, 0x25}),
SCAN({OxA5, 0x20}), GET_INFO({0OxA5, 0x50}), itd. Postoje dvije glavne opcije kako
¢emo dobiti informacije od Lidar-a, jedna je SCAN, druga je EXPRESS_SCAN. Kada mu
damo naredbu SCAN, Lidar ¢e napraviti jedno mjerenje i vratiti rezultat i ¢ekati ¢e iducu
naredbu. Kada napravimo EXPRESS SCAN, Lidar ¢e krenuti raditi sken za skenom, te ¢e

konstantno vracati informacije, te kada prode 360° to ¢e signalizirati jednim bitom ,,S*.

SLAMTEC-ov RPLidar definira 360° sa oko 400 c¢itanja, $to zna¢i da imamo
rezoluciju od oko 0.9°, dok udaljenost koju moze izmjeriti se nalazi izmedu 0.15 i 8 metara (8
metara je kod uvjeta da skeniramo bijeli predmet sa 70% refleksije), sa greskom od 0.75%
vrijednosti udaljenosti. Pokusati ¢u ovo ponasanje §to stvarnije simulirati u svojem programu

dodavanjem raznih Gausovih Sumova

2.2. Odometrijski podaci

Cilj odometrijskih podataka je da opiSe pribliZznu poziciju mobilnog robota, koja ¢e se
onda koristiti za pocetnu pretpostavku globalne pozicije prostornih znacajki. Odometrijski
podaci se mogu dobivati kontinuirano, cikli¢no ali i po raznim dogovorenim protokolima, kao
npr. nadlezno racunalo zatrazi odometrijske podatke kada mu je to potrebno. U ovom radu

racunalo ¢e u specificnim trenutcima traZiti informacije o odometriji od robota.

2.3. Prostorne znacajke

Prostorne znacajke se moraju mo¢i jednostavno pronac¢i u okruZenju robota. Pomocu
njih robot moze to¢nije saznati svoju trenutnu poziciju. Kao §to je receno prije, znacajke
moraju biti nepokretne i1 ocite, kao Sto ¢u ja u ovom radu koristiti zidove prostorije kao
prostorne znacajke. 1z okolisa bi trebali izvuéi sve moguce znacajke kako bi probali robotu u

svakom njegovom koraku omoguciti ponovni pronalazak znacajki, jer ako prode korak a da
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nema ni jedne znacajke, u idu¢em koraku ¢e potencijalno odometrijska pogreska biti jako
velika, §to bi moglo uzrokovati nemoguénos$¢u uparivanja novih i starih znacajki. Takoder
problem koji moze nastati je ako su dvije znacajke jako blizu i jako sliéne moze se dogoditi
da uparimo novu znacajku sa krivom starom znacajkom. Ako sumiramo, glavne tocke

prostornih znacajki su sljedece:
e Znacajke bi se trebale jednostavno ponovo uociti.
¢ Pojedinacne znacajke bi trebale biti razlikovljive jedne od drugih
e Znacajki bi trebalo biti puno u okruzenju robota

e Znacajke moraju biti nepokretne

2.4. lzdvajanje prostornih znacajki

Izdvajanje prostornih znacajki je prvi veliki aspekt algoritma koji se razlikuje izmedu
razli¢itih SLAM algoritama. Koje znacajke ¢emo izdvajati ovisi o primjeni i okoliSu u kojem
¢e na$ robot raditi. U nastavku ovoga teksta ¢u objasniti dva algoritma za dvije razliCite

primjene: ,,Spike* 1 RANSAC algoritam izdvajanja prostornih znacajki.

24.1. ,,Spike“ izdvajanje prostornih znacajki

,»opike algoritam pronalazi prostorne znacajke nalaskom ekstremiteta u prostoru, tj.
trazi gdje se u prostoru oko robota dvije tocke razlikuju u udaljenosti za viSe od neke
definirane vrijednosti. Algoritam pronalazi velike skokove udaljenosti kada se npr. jedan dio
laserskog skena odbije od zida, a jedan mali dio od noge stola koji stoji ispred zida. ,,Spike*
algoritam nije povoljan za ,,glatka* okruzenja gdje se nalazi puno ravnih ploha, tj. zidova.

Posto ¢e nas robot biti bas u takvom okruzenju, ovaj algoritam ne¢emo Koristiti.

2.4.2. RANSAC algoritam

RANSAC (Random Sampling Consensus) je algoritam koji sluzi za pronalazak ravnih
linija u laserskom skenu, kojih u zatvorenom prostoru ima na pretek. Ove linije kasnije

koristimo kao prostorne znacajke po kojima se robot moze orijentirati u prostoru.
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RANSAC algoritam ¢e ove linije pronaci tako da uzme nasumi¢ne uzorke u podacima
laserskog skena, te pokuSa provuci liniju kroz te tocke koriste¢i metodu aproksimacije
najmanjih kvadrata. Ovo moze raditi jer ¢e okolina, u kojoj ¢e se robot nalaziti, biti prepuna
znacajki, te ¢emo uzeti poprili¢no veliki uzorak (u ovom radu to ¢e biti 25 tocaka). Nakon §to
ima liniju, RANSAC ¢e provjeriti koliko je to¢aka unutar neke definirane udaljenost. Ako
predemo definirani prag koliko tocaka mora biti blizu linije, mozemo zakljuciti da to doista
jest linija, tj. u nasem slucaju zid. Algoritam pretpostavlja da informacije dobiva u obliku
matrice sa dva stupca i n redaka, gdje je n broj mjerenja. Takoder pretpostavlja da su sve
tocke u globalnom kartezijevom sustavu. Posto ¢u koristiti ovaj algoritam za otkrivanje i
izdvajanje prostornih znacajki, dalje u tekstu ¢u dati primjer pseudo-koda, a u iduéem
poglavlju ¢u pokazati kako sam to isprogramirao u programskom jeziku ,,Python®.

e Uzmi nasumican uzorak iz laserskog skena, uzorak se sastoji od nekoliko bliskih

mjerenja

e Pomocu metode najmanjih kvadrata napravi pravac koji najbolje opisuje te tocke

e QOdredi koliko je tocaka je udaljeno manje od X (u ovom radu ¢e taj broj biti 15

mm) od tog pravca

e Gornji uvjet zadovoljava Y (u ovom radu to ¢e biti 4 tocke manje nego $to se

uzima u uzorku) ili vise toc¢aka napravi:

o Izracunaj novi pravac metodom najmanjih kvadrata pomocu toc¢aka koje

smo odredili da su dovoljno blizu prvobitnom pravcu

o Pravac dodaj bazi prostornih znacajki

Fakultet strojarstva i brodogradnje 14



Dominik Smolec Diplomski rad

Moja implementacija EKF-a pretpostavlja da su prostorne znacajke tocke, tako da ¢emo

morati pravce pretvarati u tocke, to ¢emo napraviti ovako:

Tocka — prostorna znacajka Ortogonalni pravac

Srediste globalnog

Pravac — prostorna znacajka koordinatnog sustava

.

Slika 10. Definicija to¢ke — prostorne znacajke
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2.5. Povezivanje podataka

Problem povezivanja podataka je pronalazak istih znacajki iz dva razli¢ita skena prostora.
Ovaj problem smo prije zvali i ponovo opazanje znacajki. Kao §to smo veé¢ spomenuli,
problemi kod povezivanja podataka su sljedeci:

e Ne opazanje znacajke u svakom skenu
e Krivo opazanje znacajke koju vise nikada necemo opet opaziti
e Pogresno povezivanje znacajki

Ove prve dvije tocke za nas nisu problemati¢ne. Ali zato je trec¢a tocka veliki problem, jer
ukoliko robot pogresno poveze dvije znacajke, misliti ¢e da je na razli¢itom mjestu od onoga
na kojem doista jest.

U nastavku teksta ¢u u pseudokodu objasniti princip rada algoritma za povezivanje
podataka. Prva pretpostavka algoritma je da postoji baza podataka ve¢ videnih znacajki.
Takoder imamo pravilo da SLAM ne uzim znacajku za lokalizaciju ukoliko ta znacajka nije
vec bila videna N puta. Ovo pravilo otklanja pogre$no opazene znacajke.

e Sa novim laserskim skenom prodemo kroz algoritam izdvajanja prostornih
znacajki

e Novo videnim znacajkama pokuSamo pridodati para iz baze podataka ve¢ videnih
znacajki

e Ukoliko smo znacajki iz baze podataka ve¢ videnih znacajki pronasli para u novo
videnim znacajkama, onda povecavamo broj koliko je puta ta znacajka videna

e Ukoliko novo videnoj znacajki nismo uspjeli pronaci para, onda ju zapisujemo u
bazu podataka videnih znacajki i poku$avamo ju ponovo pronaéi u idu¢em skenu.

