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1. UVOD

Sam termin robot prvi put upotrijebio je 1921. godine &edki dramati¢ar Karel Capek, prema
¢eskoj rijeci robotnik $to u prijevodu znaci radnik, rob i sl. Ideja o robotima datira joS od Leonarda
da Vincija koji je predvidio moderne robote napravivsi pokretni stroj u obliku lava. Na americkim
sveucilistima 1960-ih godina pojavljuju se prvi eksperimentalni primjerci robota. Razvojem
tehnologije, tehnickih znanosti te industrije dolazi do sve veéeg spektra upotrebe robota u
danasnjem drustvu. Moderna industrijska postrojenja i skladiSta nemogucée je zamisliti bez
industrijskih robota te autonomnih mobilnih robota. Danas postoji mnogo primjera koriStenja
autonomnih mobilnih robota u skladistima i distribucijskim centrima. Jedan od primjera je
Amazon koji koristi visSe od 80 tisuca robota u svojim distribucijskim centrima koji obavljaju
razli¢ite zadatke. Kao $to su premjeStanje robe unutar svojih skladiSta. Navedeni primjer je
posebno aktualan problem na kojem znanstvenici desetlje¢ima rade kako bi mobilni roboti postali
autonomni. To znaci da je robot u mogucnosti izvrSavati svoje zadatke i zadace bez ljudskih
smjernica i nadzora. U¢enje mobilnog robota kako da se krece kroz svoje okruzenje jedan je od
najvecih problema danasSnjice. Navigacija robota odreduje planiranje kretanja robota u svrhu
izvr§enja njegovog zadatka. Navigacija u netrivijalnim okruZenjima, gdje postoje opasna podrucja
1 razliCite prepreke zahtjeva unaprijed planiranje puta za S§to je presudna karta prostora. Mobilni
robot koji se nalazi u unutra$njim prostorima npr. ku¢i mora znati $to su vrata i gdje se vrata nalaze
kako bi se uspjesno kretao kroz prostorije. Karta robotu pruza informacije o relativnom poloZzaju
prepreka i objekata potrebnih za orijentaciju u okoliSu, naime karta mora sadrZavati 1 opisati sve
predmete koji su nuZzni za robota da se uspjeSno krece kroz prostor. Prepreke oznacavaju mjesta
gdje robot ne moze i¢i dok razliciti objekti sluze za utvrdivanje lokacije 1 orijentacije. Robot mora
precizno odrediti gdje se trenutno nalazi na svojoj karti te odluciti kojim putem krenuti dalje kako
bi uspjesno izvrSio zadani zadatak. Taj problem se naziva lokalizacija. Prilikom putovanja kroz
prostor robot koristi svoju kartu i nadopunjuje ju novim informacijama. Mapiranje i lokalizacija
su problemi koji se rjeSavaju zajedno, a kombinirani problem se naziva simultana lokalizacija i
mapiranje SLAM (engl. Simultaneous Localization And Mapping). Zbog popularnosti problema
navigacije mobilnog robota u unutrasnjim prostorima, izabrana je i tema ovog diplomskog rada,

Usporedba metoda za izgradnju karte 1 navigaciju mobilnog robota u unutras§njim prostorima.

Sam diplomski rad podijeljen je na 6 poglavlja. Prvo poglavlje je uvodno poglavlje u kojem je
opisan zadatak diplomskog rada. U drugom poglavlju navedene su komponente mobilnog robota

koje se koriste za rjeSavanje problema diplomskog rada. Tre¢e poglavlje posveceno je programskoj



podrsci pomocu koje se rjeSava navedeni problem diplomskog rada. U cCetvrtom poglavlju
prikazane su i detaljno objasnjene metode koje se koriste za rjeSavanje problema ovog diplomskog
rada. U petom poglavlju prikazani su i usporedeni rezultati dobiveni razli¢itim metodama. Sesto
poglavlje posveceno je zakljucku diplomskog rada u kojem su navedene prednosti i nedostaci

pojedinih metoda za izgradnju karte 1 navigaciju mobilnog robota u unutra$njim prostorima.
1.1. Cilj diplomskog rada

Cilj diplomskog rada je izraditi, implementirati te usporediti razli¢ite algoritme za izgradnju
karte 1 navigaciju mobilnog robota u unutrasnjim prostorima koriStenjem programskih alata
raspolozivih u ROS-u (engl. Robot Operating System). Sukladno algoritmima koji se koriste treba
upotrijebiti razli¢ite senzore koje razmatrane metode podrzavaju. Senzori koji ¢e se razmatrati su
LIDAR i dubinska kamera te njihove kombinacije. Razmatrane metode treba usporediti s obzirom

na to¢nost, preciznost i cjelovitost izgradene karte te na mogucnost samostalne izrade karte.



2. MOBILNI ROBOT

Postoji puno definicija mobilnog robota, jedna od definicija glasi : ,,Mobilni robot je mobilan
1 manipulativni fizi¢ki sustav koji se autonomno giba kroz nestrukturirani prostor, ostvarujuci
pritom interakciju s ljudskim bi¢ima ili autonomno obavljajuéi neki posao umjesto njih“. Podrucje
tehnike koje se bavi mobilnim robotima je mobilna robotika. Mobilna robotika integrira veliki broj
znanstvenih disciplina: strojarstvo, elektroenergetika, elektronika, automatika, raCunarstvo,
matematika, umjetna inteligencija, percepcija, neurologija [1]. Za rjeSenje zadanog zadatka

diplomskog rada koristen je TurtleBot 2 mobilni robot.
2.1. TurtleBot 2

U studenom 2010 godine Willow Garage predstavlja mobilni robot pod nazivom TurtleBot 2.
TurtleBot 2 jedan je od najpopularnijih jeftinih osobnih robota s programskom podrSkom
otvorenog koda za istrazivanje i obrazovanje. Opremljen je sa Kobuki bazom robota, lidarom te
Orbec Astra RGB-D kamerom. Najvazniji dio TurtleBot 2 robota je kobuki mobilna baza koja je
proizvod tvrtke Yujin Robot. Kobuki baza koristi diferencijalni pogon kotaca, §to omogucava
neovisno upravljanje s oba kotaca. Ako kota¢i imaju istu brzinu rotacije TurtleBot 2 se krece
unaprijed ili unazad po ravnoj liniji u ovisnosti o smjeru rotacije kotaca. Isto tako ako kotaci imaju
razli¢itu brzinu rotacije TurtleBot 2 moZe skretati u razli¢itim smjerovima. Baza sadrzava joS 1
bateriju te razlicite priklju¢ke za napajanje dodatne opreme, priklju¢ak za napajanje prijenosnog

racunala i USB prikljucak. TurtleBot 2 dolazi s odvojenom stanicom za punjenje kobuki baze [2].