Ova tehnika se naziva pristupom najbliZzeg susjeda jer povezuje znaCajku s najblizom
znaCajkom u bazi podataka. Najjednostavniji nacin za izraunati udaljenost dvije tocke je
pomoc¢u Euklidske udaljenosti. Postoje razne druge metode asocijacije znacajki, ali poSto ¢e 1
zbog RANSAC algoritma 1 zbog okoline u kojoj ¢e se robot nalaziti znacajke biti medusobno

na velikim udaljenostima, metoda racunanja Euklidske udaljenosti ¢e biti zadovoljavajuca.
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26. EKF

Metoda prosirenog Kalmanovog filtra koristi se za procjenu polozaja robota na temelju
odometrijskih podataka i opazanja prostornih znacajki. Opcenito je opisan samo u kontekstu
procjene polozaja (pretpostavlja se potpuna karta okoline). To znaci da ne ukljucuje aZuriranje
karte, Sto je klju¢no za SLAM. Implementacija EKF-a za SLAM moze biti izazovna zbog

promjena u matricama.
Kada se izdvoje znacajke i podaci o njima, SLAM se moze podijeliti u tri koraka:
e AZzuriranje trenutne procjene polozaja uz pomo¢ odometrije
e Azuriranje procijenjenog polozaja na temelju ponovnih opazanja znacajki

e Dodavanje novih znacajki u trenutno stanje

Prvi korak je prili¢no jednostavan: pomoc¢u odometrije robota se procjenjuje inicijalni
polozaja. Na primjer, ako je robot na tocki (x, y) s rotacijom theta, a iz odometrije vidimo
pomak dx, dy i promjenu u rotaciji dtheta, novi poloZaj robota bit ¢e (x+dx, y+dy) s rotacijom

theta+dtheta.

U drugom koraku, razmatraju se ponovno opazene znacajke. Procjenjuje se gdje bi trebale
biti u odnosu na trenutnu poziciju, no obi¢no postoji razlika, koja se naziva inovacija. To je
bitna razlika izmedu procijenjene i stvarne pozicije robota, temeljena na onome S$to robot
moze vidjeti. Osim toga, u ovom koraku se azurira i nesigurnost svake opazene znacajke kako
bi se odrazile nedavne promjene. Na primjer, ako je nesigurnost trenutne pozicije znacajke
mala, ponovno opaZanje znacajke s malom nesigurno$¢u povecat ¢e sigurnost znacajke U

odnosu na trenutnu poziciju robota.

U tre¢em koraku, nove znacajke se dodaju u trenutno stanje — kartu globalnog sustava
koju iz koraka u korak nadopunjujemo novim informacijama. Karta se sastoji od izmjerenjih
toCaka 1 prostornih znacajki koje je robot pronasao. Dodavanje znacajki u kartu se postize uz
pomo¢ informacija o trenutnoj poziciji i dodavanjem informacija o odnosu novo videnih
znacajki s ve¢ postojec¢im. Dalje u tekstu ¢u nabrojati vektore i matrice koje ¢u koristiti u

EKF-u. Primjenu slijede¢ih vektora i matrica, te matematicke jednadzbe za sve $to smo do
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sada teoretski prosli, ¢emo vidjeti i objasniti u poglavlju 4 kada dodemo do implementacije

SLAM algoritma.

Vektor stanja sustava: X. Matrica X, ili u ovom nasem slucaj vektor, vjerojatno je jedna
od najvaznijih matrica u sustavu zajedno s matricom kovarijance. Ona sadrzi poziciju robota,
X, y 1 theta. Osim toga, sadrzi x i y poziciju svake znacajke. Vazno je da vektor bude vektor
stupac kako bi se osiguralo da sve jednadzbe funkcioniraju. Duljina vektora X je 3+2*n
redova, gdje je n broj znacajki. Vrijednosti ¢e biti spremljene u milimetrima, dok je kut
spremljen u stupnjevima.

Matrica kovarijance: P. Kratko prisjecanje iz matematike, kovarijanca dvije varijable
pruza mjeru koliko su te dvije varijable medusobno povezane. Korelacija je koncept koji se
koristi za mjerenje stupnja linearne ovisnosti izmedu varijabli. Matrica kovarijance P je
srediSnja matrica u sustavu. Sadrzi kovarijancu polozaja robota, kovarijancu znacajki,
kovarijancu izmedu poloZaja robota i znacajki te kona¢no kovarijancu izmedu raznih

znacajki.

Slika 11. Matrica P
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Slika iznad prikazuje sadrzaj matrice kovarijance P. Prva celija, oznafena s A, sadrzi
kovarijancu polozaja robota. To je matrica dimenzija 3x3 (x, y 1 theta). B oznacava
kovarijancu prve znacajke. To je matrica dimenzija 2x2, budué¢i da znacajke nemaju
orijentaciju theta. Ovo se nastavlja do C, §to je kovarijanca za posljednju znadajku. Celija D
sadrzi kovarijancu izmedu stanja robota i prve znacajke. Celija E sadrzi kovarijancu izmedu
prve znacCajke i stanja robota. E se moze deducirati iz D transponiranjem podmatrice D. F
sadrzi kovarijancu izmedu posljednje i prve znacajke, dok G sadrzi kovarijancu izmedu prve i
posljednje znacajke §to se takoder moze deducirati transponiranjem F podmatrice. Dakle, iako
matrica kovarijance moze izgledati komplicirano, zapravo je vrlo sistemati¢no izgradena. Na
pocetku, kada robot nije vidio nijednu znaajku, matrica kovarijacije P ukljucuje samo
podmatricu A. Kovarijacijska matrica mora biti inicijalizirana koristenjem nekih zadanih
vrijednosti za dijagonalu. To odrazava nesigurnost u po¢etnom polozaju. Ovisno o stvarnoj
implementaciji, ¢esto ¢e se pojaviti singularna pogreska ako se pocetna nesigurnost ne ukljuci

u neke od izracuna, stoga je dobra ideja ukljuciti neku pocetnu

pogresku iako postoji razlog za vjerovanje da je pocetni polozaj
] Xr Xb
robota tocan.
Kalmanovo pojacanje K izracunava se kako bismo odredili yr Yb
koliko ¢emo vjerovati opazenim znacajkama 1 koliko Zelimo da t tb
I

novo opazene znacajke utjeCu na rezultat. Ako primijetimo da

se robot treba pomaknuti 10 cm udesno prema opazenim Xl r Xl b

znacajkama, koristimo Kalmanovo pojacanje kako bismo

utvrdili koliko ¢emo zapravo korigirati poloZaj; to moze biti y1 N ) yl ,b

samo 5 cm jer ne vjerujemo potpuno znacajkama, ve¢ trazimo

kompromis izmedu odometrije 1 korekcije znacajki. To

postizemo koriStenjem nesigurnosti opaZenih znacajki zajedno s

mjerom kvalitete uredaja za skeniranje prostora i performansi

odometrije robota. Ako je uredaj za skeniranje prostora stvarno Xl’l,l' Xl’l,b

lo§ u usporedbi s performansama odometrije robota, naravno da y y b
n,r n,

mu ne¢emo puno vjerovati, pa ¢e Kalmanovo pojacanje biti

nisko. Nasuprot tome, ako je uredaj za skeniranje prostora vrlo Slika 12. Kalmanovo pojaganje

dobar u usporedbi s performansama odometrije robota, K
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Kalmanovo pojacanje bit ¢e visoko. Matricu mozete vidjeti na slici desno. Prvi red prikazuje
koliko se treba dobiti iz inovacije za prvi red stanja X. Prvi stupac u prvom retku opisuje
koliko treba dobiti iz inovacije u smisli x koordinate, dok drugi stupac u prvom retku opisuje
koliko treba dobiti iz inovacije u smislu smjera. Ponovno, oba su za prvi red u stanju, $to je x
vrijednost polozaja robota. Matrica se nastavlja kroz polozaj robota; prva tri retka, 1 znacajke;

svaka dva nova retka. Veli¢ina matrice je 2 stupca i 3+2*n redaka, gdje je n broj znacajki.

Jacobian modela mjerenja: H usko je povezan s modelom mjerenja, naravno, stoga prvo
pregledajmo model mjerenja. Model mjerenja definira kako izraunati o¢ekivanu udaljenost i
kut pod kojim vidimo znacajku u odnosu na prijaSnju poziciju robota i upravljacki signal. To

se radi pomocu sljedece formule:

[\/(/1 —x)2 + (1, —y) + v,

1
|
[ tan_1<iy:x> 0 + vg JI

Gdje je lambda x x-pozicija znacajke, dok je X je trenutno procijenjena x-pozicija robota.

(1)

[uda]lcjjzwst] _

Lambda y je y-pozicija znacajke, a y je trenutno procijenjena y-pozicija robota. Theta je
rotacija robota, te r je izmjerena udaljenost robota od znaéajke. To ¢e nam dati predvideno

mjerenje udaljenosti i kuta do znacajke . Jacobian izraza gore s obzirom na x, y i theta, jest:

X—A Yy—4y

|7 r 2
H dy =y A —x 1 (2)

r2 r2

H nam pokazuje koliko se udaljenost i kut mijenjaju kako se mijenjaju X, y i theta. Prvi
element u prvom retku je promjena udaljenosti s obzirom na promjenu x koordinate robota.
Drugi element je s obzirom na promjenu y koordinate. Posljednji element je s obzirom na
promjenu rotacije robota. Naravno, ova vrijednost je nula jer se udaljenost ne mijenja dok se
robot okreée. Drugi red daje iste informacije, samo o kutu pod kojim se znacajka nalazi, znaci
promjenu kuta u ovisnosti 0 promjeni stanja robota. To je sadrzaj uobicajene matrice H za

redovitu procjenu stanja EKF-a, ali posto se u ovom radu razmatra SLAM algoritam, matrica
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H se prosiruje kako bi mogli procjenjivati poziciju znacajki u odnosu na polozaj robota.
Matrica H se prosiruje na dimenziju 2 x 3+2*n, gdje je n broj znacajki. Te matrica H izgleda

otprilike ovako:

B ¢ 0 0 A —-B 0 O 3)
E F 0 0 -D —-E 0 O

A

H = [D
Matrica H ¢e sada sadrzavati i informaciju kako ¢e se mijenjati udaljenost i kut znacajke u
odnosu na promjenu X i y koordinate robota. U izrazu iznad prikazan je slu¢aj kada imamo 3
prostorne znacajke, te sada zelimo odrediti procijenjenu udaljenost i kut pod kojim ¢emo
vidjeti 2. prostornu znacajku. Prva dva stupca koji sadrze nule, te zadnja dva stupca sa nulama
se odnose na prvu i zadnju znacajku. Ovi stupci su popunjeni nulama jer nas trenutno zanima
samo kut i udaljenost 2. znacajke. Obracam pozornost na brojeve koji su sada upisani na
mjestu druge znacajke. Parametri se poklapaju sa parametrima Jakobijana za promjenu

udaljenosti i kuta za x i y koordinate robota, ali sa negativnim predznakom. Ovo je iterativni
postupak te ¢emo u svakoj iteraciji Koristiti po samo jednu znacajku.

Jacobian predikcijskog modela: A. Poput H, Jacobian predikcijskog modela usko je
povezan s predikcijskim modelom, naravno, stoga prvo pregledajmo predikcijski model.
Predikcijski model definira kako izracunati ocekivanu poziciju robota uzetu staru poziciju i

upravljacki ulaz. To se radi pomocu sljedece formule, koja je oznacena s f:

y + sinf + q * sinf
0 + A0 + qAB

(4)

x + cosf + q * cosO
f- |

Gdje su x i y polozaj robota, theta rotacija robota, te g koji opisuje nesigurnost ovog
modela. Izracuni su isti kao i za matricu H, osim $to sada imamo jo$ jedan red koji sluzi za

predikciju rotacije robota. Dakle, mozemo jednostavno zapisati:

1 0 —Ay=*sin(6)
A= {0 1 Ax=xcos(6) ()
0 O 1
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Procesni Sum: Q i W. Pretpostavlja se da proces ima Gaussov Sum proporcionalan
upravljackim ulazima Ax, Ay i At. Sum je oznaden s Q, §to je matrica dimenzija 3x3. Obi¢no

se izra¢unava mnozenjem nekog Gaussovog uzorka C s W i transponiranog W:
Q=wcCcw’
C predstavlja toc¢nost odometrije. Vrijednost bi trebala biti postavljena prema

performansama odometrije robota i1 obicno je najlakSe postaviti eksperimentima i

podesavanjem vrijednosti.

U ve¢ini radova procesni $um oznac¢ava se samo kao Q ili kao WQW'. Pojam C zapravo
se gotovo nikad ne koristi, ali je potreban ovdje kako bi se prikazala ta dva pristupa. Za

primjer ovog rada mozemo napisati da je:

cAx? 0 0
C = [ 0 cAy?> 0 (6)
0 0 cAt?
W = [Atcos(6) Atsin(0) A6]T (7
cAx?  cAxAy cAxAt
Q = |cAyAx cAy? cAyAt (8)

cAtAx cAtAy  cAt?

Mjerna pogreska: R i V. Pretpostavlja se da uredaj za skeniranje takoder ima Gaussov
$um proporcionalan udaljenosti i kutu. Izratunava se kao VRV'. V je matrica identiteta

dimenzija 2x2. R je takoder matrica dimenzija 2x2 s brojevima samo na dijagonali.

rc O

VRVT = [0 bd

(9)

U gornjem lijevom kutu imamo raspon, r, pomnoZen s nekim konstantama c 1 d.
Konstante bi trebale predstavljati to¢nost uredaja za mjerenje. Primjerice, ako varijanca
pogreske u rasponu iznosi 1 cm, c bi trebao biti Gaussov s varijancom 0,01. Ako je pogreSka
u kutu uvijek 1 stupanj, varijabla ,,od* bi trebala biti zamijenjena brojem 1, pretpostavljajuci

da se koriste stupnjevi za mjerenja. Obi¢no ne¢e imati smisla gresku napraviti da bude
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proporcionalna kutu, kao §to bi mogli re¢i da laser grijeSi u mjerenju udaljenosti 1% od

izmjerenje udaljenosti, nego ¢emo reci da kut ima fiksnu pogresku od jednog stupnja.

Jakobijani specifi¢ni za SLAM: Jxr i Jz. Ova dva Jakobijana se mogu pronaéi samo u
SLAM algoritmima. Koriste se samo prilikom azuriranja matrice kovarijacije P kada
pridodajemo nove prostorne znacajke u sustav. PoSto se dodavanjem prostornih znacajki u
sustav povecava matrica stanja X, kako bi sve jednadzbe bile uredu moramo povecati i
matricu P. Prvi od te dvije je Jakobijan Jx koji je prakticki isti Jakobijanu predikcijskog
modela A. Jedina razlika je da nam ne treba zadnji red posSto prostorne znacajke imaju samo x
1y koordinatu, a nemaju usmjerenje kao $to robot ima. Ovo je Jakobijan predikcije znacajke u

odnosu na stanje robota X

~[1 0 =—sin(6)

Jr =10 1 cos (9) (10)

Jakobijan J; je takoder Jakobijan prediktivnog modela za znacajke, ali ovaj put je u

odnosu na udaljenost i kut, §to kao rezultat daje:

__[cos (6 +A8) —sin (6 + AO)

J2 = | gin (6 +A08) cos (6 +A0) (11
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3. SIMULACIJA

Kako bi ovaj rad i koncept SLAM-a bio dostupan svima, napravio sam malu simulaciju
rada robota sa Lidarom, te ¢u dalje u tekstu objasniti kako radi, te kako se koristi. Sve §to ¢u
prikazati sam napisao u programu Visual Studio Code, u programskom jeziku Python. Kroz
kod ¢u se referirati na ,,retke koda‘“ koji su naznaceni na lijevoj strani. Sve popratne funkcije
koje koristim u kodu ¢e se mo¢i pronac¢i u samom kodu, jer ih ima dosta, a njihova funkcija je

poprili¢no ocdita iz samog naziva funkcije.