I
ﬂ E . <= Kinect

Postolje za laptop $

Stanica

2 =P»

punjenje

= Kobuki baza

Slika 1. Mobilni robot TurtleBot 2

Na slici 1 prikazan je TurtleBot 2 mobilni robot sa oznacenim glavnim dijelovima.



2.2. Lidar

LIDAR ( engl. ,,Light Detection and Ranging*) je uredaj koji pomocu laserskih zraka i senzora
izracunava udaljenost do povrSine koju skenira. Radi tako da mjeri odbijene laserske zrake te
racuna udaljenost do povrsine koja je skenirana. Skenirane povrSine mogu biti razlicite prepreke,
sobni zidovi, zemljina povrSina, ocean itd, Sto ovisi o primjeni za koju se koristi. Kako bi dobili
tocne rezultate prikupljeni podaci o udaljenosti skenirane povrSine moraju se kombinirati s
razli¢itim podacima kao §to su kutovi skeniranja, polozaj, podaci o kalibraciji, GPS i orijentacija.
Kombinacijom navedenih prikupljenih podataka LIDAR generira i rekonstruira prikaz skeniranog
podrucja te ga prikazuje u 2D ili 3D prostoru kao oblak tocaka. Osnovna zada¢a LIDAR-a je
mapiranje okruzenja koje skenira , a sastoji se od skenera, lasera i navigacijskog sustava. U
danasnje vrijeme primjena LIDAR-a je vrlo popularna u autonomnim automobilima i mobilnim

robotima.

Slika 2. RPLIDAR A2

Za rjeSenje problema diplomskog rada koristen je RPLIDAR A2. Koji je prikazan na slici 2.
RPLIDAR A2 proizvodi tvrtka SLAMTEC a razvio ga je tim RoboPeak. Predstavlja jeftini 2D
laserski skener novije generacije [3]. Pogodan je za izgradnju 3D modela objekta, karte 1 SLAM-

a. U tablici 1 prikazane su neke od osnovnih karakteristika RPLIDAR-a A2.



Tablica 1. Karakteristike RPLIDARA-a A2

Raspon mjerenja 0.2 —-16m
Frekvencija uzorkovanja 8K
Brzina vrtnje SHz—-15Hz
Kutna rezolucija 0.9°
Napon 5V
Struja 450mA — 600mA
Snaga 2.25W -3W
Izlaz UART (3.3V)
Temperaturni raspon 0°C-40°C
Kutni raspon 360°

Rezolucija raspona

<1% raspona (<12m)

<2% raspona (12m ~ 16m)

Tocénost

1% raspona (<3m)
2% raspona (3-5m)
2.5% raspona (5-25m)

2.3. Orbbec Astra kamera

Orbbec Astra RGB-D kamera, odnosno 3D kamera sadrzi racunalni vid koji omogucuje
razli¢ite funkcije kao §to su prepoznavanje geste, prepoznavanje lica, trodimenzionalno mjerenje,
trodimenzionalna rekonstrukcija scene, izgradnja karata prostora i percepcija okoliSa. Astra, Astra
S 1 Astra Pro pruzaju mjerenje dubine, precizne konture i glatke gradijente [4]. Takoder imaju
mogucnost filtriranja niskokvalitetnih dubinskih piksela. RazliCite verzije omogucuju razlicite

mogucnosti RGB kamere kratkog dometa, dugog dometa i visoke rezolucije. Karakteristike

kamere prikazane su u tablici 2, a na slici 3 prikazana je Orbbec Astra kamera.




Tablica 2. Karakteristike Orbbec Astra kamere

Domet 0.4m — 8m
RGB rezolucija slike 640 x 480 @30fps
Dubinska rezolucija slike 640 x 480 @30fps
Dimenzije 165mm x 30mm x 40mm
Temperatura 0°C-40°C
Napajanje USB 2.0
SDK Astra SDK ili OpenNI

Slika 3. Orbbec Astra kamera




3. PROGRAMSKA PODRSKA

U ovom poglavlju je navedena i detaljno objasnjena razliCita programska podrska koja je

koriStena za izradu rjeSenja zadatka ovog diplomskog rada.
3.1. ROS

ROS je robotski operacijski sustav koji korisnicima pruza zbirku svih paketa, usluga 1 alata

potrebnih za razvoj robotike i programiranje robota. Glavne standardne usluge koje pruza ROS su:

e Slanje poruka izmedu procesa

e Implementacija uobicajenih funkcija
e Hardverska apstrakcija

e Kontrola uredaja niske razine

e Upravljanje paketima

Glavna znacajka ROS-a je njegova pristupacnost. Osim toga je besplatan i otvorenog koda (engl.
open source) §to ga Cini jo§ popularnijim medu profesionalnim programerima, studentima,
tvrtkama 1 znanstvenicima [5]. Neke od glavnih karakteristika zbog kojih ROS posjeduje toliku

popularnost u svijetu robotike su :

e Besplatan je i otvorenog koda.

e Sadrzi sve potrebne alate, pakete 1 biblioteke.

e Teoretski je neovisan o programskom jeziku. Provodi se u Pythonu, C++, Javi.

e Posjeduje sve vecu zajednicu s velikom koli¢inom akumuliranog znanja. Znanstvenici,

istrazivaci 1 studenti dijele svoj rad te grade veliku bazu znanja.