3.1. Simulacija Lidar-a

Kao prvi korak, moramo napraviti simulaciju Lidar-a. Lidar mozemo pojednostaviti te reéi
da je to uredaj koji nama $alje savrSeno formatirane podatke. Prvi stupac ¢e biti stupnjevi pod
kojim je napravio mjerenje, a drugi stupac ¢e biti izmjerena udaljenost. Takoder ¢emo reéi da
su sva mjerena poslozena po redoslijedu stupnjeva. Matrica koju dobijemo je uvijek jednakog
oblika. Stupnjevi i udaljenosti su naravno podlozni pogreskama koje ¢emo opisati kao
Gaussov Sum, tj. pogresku koja prati Gaussovu standardnu razdiobu. Okolina robota je
definirana situacijom koju smo odabrali u proslom poglavlju, te je okolina opisana kao
pocetne i krajnje tocke zidova u okolini. Dalje ¢e biti prilozena programska izvedba ovdje

opisane simulacije.
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getMeasure(robot_x, robot_y, robot_theta)

zidovi = tocke_sa_pravcima
reading = []
for kut in np

kut = random.gauss(kut, 9.01)

kut_za_m = 180 + kut + robot_theta

m h.tan(math.radians(kut_za_m))

kvadrant_skena = provjeri_kvadrant_za_kut(kut_za_m)
b = b_pravca([robot_x, robot_y], m)

dist_min = 999999
n zidovi:
= sjeciste_dva_pravca(m, b, zid[4], zid[5])
Error as e:
kvadrant_sjecista = provjeri_kvadrant_za_ tocku(x_s, y_s, robot_x, robot_y)
if kwvadrant_skena == kvadrant_sjecista:
if nalazi_se_izmedju([zid[®], zid[1]], [x_s, y_s], [zid[2], zid[3]]):
dist = udaljenost_tocaka([x_s, y_s], [robot_x, robot_y]}
if dist < dist_min:

dist_min = dist
if dist_min > 9999@0:

dist_min = random.gauss{dist_min, dist_min*@©.01)
reading.append([kut, dist_min])

return reading

Slika 13. Lidar simulacija

Funkcija zapocinje u redu 193 gdje definiramo ulazne varijable funkcije, a to ¢e biti x, y, 1
theta pozicija robota. Nakon toga, red 194, preuzimamo iz varijable ,tocke sa pravcima‘
pocetne i krajnje tocke zidova okoline, skupa s njihovim parametrima pravca, koje sam bio
ru¢no upisao, te ¢u kasnije pokazati kako izgledaju. Idu¢i red samo inicijaliziramo varijablu
»reading® koja ¢e sluziti kao izlaz iz funkcije gdje ¢e biti spremljena Citanja. U redu 196
ulazimo u for petlju u kojoj ¢u stvoriti kutove od 0 do 359.9 sa korakom 0.1. Ovaj kut ¢emo
koristiti kut pod kojim Lidar snima okolinu. Posto smo u for petlji, sada ¢u za svaki kut
odrediti pripadnu udaljenost. Prvo kutu dodajemo Gaussov Sum kako bi replicirali ponaSanje

stvarnog Lidar-a.

Dalje stvaramo kut kojim ¢emo onda u redu 200 izracunati parametar m pravca koji
predstavlja lasersku zraku jednog skena. Kasnije ¢e biti jasno zasSto, ali moramo odrediti u
kojem se kvadrantu robota nalazi ta zraka. Te dovrSavamo pravac racunajuci b parametar
pravca. Red 204 je samo inicijalizacija, te u redu 206 pocinjemo sa otkrivanjem udaljenosti
koju ¢e laserska zraka izmjeriti.

Ulazimo u for petlju gdje iz skupa tocaka ,,zidovi“ uzimamo pojedinacni zid, sada je zid
vektor redak koji sadrzi pocetnu i krajnju tocku toga zida, te parametre pravca toga zida, a

izgleda ovako:

zid = [le Yz1 Xz2 Yz2 My bZ]
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Prvo, u redu 207 probamo pronaci x i y sjeciSta pravca laserske zrake i pravca zid-a.
Ukoliko dobijemo ,,ValueError, preskoCimo ovaj dio jer sjeciSte ne postoji. Nakon toga
odredujemo u kojem kvadrantu u odnosu na poziciju robota se nalazi sjeciste. Te u redu 214,
ukoliko se poklapaju kvadrant sjecista te kvadrant u kojem se nalazi laserska zraka skena,
mozemo provjeriti dali se sjeciSte zida i skena nalazi izmedu pocetne 1 krajnje toCke zida.
Ukoliko se tocka doista nalazi na pravcu izraCcunamo udaljenost izmedu sjecista i robota. Te
tu izraCunatu udaljenost spremimo kao najmanju, jer moramo provjeriti ima li koji zid koji
takoder zadovoljava sve uvjete ali se nalazi blize. Slika ispod graficki prikazuje logiku iza

ovog algoritma.
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Pravac zida

Slika 14. Algoritam odredivanja udaljenosti

Plavi krug je nas robot. Crveni pravac je laserski sken za koji moramo odrediti udaljenost.
Tocke 1,2,3,4 su sve tocke s kojima smo uspjeli pronaci sjeciste. Kao potencijalno rjeSenje,
prvo otpada tocka 4, jer prva provjera je dali se laserski sken i tocka sjeciSta nalaze u istom
kvadrantu. 1z slike je o€ito da se laserski sken nalazi u 2. kvadrantu, dok se tocka 4 nalazi u 4.
kvadrantu. Nadalje, imamo provjeru dali se sjeciste nalazi izmedu dvije tocke koje definiraju
zid. Tu otpada tocka 3, jer kao §to mozemo vidjeti, imamo sjeciste pravac laserskog skena i
pravca zida, ali toCka sjeciSta se ne nalazi izmedu dvije tocke koje definiraju zid (deblja crna
linija). Tocke 1 1 2 su obje zadovoljile sve uvjete i mozemo biti sigurni da ih laserski sken
sjeCe. Ali, samo ¢e jedan na kraju ostati, te vidimo da nakon S§to izra¢unamo udaljenost robota

1 tocke 1, te udaljenost robota i toc¢ke 2, dolazimo do zakljucka da je udaljenost izmedu robota
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1 tocke 2 najmanja, Sto automatski znaci, da ¢e nase rjeSenje biti udaljenost izmedu robota i

tocke 2.

Ako se vratimo nazad na na$ kod u redu 219 vidimo da ukoliko jesmo pronasli neki novi
minimum, onda toj dobivenoj udaljenost dodamo Gausov Sum, koji je prema dokumentaciji
Lidar-a jednak 1% od dobivene udaljenosti, te u matricu Reading dodamo ocitanje koje se

sastoji od kuta i udaljenosti.

3.2.  Simulacija robota

Kao i simulaciju Lidar-a, simulaciju mobilnog robota ¢emo svesti na apsolutno
najjednostavniji mogu¢i model. Simulaciji predamo informaciju o tome gdje se robot sada
nalazi, te instrukciju koja govori §to Zelimo da robot napravi. Instrukcija je jednostavno broj
od 1 do 4 gdje 1 oznacuje naprijed, 2 iza, 3 okret u smjeru kazaljke na satu, te 4 koji oznacuje
okret suprotno od kazaljke na satu. Algoritam simulacije ¢e jednostavno trigonometrijski
izraCunati gdje bi se robot s tim upravljackim signalima nalazio u idealnom svijetu. U
stvarnom svijetu postoji jako puno faktora koji utjeCu na pogresku u pozicioniranju robota, te
je gotovo nemoguce sve te faktore uracunati kako bi se dao §to vjerniji opis modela kretanja
mobilnog robota. Iz tog razloga sam radi jednostavnosti odlu¢io samo dodati Gaussov Sum na

izlaznu varijablu. Na iducoj slici se moze u programu vidjeti realizacija simulacije.
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giveInst(robot x st, robot y st, robot theta st, naredba):
h naredba:
113
robot _x nov, robot_y nov, robot theta nov naprijed([robot x st, robot y st, robot theta st])
2:
robot_x _nov, robot y nov, robot theta nov = nazad([robot x st, robot y st, robot theta st])

robot_x_nov, robot_y nov, robot_theta_nov = rotacija_plus([robot_x_st, robot_y_st, robot_theta st])
4:
robot_x_nov, robot_y nov, robot theta nowv rotacija_minus([robot_x , robot y st, robot theta st])

return robot_x nov, robot y nov, robot theta nowv

naprijed(odometrija):

robot x_stari, robot y stari, robot theta odometrija

robot _x novi = ranc s(robot_x_stari 180*math . cos .radians(robot_theta
robot_y novi ~; (robot_y_stari 100*math.sin( .radians(robot_theta
return [robot_x_novi, robot_y novi, robot_theta]

nazad(odometrija):

robot x stari, robot y stari, robot theta = odometrija

robot_x_ nowvi "3 gauss(robot x stari 1800*math.cos( .radians(robot_theta
robot_y_novi ~andon 100*math.sin(m .radians(robot_theta
return [robot_x novi, robot_y novi, robot_theta]

rotacija plus(odometrija):
robot_x_stari, robot_y stari, robot_theta stari = odometrija
robot_theta_novi = random.gauss(robot_theta stari - 15, 1)

return [robot_x_ stari, robot_y_ stari, robot theta novi]

rotacija minus(odometrija):

robot_x stari, robot y stari, robot theta stari = odometrija
robot_theta_novi = random.gauss(robot_theta stari + 15, 1)
return robot_x stari, robot vy stari, robot_theta novi

Slika 15. Funkcija givelnst()
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3.3.  Pokretanje simulacije

Prilikom pokretanja skripte, napravio sam jednostavno korisni¢ko sucelje na kojem

mozemo odabrati jednu od dvije situacije koje ¢emo simulirati.