Osnovni zadatak ROS-a je da obavlja §to viSe programa istovremeno, odnosno paralelno uz
sinkronu izmjenu podataka. Da bi se omogucio takav nacin rada koristi se ROS 1 skup njegovih
modela koji se zajedno zovu proracunski graf (engl. Computation graph). Proracunski graf je
ROS-ov model koji se upotrebljava za programiranje i izgradnju robota. Radi tako da svaki ROS
program predstavlja zaseban ¢vor (engl. node) proracunskog grafa koji je povezan s ostalim
¢vorovima preko tema (engl. fopics). Teme omogucuju ¢vorovima izmjenu poruka, podataka te
trazenje usluga od drugih ¢vorova. Takoder mogu zatraziti i predati podatke od servera parametara.
Kako bi se komunikacija izmedu c¢vorova odvijala preko tema zasluzan je ROS proces pod
nazivom glavni ¢vor (engl. master). Osim omogucivanja komunikacije izmedu ¢vorova, sluzi jos

1 za azuriranje 1 kontroliranje podataka na serveru parametara. Ovakav nacin rada vrlo je pogodan

7



za programiranje i izgradnju robota koji se sastoje od viSe podsustava i hardvera. Metoda
proracunskog grafa izgradena je od viSe glavnih koncepata, a ti koncepti su: teme (engl. fopics),
¢vorovi (engl. nodes), poruke (engl. messages), glavni ¢vor, usluge (engl. services), akcije (engl.
actions), server parametara (engl. parameter server) i skupovi podataka (engl. bags). Cvorovi su
pokrenuti ROS procesi, tj. programi. Predstavljaju procese vezane uz motore, senzore, obradu
podataka. Svaki od tih ¢vorova ima posebnu identifikacijsku oznaku s kojom je registriran u master
¢voru. Vecina napisanog koda se nalazi unutar ¢vorova, te samim time predstavljaju sredisnji dio
programiranja robota u ROS operacijskom sustavu. ROS ¢vorovi Salju podatke drugim ¢vorovima
1 primaju podatke od drugih ¢vorova. Isto tako primaju i Salju zahtjeve za izvrSavanje nekih akcija
nad drugim &vorovima. Cvorovi podatke medusobno $alju preko tema, koje predstavljaju
poveznicu izmedu njih. Podatke medusobno $alju sustavom dijeljenja temeljenom na principu
pretplata/objava (engl. subscribe/publish). Ako ¢vor Zeli poslati neku poruku on mora objaviti tu
poruku na odredenu temu, a kako bi uspjeli primiti neku poruku isto tako moraju biti pretplaceni
na tu temu. Prijenos podataka na nadin pretplata/objava izmedu évorova je anoniman. Sto zna¢i da
¢vor nece znati od kojeg drugog ¢vora je poruka dosla. Ve¢ samo zna preko koje teme ¢e poslati 1
primiti poruku do 1 od tog ¢vora. Podaci koji se mogu slati su naredbe za pokretanje motora 1
razli¢itih aktuatora, podaci sa senzora itd. Kako bi se komunikacija medu ¢vorovima uspjesno
odvijala svi ¢vorovi moraju biti registrirani na master ¢vor. Master ¢vor omogucuje komunikaciju
medu ¢vorovima, odnosno slanje i primanje poruka i podataka. Poruke se sastoje od jednostavnijih
tipova podataka npr. boolean, string, integer i samih poruka, a ¢ine sloZenu podatkovnu strukturu.
Razlika izmedu usluga i tema je to $to usluge imaju sinkroni prijenos podataka za razliku od tema
koje imaju asinkroni. Koriste se najceS¢e za radnje koje imaju definirani pocetak 1 kraj te
jedinstveno rjesenje. Cvorovi usluge mogu pozvati ili pruziti u bilo kojem trenutku. Isto tako
¢vorovi mogu pozvati i akcije, no razlika izmedu akcija i usluge je to Sto se akcije koriste za radnje
koje se obavljaju kroz neko odredeno vrijeme. Skupovi podataka sluze za spremanje svih poruka
poslanih medu ¢vorovima. Takoder skupovi podataka omogucuju i ponovni prikaz podataka
ukoliko je to potrebno. Takav nacin spremanja podataka uveliko doprinosi kod rjeSavanja
problema prilikom programiranja, kao $to su ispravljanje greSaka i simuliranje podataka. Na server
parametara se spremaju podaci koji su podijeljeni medu ¢vorovima. Najcesce se tu spremaju

podaci koji se Cesto koriste pri programiranju robota.

ROS takoder posjeduje programe i alate za stvaranje robota u simuliranom svijetu, kao $to su alati

RVIZ 1 Gazebo koji su opisani u daljnjem tekstu.



3.2. RVIZ

RVIZ je alat koji sluzi za 3D vizualizaciju ROS-a. Podaci koji su dobiveni iz razli¢itih senzora
kao $to su Kinect, rplidar odnosno kamera mogu se vizualizirati pomo¢u RVIZ alata. RVIZ je
jedan od vaznijih i1 korisnijih alata pri radu s Turtlebotom i ROS-om. Alat dolazi sa instalacijom
ROS-a. Pruza moguénost vizualizacije podataka iz navigacijskog snopa. Takoder vizualizira svijet
na nacin kako ga robot vidi, u ovom slucaju je to korisno jer je moguce vidjeti oblak tocaka oko
Turtlebota, izgradenu kartu lidara te globalne i lokalne putanje koje je predvidio planer. Preko

RVIZ-a moguce je odrediti lokaciju robota na karti, mjeriti udaljenost na karti te dobivati relativne

kordinate robota [6].
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Slika 4. Prikaz RVIZ alata

Na slici 4 prikazan je RVIZ alat na kojem je vidljiva izgradena karta okoline i pozicija robota
unutar karte. Na lijevoj strani slike prikazane su razli¢ite opcije koje RVIZ omoguéava kao §to su
stvarna slika koju robot vidi, te razli¢ite opcije koje je moguce prikazati npr. LaserScan, Path,
Global Map, Local Map, itd. U gornjem dijelu slike vidljive su opcije koje sluze za navigaciju i
lokalizaciju robota. 2D Nav Goal omogucuje korisniku da posalje cilj navigaciji postavljanjem
zeljenog poloZaja koji robot treba postici, a 2D Pose Estimate omogucuje korisniku da inicijalizira

sustav lokalizacije koji koristi navigacijski stog postavljanjem poloZaja robota u svijetu.



3.3. Gazebo

Gazebo je trodimenzionalni open-source robotski simulator koji omogucuje stvaranje i
simuliranje robota u kompleksnom vanjskom ili unutrasnjem prostoru. Dolazi sa skupom ROS
API-a koji nam omogucuju da promijenimo i dobijemo informacije o razliitim aspektima

simuliranog svijeta [7]. Neke od najvaznijih karakteristika Gazebo simulatora su:

e Otvorenog je koda

e Rijec je o multirobotickom simulatoru koji omogucuje da izvodimo unutra$nje i vanjske
simulacije

e Turtlebot moze fizicki u¢i u interakciju s predmetima

e Povratne informacije dobivene i prikupljene od senzora su realne

e Jednostavan je za koriStenje, intuitivan 1 dobro dizajnirani simulator koji daje moguénost
pokretanja robota, algoritme ispitivanja i projektiranja robota

e Koristi URDF 3D model

e Moguce je dizajnirati prilagodeni svijet

e Robotu je moguce dodati senzore

Slika 5. Prikaz Gazebo alata

Na slici 5 prikazan je Gazebo alat. Na slici je prikazan simulirani mobilni robot Turtlebot2 u
simuliranom svijetu. Simulirani robot sadrzi sve simulirane senzore koje posjeduje i pravi robot.
Te je moguce prikupljati razlicite podatke sa navedenih senzora. Na slici su vidljive laserske zrake

od simuliranog RP Lidara.
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4. SLAM ALGORITMI

U ovom poglavlju navedeni su i1 detaljno opisani SLAM algoritmi koji su koriSteni za izradu
ovog diplomskog rada. SLAM algoritmi koji su koriSteni: GMapping, Dynamic Window
Approach, RTAB-Map i Cartographer. Svaki od navedenih algoritama je u daljnjem tekstu

detaljno opisan.
4.1. Simultana lokalizacija i mapiranje

Mapiranje i lokalizacija su problemi koji se rjeSavaju zajedno, a kombinirani problem se naziva
simultana lokalizacija i mapiranje odnosno SLAM. Jedan od vaznijih procesa SLAM algoritma je
»zatvaranje petlje* (engl. loop closure) u kojoj robot mora razumjeti da se njegova trenutna
pozicija nalazi na mjestu na kojem je bio prije. Ako su prijasnji polozaji robota to¢no izracunati,
lanac pozicija na kojima se nalazio robot pretvara se u petlju koja poprima stvarni oblik sobe.
Odometrija predstavlja robotsko uvjerenje o nafinu kako se kreée. Izgradnja karte okoline
neizvediva je bez promatranja okoline i odometrije robota. Mjerenja bi trebala biti to¢no povezana
s pozicijom promatranja robota kako bi se dobio tocan i cjelovit prikaz okoliSa u kojem se nalazi
robot. Jo§ jedan tezak i vazan korak SLAM-a je ,,pridruZivanje podataka®. U tom koraku robot
mora shvatiti da promatra obiljezja koja je ve¢ prije vidio. U stvarnom svijetu, promatranje objekta
nije lagano bez znanja o tome gdje se objekt nalazi. ViSestruka opazanja objekta mogu predstavljati
viSestruk prikaz jednog objekta ili nekoliko prikaza viSe objekata. Odredivanje Sto je od toga
stvarni sluc¢aj u trenutnom robotskom svijetu je posao za probabilisticku obradu svojstvenu
grafickom kartiranju, u kojoj se podaci ukljucuju 1 filtriraju kako bi se izgradila probabilisticka
distribucija svih mogucih slucajeva. Najbolje procijenjeni slucaj predstavlja uvjerenje robota,

najvjerojatnije stanje svijeta koje se na kraju integrira u kartu koju ¢e robot koristiti [8].

Ako je mjerenje robota potpuno tocno, odnosno bez nesigurnosti u mjerenjima, tada bi se
putanja robota mogla tocno izraCunati. Odometrija robota, postupak u kojem robot procjenjuje
vlastito kretanje, utje¢e na sposobnost pravilnog lokaliziranja objekta. Bez nesigurnosti, SLAM bi
predstavljao samo problem mapiranja, zato Sto bi lokalizacija bila dovrSena. Mapiranje bi
ukljucivalo postavljanje opaZanja robota u odnosnu na lokaciju robota uzduZ rute, pa bi se 1

opazanja mogla to¢no pozicionirati.

Posto svi senzori posjeduju odredenu pogresku u mjerenjima, najsuvremeniji SLAM algoritmi
predstavljaju polozaj robota i znacajki kao slucajnu varijablu koja predstavlja lokaciju robota ili

znacajki. Ukljucivanje pogreske u strukturu karte omogucuje promjenu vjerovanja robota s
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obzirom na novu informaciju. Kad god je potrebno izgraditi kartu, robot moze izraCunati

najvjerojatniji trenutacni polozaj znacajki, prepreka te samoga sebe.

Postoji nekoliko SLAM algoritama visokih performansi, od kojih svaki zahtijeva koriStenje
razli¢itih vrsta mjernih senzora kako bi ih se organiziralo u drugadiju strukturu. Sto je vise

podataka koje robot preuzima iz okoli$a, to tocnije moze izgraditi kartu.

Tablica 3. Popularni ROS kompatibilni LIDAR i vizualni SLAM algoritmi

Inputs Online Outputs
Camera Lidar Odom | Pose | Occupancy | Point

Stereo  RGB-D Multi IMU | 2D 3D 2D 3D Cloud
GMapping v v v v
TinySLAM v v v
Hector SLAM v v v
ETHZASL-ICP v v v v v Dense
Karto SLAM v v v v
Lago SLAM v v v v
Cartographer v ooy v v v Dense
BLAM v e Dense
SegMatch v Dense
VINS-Mono v v
ORB-SLAM2 v v
S-PTAM v v Sparse
DVO-SLAM v v
RGBiD-SLAM v
MCPTAM v v v Sparse
RGBDSLAMv2 v v v v Dense
RTAB-Map v v v v v v v v v Dense

U tablici 3 prikazani su jedni od najpopularnijih ROS kompatibilni LIDAR 1 vizualni SLAM
algoritmi s njthovim podrZanim ulazima 1 izlazima. Ulazi (engl. inputs) predstavljaju senzore koji
se mogu koristiti u algoritmima. To mogu biti dubinska kamera, stereo kamera, lidar, itd. Stupac
multi oznacava algoritme koji mogu koristit viSe kamera istovremeno kako bi se povecalo vidno
polje sustava. Dok izlazi (engl. outputs) predstavljaju izlaze koji se dobiju algoritmima. Algoritmi

koji su koriSteni za izradu ovog diplomskog rada detaljnije su opisani u daljnjem tekstu.
4.2. Dynamic Window Approach

Dynamic Window Approach (DWA) je ROS-ov paket koji pruza robotu implementaciju
dinamickog prozorskog pristupa lokalnoj robotskoj navigaciji u ravnini. S obzirom na globalni
plan koji treba slijediti 1 kartu vrijednosti, lokalni planer $alje naredbe brzine mobilnoj bazi robota.
Ovaj paket podrzava svakog robota Ciji se otisak moze predstaviti kao konveksni poligon ili
kruZznica, i prikazuje njegovu konfiguraciju kao ROS parametre koji se mogu postaviti u datoteci

za pokretanje. Parametre DWA planera moguce je dinamicki podesavati [9].
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Paket dwa local planner osigurava kontroler koji upravlja mobilnom bazom robota u ravnini.
Taj kontroler sluzi za povezivanje plana puta s robotom. Pomocu karte planer stvara kinemati¢ku
putanju kako bi robot stigao s pocetne na ciljnu lokaciju. Tijekom kretanja od pocetne do ciljne
lokacije planer stvara lokalno oko robota, funkciju vrijednosti, predstavljenu kao kartu u obliku
kvadratne resetke (engl. grid map). Ova funkcija vrijednosti kodira troskove prolaska kroz celije

mreze.