SIMULACDIA 1 SIMULACIJA 2

SIMULACLIA 1
POKRENI SIMULACLIU

Slika 16. Simulacija prve situacije

Na slici iznad prikazano je Sto se vidi ¢im se pokrene skripta. U sredini je prikazan slucaj
koji ¢e se simulirati. Plave linije su zidovi, crvene linije oznacuju globalni koordinatni sustav.
U gornjem lijevom kutu postoje 3 gumba, dva gumba mijenjaju izmedu simulacije 1 i

simulacije 2, dok tre¢i gumb pokreée simulaciju. Iduca slika prikazuje simulaciju 2.
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SIMULACIJA1 || SIMULACIIA 2

POKRENI SIMULACLIU

IMULACIIA 2

Slika 17. Simulacija druge situacije

Na slici iznad prikazano je §to se vidi na raCunalu nakon stiska gumba ,,SIMULACIJA 2%,
te, ako smo se recimo odlu¢ili na ovu situaciju, pritiskom na gumb ,POKRENI
SIMULACIJU* za trenutno odabranu situaciju uzimamo matricu u kojoj su definirane sve

pocetne 1 krajnje tocke zidova u prostoru. Matrica je u obliku:
Xlzl lel XZzl YZzl

Xlzz lez XZZZ YZZZ
X123 Y123 X223 Y223
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4. REALIZACIJA SLAM-a

U ovom poglavlju ¢u pokazati kako sam SLAM proces, koji je bio opisan u drugom
poglavlju ovoga rada, pretvorio u programski kod. Ideja je da se napravi algoritam koji bi

mogao raditi i sa fiziCkim komponentama.

Algoritam koji je u potpunosti ne zavisan o Lidar-u ili nekom drugom mjernom uredaju, te
kojem nije vazno kako upravljati robotom (fizicka izvedba robota ipak ima zavisnosti sa

EKF-om jer nema svaki robot isti predikcijski model, tj. ne krece se svaki robot jednako).

4.1. Funkcije SLAM-a: __init_ ()i predict()

Na iducoj slici je prikazan pocetni dio SLAM algoritma, a to je inicijalizacija.
Inicijalizacija je potrebna jer mnogo elemenata SLAM-a odmah na pocetku zahtijevaju neke

informacije kako bi mogli zadovoljiti po¢etne matematicke jednadzbe.

Prilikom prvog pozivanja ovog algoritma idemo kroz __init__ funkciju u kojoj stvaramo
neke prazne baze podataka, te neke matrice koje ¢emo kasnije puniti ili matrice koje

oznacavaju konstante u sustavu.

Nakon inicijalizacije dolazi jedan od dva glavna dijela EKF-a, a to je funkcija predict.
Ova funkcija, u odnosu na onu iducu, je relativno vrlo jednostavna, posto preko odometrije
dobivamo Ax, Ay, A8. Iako, zbog toga kako je napravljen model gibanja robota, odometrija
nije u potpunosti to¢na, ve¢ odstupa od prave vrijednosti, kao 1 u pravom Zivotu. Odometrija
je ovdje jako korisna jer ¢e nasa predikcija biti da smo stanje X promijenili za odometriju, §to

mozemo 1 napisati kao:

Xk Xk—1 Ax
[}’k = [}’k—1 + |Ay (12)
Ok Ok-1 AO

Gdje je xk, Yk, thetak X,y pozicija i theta rotacija robota u ovom diskretnom koraku, a X-1,
Yk-1, thetak-1 su X,y pozicija i theta rotacija robota u proslom koraku. Posljednji vektor stupac

je vektor odometrije, tj. vektor koji pokazuje koliko se robotu promijenila X i y pozicija te
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rotacija theta u nekom diskretnom vremnu .Takoder u ovom koraku, aktualiziramo matricu P

sa matricom A koja se zove Jakobijan predikcijskog modela, koja se racuna ovako:

1 0 —Ay
A=10 1 Ax
00 1

()

__init_ (self)
print("INIT ° a")
self.LandmarkDB = []
self.landmarkNum = @

1]
=
-

np.array([[0],[6],[@]])
self_X.astype(float)
np.diag([@, @, @])
diag([[@.01],[0.01],

np.diag([@.1, np.radians(1.8)])**2
np.array([[1.©, @, @],

e,1.0, @],

e, o, 1.e]])

m M
=
—-h

]
=
-

(LT BT T T T
M
=
-+

1]
=
-

self.innovations = []
predict(self, odometrija):

delta_x = odometrija[@][@]
delta_y = odometrija[1][@]
= odometrija[2][@]
y([[1, @, -delta y],
[, 1, delta x],
[e, o, 111)
self.A = A

self.X[:3] + np.array(odometrija)
= A.dot(self.P[:3, :3]).dot(A.T) + self.Q
A.dot(self.P[:3])

Slika 18. Funkcije SLAM-a, inicijalizacija i predict
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4.2. Funkcija SLAM-a : update()

update(self, measurement, landmarks):
num_landmarks = len(landmarks)

if num_landmarks ==

for i in range(num_landmarks):
it landmarks[i].totalTimesObserved > 5:

self.H = []
landmark_x, landmark_y = landmarks[i].pos
real range, real bearing = measurement[1i]
robot_x = self.X[©][@]
robot vy = self.X[1][@]
predicted range = np.sgrt((landmark x - robot x)**2 + (landmark y - robot y)**¥2)
predicted bearing = np.arctan2(landmark_y - robot_y, landmark _x - robot_x) - self.X[2]

(robot_x - landmark_x)/real range
(robot_y - landmark_y)/real range
np.array([8])

(landmark_y - robot_y)/real range*%2
(landmark_x - robot x)/real range®*2

np.array{([-1])

gornji H = [a, b, c]
donji H = [d, e, f]
for j in range(num_landmarks):
SE s o ac
gornji_H.append(-a)
gornji_H.append(-b)
donji H.append(-d)
donji_H.append(-e)
else:
gornji_H.append(@)
gornji_H.append(@)
donji_H.append(@)
donji_H.append(@)

self.H = np.array(self.H)

Slika 19. Funkcija SLAM-a, update

U idu¢em koraku ¢u pokazati drugu funkciju EKF-a u kojoj ¢emo na$ pocetni ,,pokusaj*
da pogodimo to¢no stanje X, nadograditi znanjem o prostornim zna¢ajkama. ldeja postupka je
iduca: za svaku znacajku, prvo provjeri dali je znacajka videna dovoljno puta da ju uopce

smijemo Kkoristiti, nakon toga napravi predikciju na kojoj udaljenosti i pod kojim kutom bi
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trebali mo¢i vidjeti tu znacajku. Onda nadopuni matricu H, tj. Jakobijan modela mjerenja sa
trenutno aktivnom zna¢ajkom. Te posljednje azuriraj procijenjenu poziciju robota. Iduce

slijedi opis programskog koda, te matri¢ne jednadzbe EKF-a.

U redu 277 vidimo da smo usli u funkciju, te imamo neke ulaze measurement, landmarks.
Ulaz landmarks su prostorne znacajke koje smo uspjeli upariti, $to i budem kasnije pokazao.
Dok je ulaz measurements isto matrica koja sadrzi udaljenosti 1 kutove prostornih znacajki u

0dnos na poziciju robota.