Posao kontrolera je koristiti ovu funkciju vrijednosti za odredivanje dx,dy,d© brzina koje se
Salju robotu. Na slici 6 prikazana je metoda unaprijednog simuliranja putanje robota pomo¢u DWA

planera.

Slika 6. Dynamic Window Approach

Cilj ovog algoritma je maksimizirati ciljnu funkciju koja uzima u obzir napredak do cilja,
izmicanje od prepreke (najbliza udaljenost izmedu prepreke 1 puta) i robotovu brzinu naprijed.
Kao rezultat toga, DWA proizvodi parove brzina (v, ®) koji predstavljaju kruzne putanje koje su
optimalne za lokalne uvijete robota. Prostor za pretraZivanje sveden je na dinamicki prozor koji

sadrzi samo brzine koje se mogu posti¢i unutar sljedeceg vremenskog intervala prema zadanim
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translacijskim 1 rotacijskim brzinama i ubrzanjima. Princip rada algoritma sastoji se od nekoliko

glavnih koraka:

e DWA diskretno uzrokuje brzine u prostoru brzina

e Za svaku uzorkovanu brzinu, unaprijed izvesti simulaciju iz trenutnog stanja robota kako
bi se predvidjelo Sto bi se dogodilo da se uzorkovana brzina promijenila kroz neko (kratko)
vremensko razdbolje.

e Vrednuje svaku putanju koja je rezultat unaprijedne simulacije, koriste¢i metriku koja
ukljucuje karakteristike kao $to su: blizina preprekama, blizina cilju, blizina globalnoj
putanji i brzina

e (QOdbaciti nedopustene putanje (one koje se sudaraju s preprekama)

e (QOdabrati putanju s najvec¢im brojem bodova i poslati pridruzene brzine mobilnoj bazi
robota

e Ponavljati korake dok robot dostigne svoj cilj.

4.3. GMapping

GMapping je 2D SLAM algoritam koji koristi odometriju robota i mjerenja koja dolaze sa
senzora (npr. Lidar i sonar) kako bi procijenio poziciju robota i napravio kartu u kojoj robot radi
koja je predstavljena kao mreZa popunjenosti ( engl. Occupancy grid). Koriste¢i Bayesov pristup
za spajanje promjene poloZaja 1 senzorskih mjerenja u probabilisticCkom okviru, algoritam rjeSava
SLAM koriste¢i Rao-Blackwellized filter Cestica [10]. JednadZba (1) prikazuje trazenje sljedece

vjerojatnosti p(x;, m;|z;, u;) nakon faktorizacije postupkom Rao-Blackwellization.

p(xe, melze, up) = p(xelze, u)p(Mmelxe, z¢) (1)

U jednadzbi (1), vjerojatnost robotske pozicije x¢, i mape m; uz mjerenja koja dolaze sa senzora z;
i odometrije robota u;, prikazana je kao produkt dvije vjerojatnosti, vjerojatnosti p(x;|z;, u;) da
ima poziciju X zadanu mjerenjima z; i odometrijom us, puta vjerojatnost p(m|x;,z;) da je karta
my, ako je pozicija robota x; a mjerenja senzora z.. U filteru Cestica, hipoteza za poziciju robota i
karta njegova okolia se nalaze u nizu &estica. Svaka &estica < x!,m‘,w’> skupa
{<xt,mtLw! > <x¥N, m", w¥ >}ima saznanje prosle pozicije robota x!, izradenu kartu od
prosle pozicije m' i tezinu w'. Tezina w' je vrijednost vjerojatnosti koja prikazuje koliko je
vjerojatno da Cestica predstavlja prethodnu poziciju robota i mapira mjerenja sa senzora i
odometrije robota. Izazov je kako odabrati svaku Cesticu tako da stvarno predstavlja robotsko
uvjerenje o svojoj poziciji 1 stvorenoj karti. Zbog toga se GMapping temelji na robotskoj
odometriji i podudaranju skeniranja ( registraciji izmedu uzastopnih laserskih skeniranja) kako bi
se procijenili parametri funkcije gustoce vjerojatnosti iz koje ¢e se generirati skup Cestica u svakoj

iteraciji filtra. Tako se drasticno smanjuje broj Cestica N potrebnih za to¢nu SLAM procjenu.
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Takoder tako se smanjuju troSkovi raCunanja ukljueni u proces. Algoritmom se izbjegava

problem iscrpljivanja Cestica, situacija svojstvena filterima Cestica u kojima cestice velike tezine

mogu biti odbacene. Kako bi se to uskladilo, Cestice se ponovno uzorkuju samo ako je procijenjeni

efektivni broj Cestica Nesr ispod zadanog praga. Efektivne Cestice su one Cestice koje dovoljno

dobro aproksimiraju poziciju robota.

GMapping algoritam implementira se u ROS-u pomocu jednog ROS ¢vora koji se naziva

slam_gmapping. Cvor se pretplacuje na temu scan sa senzorskim podacima i temu tf' s podacima

o odometriji robota. Svaki put kada ¢vor primi poruku s navedenih tema, objavljuje poruku na

temi map (koja objavljuje azuriranu kartu) i azurira transformaciju iz referentnog okvira map u

referentni okvir odom u robot_tree. Tablica 4 prikazuje relevantne teme objavljene ili pretplacene

od strane ROS ¢vora slam_gmapping.

Tablica 4. Lista relevantnih pretplacenih/objavljenih tema od GMapping ROS paketa

Topic Message Type
Tf TftfMessage Subscribe

Scan Sensor_msgs/LaserScan Subscribe

Map Nav_msgs/OcupancyGrid Published

ROS omogucuje online podeSavanje parametara algoritma. Neki od parametara koji se mogu

podesavati za GMapping algoritam prikazani su u tablici 5.

Tablica 5. Lista parametara za GMapping ROS paket

Parametar Vrijednost Opis
Particles 30 Broj Cestica filtra
linearUpdate 1.0 Predena udaljenost koja pokrec¢e obradu skeniranja
angularUpdate 0.5 Zakretni kut koji pokrece obradu skeniranja
resampleThreshold 0.5 Nesf prag ponovnog uzorkovanja
Delta 0.05 Rezolucija mreze popunjenosti (m)
Occ_thresh 0.25 Prag za smatranje ¢elije zauzetom
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4.3.1. GMapping lidar

Za izgradnju karte koriStenjem GMapping SLAM algoritma uz koriStenje lidara potrebno
je navedeni ROS ¢vor pretplatiti na odredene teme koje su neophodne za uspjesnu izgradnju karte
okoline. Nakon §to je ROS ¢vor pretplacen na potrebne teme, SLAM algoritam koristi poruke sa
tih tema te objavljuje odredene teme u kojima su sadrzane poruke sa informacijama o kreiranoj
karti okoline. U tablici 6 prikazane su najvaznije potrebne teme na koje se ROS ¢vor pretplacuje

ili objavljuje. Parametri algoritma prikazani su u prilogu 4.3.1.1.

Tablica 6. Lista pretplacenih/objavljenih tema za GMapping lidar

Topic Message Type
Tf TftfMessage Subscribe
Scan Sensor_msgs/LaserScan Subscribe
Map Nav_msgs/OcupancyGrid Published
Map_metadata Nav_msgs/MapMetaData Published

Na slici 7 prikazan je rqt graf GMapping SLAM algoritma. Rqt graf je GUI dodatak iz Rqt alata.
Pomocu rqt grafa moguce je prikazati ROS graf aplikacije. 1z rqt grafa vidljivi su svi pokrenuti
¢vorovi kao 1 komunikacija izmedu njih. Svaki ¢vor i1 tema su prikazani unutar njihovog imenskog

prostora.

/mobile_base_nodelet manager

Inavigation_velocity_smoother

fkabuki_safety controller

Slika 7. RQT graf GMapping SLAM algoritma uz koriStenje lidara
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Slika 8. Karta hodnika izgradena GMapping algoritmom koriStenjem lidara

Na slici 8 prikazana je karta hodnika tre¢eg kata zgrade Fakulteta elektrotehnike, racunarstva 1
informacijskih tehnologija u Osijeku snimljena GMapping SLAM algoritmom uz koriStenje lidar
senzora koji prikuplja i Salje sve potrebne informacije SLAM algoritmu za izgradnju karte i

navigaciju robota.

4.3.2. GMapping dubinska kamera

Algoritam GMapping prvenstveno je namijenjen za izradu karte pomocu laserskog
skeniranja odnosno sa lidarom. Kako bi se navedeni algoritam mogao koristiti 1 sa dubinskom
kamerom koja daje 3D oblak to¢aka umjesto lidara, potrebno je pretvoriti 3D podatke o dubini u
lasersko skeniranje. Da bi se izvrsila pretvorba 3D podataka o dubini u lasersko skeniranje
potrebno je koristiti dodatan ROS ¢vor koji se naziva depthimage to laserscan. Navedeni ROS
¢vor uzima sliku dubine 1 generira 2D lasersko skeniranje na temelju odredenih parametara.
Depthimage to laserscan koristi lijenu (engl. lazy) pretplatu i nee se pretplatiti na sliku ili

podatke o kameri ukoliko ne postoji pretplatnik za skeniranje. U tablici 7 prikazane su teme na
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koje se depthimage to laserscan pretplacuje odnosno objavljuje. Parametri algoritma prikazani su

u prilogu 4.3.2.1.

Tablica 7. Lista pretplac¢enih/objavljenih tema za depthimage to laserscan ¢vor

Topic Message Type

Image Sensor_msgs/Image Subscribe
Camera_info Sensor_msgs/Camerainfo Subscribe

Scan Sensor_msgs/LaserScan Published

Na slici 9 prikazan je rqt graf GMapping algoritma sa koriStenom dubinskom kamerom umjesto

lidara.

feamera/depth_registered

@ -|f:ameulﬁ= pth_registered/camera i nfnl»\
N pth_regi T4 Jaw}q i : to_laserscan

Inavigation velocity smoather

Jeamera_scan -| igation velocity, cmd_vel |

Tmobile_ base nodelet manag

Tadom
L Imabile_base_nodelet manager

fkobuki_safety_controller

Travigation velocity smoothe

Slika 9. Rqt graf GMapping algoritma sa dubinskom kamerom

Slika 10. Karta hodnika izgradena GMapping algoritmom koristenjem dubinske kamere
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Na slici 10 prikazana je karta hodnika tre¢eg kata zgrade Fakulteta elektrotehnike, raCunarstva i
informacijskih tehnologija u Osijeku snimljena GMapping algoritmom uz koriStenje dubinske
kamere kao senzora koji prikuplja i Salje sve potrebne informacije SLAM algoritmu za izgradnju

karte 1 navigaciju robota.
4.4. RTAB-Map

RTAB-Map je jedan od najpopularnijih SLAM algoritama koji je zasnovan na grafovima, od
2013 godine integriran je u ROS-u kao paket rtabmap ros. Slika 11 prikazuje glavni ROS ¢vor
rtabmap. Odometrija predstavlja vanjski ulaz u RTAB-Map, §to znaci da je SLAM moguce izvesti
s bilo kojom vrstom odometrije kako bi se koristilo ono §to je prikladno za datu aplikaciju i robota.
Struktura karte je graf s ¢vorovima i vezama. Nakon sinkronizacije senzora, modul kratkotrajne
memorije STM (engl. Short-Term Memory) kreira ¢vor koji sprema odometriju pozicije robota,
podatke sa senzora i ostale dodatne informacije koje se koriste za razli¢ite module ( npr. Vizualne
rije¢i za zatvaranje petlje, lokalnu mrezu zauzetosti za sastavljanje globalne karte). Cvorovi se
kreiraju s fiksnom brzinom ,,Rtabmap/DetectionRate koja je u milisekundama a ovisi o tome
koliko se podataka stvorenih iz ¢vorova treba medusobno preklapati. Na primjer, ako se robot
kre¢e velikom brzinom a domet senzora je mali, potrebno je povecati brzinu detekcije kako bi se
osiguralo preklapanje podataka uzastopnih ¢vorova. Medutim, ako se brzina detekcije postavi
previsoko, nepotrebno se povecava upotreba memorije 1 vrijeme izraCunavanja. Veze sadrze
relativni poloZaj dva ¢vora. Postoje tri vrste veze: veze za susjedne ¢vorove, veze za zatvaranje
petlje 1 veze za blizinu. Susjedske veze su dodane u STM izmedu uzastopnih ¢vorova s
transformacijom odometrije. Zatvaranje petlje 1 blizina veze se dodaju kroz detekciju zatvaranja
petlje ili detekciju blizine. Sve veze se koriste kao ogranicenja za optimizaciju grafa. Kada se na
graf doda nova veza za zatvaranje petlje ili veza blizine, optimizacija grafa propagira izraCunatu
pogresku na cijeli graf kako bi se smanjilo odometrijsko odstupanje. Uz optimizirani graf,