U redu 285 vidimo da ulazimo u for petlju, te da Zelimo odraditi for petlju onoliko puta
koliko imamo uparenih prostornih znacajki. Odmah prvi uvjet u for petlji je taj da smo
znacajku, s kojom ¢emo sada raditi, vidjeli barem 5 puta. U redu 292 1 293 izraCunamo S§to bi
oc¢ekivali, gdje se nalazi prostorna znacajka, ali vidjeti ¢emo to nece biti tako. Sada od reda
295 pa na dalje ide slaganje matrice H. Posto su prva 3 stupca uvijek ista, njih slozimo, te
udemo u for petlju, koja ¢e razvrtiti sve znacajke kako bi napunili sve sa nulama, osim na
onoj poziciji na kojoj se i trenutno nalazimo sa varijablom ,,i*“. Kada naidemo na to mjesto
tamo upiSemo nase parametre i nastavimo dalje dok ne napunimo cijelu matricu, te na kraju, u

redu 316 spojimo ta dva reda u jednu matricu.

np.array(self.H)

= self.H.dot(self.P).dot(self.H.T)

self.P.dot(self.H.T).dot(np.linalg.inv(self.5))
innovation = [[real_range - predicted range], [real_bearing - predicted bearing]]

self.X += K.dot(innovation)

Slika 20. AZuriranje vektora stanja X

Na slici iznad moZemo vidjeti posljednji dio funkcije update u kojoj se 1 nalazi sve vazno.
Prvo, u redu 318, radi jednostavnosti izracunamo pomoc¢u matricu S, koja je takoder 1 poznata

kao kovarijanca inovacije, koja ima formulu:

S=H*P+«HT +V*«R«VT (13)
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Gdje je S kovarijacija matrice, H je Jakobijan modela mjerenja, P je matrica kovarijacije,
VRVT je mjerna greSka. Kada smo odredili S, preostaje samo odrediti matricu K, koju

rac¢unamo prema formuli:

K=P+HTxS1 (14)

I vektor inovacije, koji sadrzi informacije o koliko smo promasili prilikom pomaka robota

i novog skena robota.

ds — d,
bs — b,

innovation = [
Gdje je ds i bs udaljenost i kut iz skena, a dp i by udaljenost i kut koju smo pokusali
pogoditi. Na kraju nam jedino preostaje, aktualizirati X koji je dot mnozenje matrice K i

vektora innovation:

X = K = innovation (15)

Gdje je X vektor stanja sustava i K je Kalmanova matrica pojacanja. Ovime smo zavrsili
glavne funkcije EKF-a, sad jedino preostaje da pokazem kako ih pozvati, ali prije toga da

pokazem kako uop¢e dodem do uzorka u mjerenju.

4.3. SLAM proces i RANSAC

Kako bi iskoristili nabrojane funkcije, moramo imati i neke popratne algoritme za npr.
detekciju znacajki, te povezivanje podataka. Ve¢ sam i pisao o tome, ali jednom opet, koristiti
¢emo RANSAC algoritam za otkrivanje znacajki. Jako detaljno sam ga objasnio u drugom
poglavlju pa ukoliko ima nejasnoc¢a vjerojatno ¢e svi odgovori biti tamo. Na iducoj slici
pokazana je programska implementacija toga algoritma. U ovom prvom dijelu ovoga
glavnoga koda je bitno primijetiti kako uzimamo uzorak za RANSAC algoritam

prepoznavanja prostornih znacajki. To radimo random.sample metodom koja se nalazi u
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SLAM_proces(self, reading, robot_x, robot_y, robot_theta, odometry):

self.newlLandmarkDB = []

sample = random.sample(reading, R \PLE)

angles, distances = zip(*reading)

x_global =
y_global = [robot_y + distance * math.sin(math.radians(angle + robot_theta)) for angle, distance in reading]

[robot x + distance * math.cos(math.radians(angle + robot theta)) for angle, distance in reading]
global_tocke = [[xi, yi] for xi, yi in zip(x_global, y global)]

angles_sample = [row[@] for row in sample]

for stupanj in angles_sample:
o index{stupanj)
andom_mjerenja]
dom_mjerenja SAMPLE_OFFSET, index_random_mjerenja + SAMPLE_OFFSET)
korektirani_indexi = [(ir len(reading)) if index >= len(reading) e index for index in ind ko_landmarka ]

sample_tocke_global = [global_tocke[i] for i in korektirani_indexi]

a_temp, b_temp = parametri_pravca(sample_tocke_global)

Slika 21. SLAM, uzimanje uzorka prostora

pythonovom libraryu random. Ova metoda uzima pod prvi parametar sve tocke koje smo
dobili od Lidar-a, tj. u naSem sluéaju od simulacije, te uzima onoliko uzoraka koliko je to
definirano konstantom RANSAC_SAMPLE. Nakon toga imamo: rastavljanje matrice reading
na kutove i udaljenosti, pretvaranje tih kutova i udaljenosti u globalne koordinate, te stvaranje
matrice globalnih tocaka. Nakon toga, u redu 348 ulazimo u for petlju gdje iteriramo kroz
svaki uzorak koji smo nasumicno dobili. Kao Sto sam 1 prije opisao ovako radi RANSAC
algoritam. Uzmemo nekoliko mjerenja oko tog mjerenja koje nam sluzi kao uzorak, te
pomocu funkcije parametri pravca() dobijemo a i b parametar pravca koji je dobiven
metodom najmanjih kvadrata za taj skup tocaka. Imamo i liniju za korektirane indexe, jer ako
dobijemo uzorak od ,npr. 359.8 stupnjeva, onda bi nam tocke uz taj uzorak presle u 360.1 §to

ne postoji, nego se moramo vracati nazad na pocetak mjerenja.

Dalje imamo odluku dali se te toke nalaze na jednom pravcu ili ne. U redu 360 pomocu
funkcije udaljenost od pravca() raCunamo udaljenost izmedu pravca kojeg smo dobili
metodom najmanjih kvadrata 1 tocke koja se mozda nalazi na tom pravcu. Potvrdujemo dali se
nalazi na pravcu u redu 361 gdje gledamo ako je udaljenost manja od konstante
LINETHRESHOLD onda mozemo sa sigurnoSc¢u rec¢i da je to tocka na pravcu, te ju dodajemo
u vektor ,tocke na pravcu“. Kada smo tako prosli kroz sve tocke provjeravamo ima li
dovoljno toc¢aka da bi to stvarno smatrali pravcem. PoSto vjerojatno nisu sve tocke iz uzorka,

takoder 1 na pravcu, a originalni pravac je bio napravljen pomocu toc¢aka iz uzorka, moramo
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napraviti novu liniju pomoc¢u samo tocaka koje doista jest na pravcu, kako bi nas§ pravac bio
precizniji. Tako da u redu 365 ponovo raCunamo parametre a i b za pravac. Posto nam EKF
prima prostorne znacajke kao tocke, pretvoriti ¢u znacajku pravac u znacajku tocku, kako je i
prikazano na []. Prvo racunamo ortogonalni pravac koji prolazi kroz srediste globalnog
koordinatnog sustava. Te trazimo sjeciSte tog pravca i pravca prostorne znaCajke. Tada
mozemo re¢i da smo pronasli novu znaCajku te ju dodajemo u bazu podataka

,.hewLandmarkDB*.

tocke na_pravcu [1
n(sample_tocke_global)):
udaljenost_ ravca(sample_tocke_global[i], a_temp, b_temp)
if udaljenost < LINETHRESHOLD:
tocke_na_pravcu.append(sample_tocke_global[i])

if(len(tocke na pravcu) >=

a, b = parametri_pravca(tocke_na

= -1/a
=8

(b_ortog - b) / (a - a_ortog)
< = a ¥ x presjek + b

novilandmark = Newlandmark([x_presjek, y_presjek], stupanj, distance_sample, a, b)

self.newlLandmarkDB.append(novilandmark)

Slika 22. SLAM, RANSAC Algoritam

4.4. Povezivanje podataka

Kako sam ve¢ napomenuo, morati ¢emo imati i povezivanje podataka kako bi probali
spojiti postojece 1 novo videne znacajke. Ovo radimo tako da izra¢unamo udaljenost izmedu
novo videne znacajke i svake znacajke koju smo ve¢ bili vidjeli. Ukoliko smo nasli neku
znacajku koja je blizu nove znacajke, mozemo re¢i da je to ista ta znaCajka. Ako nismo
pronasli novo videnu znacajku medu postoje¢ima ne radimo nista, nego ¢emo tek kasnije nju
razrijeSiti. UKoliko smo nasli znacajku koju mozemo upariti, ali postoje¢a znacajka je vec
uparena, jednostavno briSemo novu znacajku jer znaci da smo dva puta pronasli istu znacajku.
Slijedi opis programa povezivanja podataka.