OctoMap, Point Cloud i 2D Occupancy grid izlazi se mogu objaviti na vanjske module [11].

Pristup upravljanja memorijom RTAB-Map algoritma nadovezuje se na module upravljanja
grafovima. Koristi se za ogranicavanje veli¢ine grafa, tako da se dugoro¢ni online SLAM moze
posti¢i u velikim okruZenjima. Bez pristupa upravljanja memorijom, kako graf raste, vrijeme
obrade za module kao $to su modul za detekciju zatvaranja petlje, i detekciju blizine, optimizacija
grafa 1 globalno sastavljanje karte mogu premasiti ogranicenja u stvarnom vremenu, tj. vrijeme
obrade moze postati vece od vremena ciklusa izvodenja ¢vora. Memorija RTAB-Map podijeljena

je na radnu memoriju (engl. Working Memory (WM)) i1 dugotrajnu memoriju (engl. Long-Term
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Memory (LTM)). Kada se ¢vor prenosi na LTM, vise nije dostupan za module unutar WM-a. Kada
vrijeme azuriranja RTAB-Map-a premasuje fiksni vremenski prag ,,Rtabmap/TimeThr*, neki
¢vorovi u WM se prenose na LTM radi ograni¢avanja veli¢ine WM 1 smanjenja vremena
azuriranja. Slicno kao kod fiksnog vremenskog praga, postoji 1 memorijski prag
»Rtabmap/MemoryThr* koji se koristi za postavljanje maksimalnog broja ¢vorova koje WM moze
spremati. Da bi se odredilo koje ¢vorove transferirati u LTM, mehanizam vrednovanja identificira
lokacije koje su vaznije od drugih, koriste¢i heuristiku kao §to je duljina promatranja lokacije. Sto
je lokacija dulje promatrana to je lokacija vrjednija, te ju treba zadrzati u radnoj memoriji. Prilikom
stvaranja novog ¢vora STM inicijalizira tezinu ¢vora na 0 i usporeduje ju vizualno ( dobivajuci
postotak odgovarajuce vizualne rijeci ) sa zadnjim ¢vorom u grafu. Ako su sli¢ni (s postotkom
odgovarajuce vizualne rije¢i iznad praga sli¢nosti ,,Mem/RehearsalSimilarity®), teZina novog
¢vora se povecava za | plus tezina zadnjeg ¢vora. TeZina zadnjeg ¢vora se resetira na 0, a zadnji
¢vor se odbacuje ako se robot ne kreée kako bi se izbjeglo nepotrebno povecavanje veliine grafa.
Kada je dosegnut prag vremena ili memorije, najstariji od najmanje vrednovanih ¢vorova se
prenosi u LTM. Kada se dogodi zatvaranje petlje s lokacijom u WM-u, susjedni ¢vorovi te lokacije
mogu se vratiti iz LTM-a u WM za viSe zatvaranja petlje 1 detekciju blizine. Kako se robot giba
po prethodno posje¢enom podrucju, tada se moze postepeno prisjetiti proslih lokacija kako bi

prosirio trenutacno sastavljenu kartu i lokalizirao se koristenjem proslih lokacija.

‘rtabmap_ros/rtabmap
: Transferred LT™M Retrieved .
Nodes 1Nndes :
‘r‘I Map Data I
STM Pt : 5;{ ]
Proximity Detection > Map Graph

New Node [ [ op Closure and
New l.inklsll

RGB-D Image(s)
e oo )
‘WM

Odometry Node

> TF

Sensor Data Graph Optimization [jmap -> /odom
Optional ﬂl > Graph |' > OctoMap
1 - > :
. e . 1 . N I . .
! ﬁ H Synchronization Global Map ]—:‘>[ Point Cloud ]
I Col " : :
E ll?" Point Cloud o, : f Assembling E‘:ll 2D Occupancy Grid I
i i i i i i = s m i == == . R I e .

Slika 11. Blok dijagram rtabmap ROS ¢&vora

Slika 11 prikazuje blok dijagram rtabmap ROS ¢vora. Iz blok dijagrama je vidljivo da su nam
potrebni sljedeci ulazi za rad rtabmap ¢vora. TF za definiranje polozaja senzora u odnosu na bazu
robota. Odometrija iz bilo kojeg izvora. Jedan od ulaza kamere ( jedna ili viSe RGB-D slika ili
stereo slika) s odgovaraju¢im porukama o kalibraciji. Ulazi koje mozemo koristiti su jos i lasersko

skeniranje s 2D lidara ili oblak tocaka iz 3D lidara. Sve poruke s ovih ulaza se zatim sinkroniziraju
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i prosljeduju SLAM algoritmu. Izlazi koje ovaj ¢vor daje su podaci o karti koji sadrze najnoviji
dodani ¢vor s komprimiranim podacima senzora i grafom, map graph bez ikakvih podataka,
korekciju odometrije, OctoMap (3D mreza popunjenosti), gusti oblak tocaka i 2D mreza

zauzetostl.

4.4.1. RTAB-Map lidar

RTAB-Map je SLAM algoritam koji ima mogucnost koriStenja razliCitih senzora za
prikupljanje informacija koje su potrebne za mapiranje prostora. Moguce je koristiti lidar,
dubinsku kameri ili kombinaciju lidara i dubinske kamere. U tablici 8 prikazan je popis relevantnih
pretplacenih/objavljenih tema od RTABMAP ROS paketa u kojem je koriSten lidar senzor za

mapiranje unutras$njeg prostora.