U liniji 381 pocinjemo sa algoritmom povezivanja podataka. Ukoliko smo nasli novu
znacajku u ovom trenutnom skenu, ulazimo u for petlju, te uzimamo svaku ve¢ postoje¢u
prostornu znacajku, 1 raCunamo Euklidsku udaljenost izmedu nove znacajke 1 postojece

znacajke. Ukoliko je ta udaljenost manja od konstante LANDMARKOFFSET, tj. ukoliko
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mozemo reci da je to ta ista znacajka, te ta ve¢ postojeca znacajka nije uparena u ovom krugu,
onda: kazemo da smo uparili i novu i staru znacajku, kazemo da smo znacajku vidjeli jo$
jedan put, te ukoliko je znacajka izgubila koji Zivot (jer ju nismo bili pronasli prosli krug)
vrac¢amo joj sve zivote. Uparenu staru znacajku stavljamo u vektor zvan ,,upareniLandmark*.
Odredimo pod kojim kutom i na kojoj udaljenosti vidimo znacajku. Ukoliko je stara znacajka
ve¢ bila uparena, §to znaci da smo u istom laserskom skenu dva puta pronasli istu znacajku,

uklanjamo tu znacajku iz vektora novo pronadenih znacajki.

if(len(self.newlandm
print{'Nij

print(f’
uparenLandmark
for land in self.LandmarkDB:
land.uparen =
novi_measurement = []
ndmark in self.newlLandmarkDB:
landmark in self.lLandmarkDB:
udaljenost = ((new n k.pos[@] - landmark.pos[€])**2 + (new_landmark.pos[1] - landmark.pos[1])**2)**@.5
if (udaljeno )
if (landmark.uparen
new_landmark.uparen
landmark.uparen =
landmark.totalTimesO
landmark.life =

aring])

R )

1f . newl andmarkDB . remove (new_landmark)

br

Slika 23. SLAM, povezivanje podataka
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self.upareni_landmarkovi = uparenlLandmark
elf.predict(odometry)
f.update(novi_measurement, uparenLandmark)

Jxr = np.array([[1, @, math_.sin(math.radians(self.X[2]))], [@, 1, math.cos(math.radians(self.X[2]))]1])
Jz = np.array([[math.cos(math.radians(self.X[2]+odometry[2])), -math.sin(math._radians(self.X[2]+odometry[2]))], [math.sin(math.radians(self.X[2]+odometry][:

for novi_landmark in self.newlandmarkDB:

existing rows, existing self.P.shape
desired_rows = i 7
desired_cols = i co + 2
for stari_landmar n 1f.LandmarkDB:
udaljenost = ((novi_landmark.pos[@] - stari_landmark.pos[©])**2 + (novi_landmark.pos[1] - stari landmark.pos[1])%%¥2)%*g.5
if udaljenost < SET:
novi_landmark.uparen
if novi_lan
print(
self.Landma

self.X = np.vstac 1f.X, novi_landmark.pos[@®
prosireni_P r desired_rows, desired
prosireni_P

prosireni_P[8:

prosireni_P[@ ing_cols: self.P[@:3, ©:3].dot(Ixr.T)
o prosireni_P[@:3, existing cols].T

Num) :
¥245]
prosireni_P[ex I , Z¥243:7%245] = Ixr.dot(temp)
f.P = prosireni_P
self.landmarkNum += 1

Slika 24. SLAM, EKF

Nakon §to smo uspjeli povezati podatke, idemo nadalje sa EKF-om. Dvije vazne funkcije
EKF-a smo ve¢ vidjeli i razjasnili. Preostalo nam je vidjeti $to slijedi nakon aktualiziranja
vektora stanja X. Prvo moramo izracunati matrice specifi¢ne za SLAM algoritam, koje smo
spomenuli u 2. poglavlju, kako bi mogli prosiriti matricu kovarijacije P za sve nove prostorne
znacajke. Takoder prosirenjem matrice P, moramo prosiriti vektor stanja X i dodati znacajku

u bazu podataka. Slijedi objasnjenje programskog koda.

Na slici iznad vidimo prve pozive EKF-a. Prvo pozivamo funkciju predict sa ulazom
odometry koji smo dobili od modela gibanja robota. Funkcija predict, aktualizira vektor stanja
X. Nakon toga pozivamo funkciju update koja takoder aktualizira vektor stanja X, ali ovoga
puta uz pomo¢ mjerenja Lidar-a. Dalje, takoder nam trebaju matrice Jxr i Jz koje su specifi¢ne

za SLAM algoritam, koje ¢emo koristiti za proSirenje matrice P.

Nakon toga provjeravamo dali novo videna znacaka postoji u bazi podataka prostornih
znacajki. Ukoliko ne postoji, onda ju moramo dodati u bazu podataka. Ali ovo nije samo u
bazu podataka, ve¢ znaCajku moramo dodati u: vektor stanja X, te moramo prosiriti matricu P.

Dodavanje u bazu podataka je jednostavno i moze se vidjeti u redu 423. Dalje, dodavanje u
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vektor stanja X, uzmemo X, tj. vektor stupac te mu na dno stavimo X, pa y koordinatnu

prostorne znacajke. ProSirenje matrice P je ve¢ bilo opisano ali u redu 426 mozemo vidjeti da

prvo dodamo 2 reda i 2 stupca nula. Onda u donji desni kut matrice upisujemo:

PNHN+L = | PTTIT 4 J,R]F (16)

Gdje je PN*LN*1 pod matrica u donjem desnom kutu matrice kovarijacije P, Jx Jakobijan
predikcije znacajke u odnosu na stanje robota X, P" je 3x3 podmatrica u gornjem lijevom
kutu matrice P, te J,Rj." je izraz koji predstavlja doprinos mjerenja Lidar-a za novo otkrivenu

znacajku u matrici kovarijacije. Nadalje, u gornji desni kut upisujemo matricu:

PT‘,N+1 — PTT]J’IC"T (17)

A u donji lijevi kut, upisujemo tu istu matricu, ali transponiranu. I jedino $to nam

preostaje u 2x2 matrice koje opisuju kovarijancu izmedu svake prostorne znacajke. Prvo

punimo najdonji red formulom:

PN+1,i — ]erTiT (18)
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Dok skroz desni stupac puno istim tim matricama, ali transponiranim. U redu 435
proSirenu P matricu upisujemo u stvarnu P matricu, te broj znacajki u sustavu pove¢avamo za

jedan.

final_state
print{"Kr stanje robota:", final state)

for landmark in self.LandmarkDB:
uparen =
for uparen_landmark in uparenlLandmark:
if landmark == uparen_landmark:

uparen =

landmark.life -= 1
if landmark.life
print("UN e S
index = np.where(landmark == self.LandmarkDB)
print(index)
self.X = self.X[:-2]
self.lLandmarkDB.remove(landmark)
self.landmarkNum -= 1

print( A IH IMA: ", self.landmarkNum)
self.P elf.P :-2]
print("TE JE S X DUG", len(self.X))

print{“"Trenutno imamo: ", len(self.LandmarkDB), "Landma u LandmarkDB-u™)
return global_tocke

Slika 25. Uklanjanje losih znacajki

I na kraju ovoga procesa nam je jo§ samo ostalo oduzeti 1 ukloniti loSe znacajke. Znacajke
¢emo uklanjati kada im ponestane Zivota. Zivote ¢emo im smanjivati svaki put kada ih ne
uspijemo pronaci u skenu prostora. Ukoliko u potpunosti uklonimo znac¢ajku moramo skratiti
matricu P i vektor X za tu zna¢ajku koju smo unistili.

Na slici gore mozemo vidjeti da ukoliko nam znacajka u bazi podataka LandmarkDB nije
uparena, znaci da je nismo pronasli u najnovijem skenu, §to znaci da joj moramo oduzeti
jedan zivot, te ukoliko ju je to oduzimanje smanjilo na 0 zivota, znacajku uklanjamo iz baze
podataka, uklanjamo je iz vektora stanja X, te moramo smanjiti matricu P. Te posljednja

linija, SLAM algoritam vraca toc¢ke u globalnom koordinatnom sustavu.

4.5. Algoritam crtanja to¢aka
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Iduce Sto nam sada dolazi je prikazivanje tih toCaka na zaslonu. Kako bi se unaprijedile
performanse programa, te kada bi bilo puno viSe tocaka, sprijecilo rusenje programa, moramo

vidjeti koje tocke su ve¢ nacrtane kako ne bi crtali duple tocke.

update(self):
reading = getMeasure(self.robot_x, self.robot_y, self.robot_theta)

nove_glob tocke = np.array(self.proces.SLAM proces(reading, self.robot x, self.robot y, self.robot theta, self.odometrija))
self.glob = provjeri_postojanje(self.glob, nove glob_tocke)

self.robot_x, self.robot_y, self.robot_ theta, self.odometrija = givelnst(self.robot x, self.robot_y, self.robot_theta, 1)
self.draw(self.glob)

Slika 26. Cikli¢ni program

Na slici iznad je prikazan dio koda koji se izvrSava u odredenom vremenskom intervalu.
Prvo od Lidar-a preuzimamo sken prostora, te nakon toga zovemo SLAM proces. Sada
moramo provjeriti koje nove tocke su doista nove, a koje su ve¢ postojale, a to ¢u napraviti

funkcijom provjeri_postojanje().
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provjeri postojanje(glob, nove glob tocke):

squared_diff = (glob[:, np.newaxis, :] - nove_glob_tocke[np.newaxis, :, :]) ** 2

sum_squared diff = np.sum(squared diff, axis=2)

distances = np.sqrt(sum_squared diff)
distances = distances.T
nova tocka = distances > 60
i=28
for tocka in nova tocka:
if np.all{tocka):
glob = np.append(glob, [nove glob tocke[i]], axis=0)
i+=1

return glob

Slika 27. Funkcija provjeri_postojanje
U prva tri reda koda raCunamo udaljenosti izmedu svih postoje¢ih i svih novih znacajki.
Matrica ,,nova tocka“ je logi¢ka matrica koja nam pokazuje gdje se nalaze vrijednosti
udaljenosti ve¢e od 60 mm. Kada to znamo, jednostavno na kraj glob matrice dodajemo novo

nadene tocke. I na samom kraju te nove tocke moramo nacrtati.
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4.6. Algoritam crtanja

Na slici ispod je prikazan ukratko algoritam grafi¢kog crtanja na ekranu. Prvo pocistimo
ekran od svih elemenata, onda idemo u crtanje sredi$njih linija koje predstavljaju globalni
koordinatni sustav. Nadalje ide najzahtjevnije crtanje, $to se ti¢e raCunalnog napora, a to je
crtanje tocki iz Lidar-a. Nakon toga ulazimo u crtanje robota. Robota ¢emo predstaviti kao
krug, te ¢e se njegovo usmjerenje prikazivati jednom kratkom crtom. I posljednje, crtanje
toCki znacajki. Algoritam crtanja znacajki takoder ima 1 moguénost crtanja pravaca, ali se

prikaz zapuni puni crtama pa je teSko vidjeti iSta drugo.

draw(self, reading):
self.clear screen()
elf.draw_center lines()

.draw_lidar_points(reading)

.draw_robot()

.draw_landmarks()

Slika 28. Algoritam grafi¢kog crtanja
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5. REZULTATI

Te posljednje Sto nam ostaje je prikaz rezultata simulacije. Sljedece slike su izresci

zaslona racunala nakon $to sam pritisnuo gumb pocetak simulacije na po¢etnom ekranu.
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Slika 29. Situacija 2, veéi dio podrucja poznat

Gore na slici se moze vidjeti kako izgleda situacija 2 nakon $to smo malo prosli kroz
prostor. Stavio sam da Lidar daje malo manje to¢aka nego stvarni, €isto zbog performansi
simulacije. Crvene crte oznacuju srediSte globalnog koordinatnog sustava. Crvene tocke

oznacuju tocke koje smo dobili od Lidar-a, te se moZe vidjeti kako lijepo opisuju cijeli
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prostor. Plave tocke su prostorne znacajke u obliku tocke. Lijepo se i vidi kako je donja
tocka znacajka, iako teoretski tamo nema nista. Ta znacajka je vodoravni zid koji se vidi u
4. kvadrantu globalnog koordinatnog sustava, ali se nalazi na'y osi jer smo tako definirali
prostorne znacajke tocke. Takoder se moze vidjeti od kuda je robot krenuo, jer u gornjem
desnom kutu su jako gusta mjerenja, a prvo mjerenje koje obavim ne mogu usporediti sa
postoje¢im toCkama na ekranu kako ne bih crtao prakticki istu toc¢ku, tako da se prvo
mjerenje direktno preslika na zaslon, a svako iduée provjerava da ne crta ponovo istu

tocku.

Slika 30. Situacija 2, gusti sken

Na slici iznad sam stavio jo§ jedan prikaz iz situacije 2, gdje sam stavio da Lidar snima
gusce. Ovo je nesto slicno Sto bi stvarni fizicki Lidar dao kao rezultat. Ova donja plava tocka
je znacajka kosog zida, jer ako si zamislimo ortogonalnu liniju na pravac zida koja takoder
prolazi kroz srediSte globalnog sustava, mozemo zamisliti da je ta plava tocka presjek te dvije

linije.
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— D o

Slika 31. Situacija 1, prolaz kroz vrata

Na slici iznad se vidi primjer iz situacije 1 gdje robot izlazi iz sobe, te vidi vrata koja se
nalaze nasuprot sobe u kojoj je on, te vidi zid u toj nasuprotnoj sobi. Mozemo vidjeti da je
uzeo gornji 1 donji zid kao prostornu znacajku, isto kao i zid koji na kojem se nalaze
nasuprotna vrata. Ova slika lijepo prikazuje vidno polje robota, te kako ne moze vidjeti dublje

u hodnik, te ne vidi §to se zapravo nalazi u sobi nasuprot njemu.

Jedan od trendova koji se moZe vidjeti na svim rezultatima je taj da iako postoje neki jako
ociti zidovi blizu robota, ¢ini se kao da ih ne prepoznaje, tj. nema plavih tocki koje oznacuju
prostorne znacajke. Originalno sam iscrtavao sve prepoznate prostorne znacajke, ali su znale
biti ¢itave hrpe istih znacajki, jer nisam sortirao kroz znacajke kako bih pazio da ne crtam dva
puta ,,istu* znacajku.

Ovo sam rijesio tako da sam odlucio crtati samo uparene znacajke, Sto znaci da se je ista
znacajka morala nekoliko puta za redom pojaviti, te da smo ju morali upariti kako bi se

prikazala na zaslonu.
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U ovim simulacijama nisam prikazao ponasanje SLAM-a u prostorima sa zakrivljenim
stranicama. Robot bi mozda i uspio pronacéi znacajke u prostoru, ukoliko su radijusi
zakrivljenosti dovoljno veliki, ali jako teSko da bi uspio povezati znacajke, jer se mora

dogoditi da stalno isti zakrivljeni dio zida uzima kao znacajku.
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6. ZAKLJUCAK

U ovom diplomskom radu istrazen je postupak Simultaneous Localization and Mapping
(SLAM) kroz raCunalnu simulaciju, s ciljem proucCavanja njegove primjenjivosti i
ucinkovitosti u kontekstu autonomnih robotskih sustava. Kroz analizu dostupnih algoritama i
tehnika, provedena je simulacija koja je omogucila dublje razumijevanje slozenih procesa
lokalizacije 1 mapiranja u nepoznatim okolinama. Rezultati simulacije pruzili su uvid u
performanse razli¢itih SLAM-a u razli€itim scenarijima, isticuéi njihove prednosti, nedostatke
1 potencijalna podrucja poboljSanja.

Prikazana je efektivnost, te jace i slabije strane raznih algoritama koristenih u ovome radu,
a medu kojima se nalaze EKF algoritam, RANSAC algoritam i sl. Ovaj rad omogucuje
testiranje probu raznih algoritama koji mozda imaju bolje performanse, ili neke algoritme za

specifi¢ne slucajeve.

Ova studija potvrduje vaznost SLAM-a kao klju¢nog alata u podrucju robotike, posebice u
razvoju autonomnih robotskih sustava koji zahtijevaju preciznu lokalizaciju i mapiranje u
dinami¢nim 1 nepredvidivim okolinama. lako su simulacije pruZzile korisne uvide, daljnje
istrazivanje i eksperimentacija u stvarnim okolinama bit ¢e kljucni za verifikaciju 1 validaciju
rezultata te primjenu u prakti¢énim scenarijima.

Nadalje, rezultati ove studije pruzaju temelj za daljnji razvoj i optimizaciju SLAM
algoritama, s ciljem poboljSanja preciznosti, brzine izvodenja i skalabilnosti. Integracija
naprednih tehnologija poput dubokog ucenja ili poboljSanih senzorskih sustava moze
doprinijeti razvoju naprednih SLAM rjeSenja koja su sposobna nositi se s izazovima stvarnih
okolina 1 ostvariti autonomne robotske sustave visoke pouzdanosti i u¢inkovitosti.

Konac¢no, ovaj diplomski rad pruza temelj za daljnje istraZivanje i razvoj u podrucju
SLAM-a, poti¢u¢i napredak u robotici 1 otvaraju¢i nove mogucénosti za primjenu autonomnih

robotskih sustava u razli¢itim industrijskim, istraZzivackim 1 druStvenim podrucjima.
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