Tablica 8. Popis relevantnih pretplac¢enih/objavljenih tema od RTABMAP ROS paketa

Topic Message Type
Tf Tt/tfMessege Subscribe
Scan Sensor msgs/LaserScan Subscribe
Odom Nav_msgs/Odometry Subscribe
MapData Rtabmap ros/MapData Published
Grid_map Nav_msgs/OccupancyGrid Published

Na slici 12 prikazana je konfiguracija robota za mapiranje unutrasnjeg prostora pomo¢u RTAB-
Map SLAM algoritma uz koriStenje lidar senzora. Na slici su vidljive sve teme 1 poruke na koje
se RTAB-Map ¢vor pretplacuje odnosno objavljuje. RTAB-MAP se pretplacuje na teme koje
sadrze senzorsko mjerenje 1 odometriju robota. A objavljuje teme koje sadrze informacije o karti

prostora. Parametri algoritma prikazani su u prilogu 4.4.1.1.
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Slika 12. Konfiguracija RTABMAP SLAM algoritma uz koristenje lidara

Na slici 13 prikazana je karta hodnika tre¢eg kata zgrade Fakulteta elektrotehnike, racunarstva i
informacijskih tehnologija u Osijeku snimljena RTAB-Map SLAM algoritmom uz koriStenje

lidara kao senzora za prikupljanje podataka potrebnih za izgradnju karte okoline.

Slika 13. Karta hodnika izgradena RTAB-Map algoritmom koriStenjem lidara

4.4.2. RTAB-Map dubinska kamera

U tablici 9 prikazana je lista relevantnih pretplac¢enih/objavljenih tema od RTABMAP ROS
paketa u kojem je koristena dubinska kamera za mapiranje unutrasnjeg prostora. Za razliku od

primjera iznad u kojem je koriSten lidar za mapiranje prostora. Iz tablice je vidljivo da RTAB-Map
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¢vor objavljuje iste teme kao i u primjeru za lidar, dok su za mapiranje prostora potrebne

informacije koje dolaze sa tema od dubinske kamere.

Tablica 9. Popis relevantnih pretplacenih/objavljenih tema od RTABMAP ROS paketa

Topic Message Type
Tf Tf/tfMessege Subscribe
Odom Nav_msgs/Odometry Subscribe
Image Sensor msgs/Image(rgb) Subscribe
Cameralnfo Sensor msgs/Cameralnfo Subscribe
Image Sensor msgs/Image(depth_registered) Subscribe
MapData Rtabmap ros/MapData Published
Grid_map Nav_msgs/OccupancyGrid Published

Na slici 14 prikazana je konfiguracije robota za mapiranje unutraSnjeg prostora pomocu
RTAB-Map SLAM algoritma uz koristenje dubinske kamere kao senzora za mapiranje prostora
[12]. Na slici su vidljive sve teme 1 poruke na koje se RTAB-Map ¢vor pretplacuje odnosno
objavljuje. RTAB-MAP se pretplacuje na teme koje sadrZze senzorsko mjerenje i odometriju
robota. A objavljuje teme koje sadrZe informacije o karti prostora. Teme koje dolaze sa dubinske
kamere prije nego $to se proslijede RTAB-Map ¢voru potrebno je sinkronizirati. Za sinkronizaciju
podataka koristi se rtabmap ros/rgbd sync ¢vor. Parametri algoritma prikazani su u prilogu

4.4.2.1.

Robot Klijent

rtabmap/MapData
rtabmapviz

RTABMAP

rtabmap/MapData rviz

(rtabmap/MapCloud plugin)

Slika 14. Konfiguracija RTABMAP SLAM algoritma uz koriStenje dubinske kamere

Na slici 15 prikazana je karta hodnika tre¢eg kata zgrade Fakulteta elektrotehnike,

racunarstva 1 informacijskih tehnologija u Osijeku snimljena RTAB-Map SLAM algoritmom uz
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koristenje dubinske kamere kao senzora za prikupljanje podataka potrebnih za izgradnju karte

okoline.

Slika 15. Karta hodnika izgradena RTAB-Map algoritmom koriStenjem dubinske kamere

4.4.3. RTAB-Map lidar i dubinska kamera

Za razliku od prethodna dva primjera mapiranja prostora pomo¢u RTAB-Map SLAM
algoritma gdje su se odvojeno koristili lidar i dubinska kamera, u ovom primjeru koriStena je
njihova kombinacija za mapiranje prostora. U tablici 10 prikazana je lista relevantnih

pretplac¢enih/objavljenih tema od RTABMAP ROS paketa.

Tablica 10. Popis relevantnih pretplacenih/objavljenih tema od RTABMAP ROS paketa

Topic Message Type
Tf Tf/tftMessege Subscribe
Odom Nav_msgs/Odometry Subscribe
Scan Sensor msgs/LaserScan Subscribe
Image Sensor msgs/Image(rgb) Subscribe
Cameralnfo Sensor_msgs/Cameralnfo Subscribe
Image Sensor _msgs/Image(depth_registered) Subscribe
MapData Rtabmap ros/MapData Published
Grid_map Nav_msgs/OccupancyGrid Published

24



Na slici 16 prikazana je konfiguracija robota za mapiranje unutrasnjeg prostora pomocu

RTAB-Map SLAM algoritma uz koristenje dubinske kamere i lidara kao senzora za prikupljanje

podataka. Isto kao i u proslom primjeru gdje je koriStena dubinska kamera, podatke sa dubinske

kamere je potrebno sinkronizirati uz pomo¢ rtabmap ros/rgbd sync ¢vora. Parametri algoritma

prikazani su u prilogu 4.4.3.1.

Robot

sensor_msgs/Image(rgb)
nsor_msgs/CameraInfo(rgb)

sensor_msgs/Image(depth_registered)

rtabmap_ros/rgbd_sync

nav_msgs/Odometry

sensor_msgs/LaserSca
i ensor_msgs/LaserScan RTABMAP

Klijent

rtabmap/MapData .
rtabmapviz

nav_msgs/OccupancyGrid

rtabmap/MapData iz

(rtabmap/MapCloud plugin)

Slika 16. Konfiguracija RTABMAP SLAM algoritma uz koriStenje dubinske kamere 1 lidara

Na slici 17 prikazana je karta hodnika treCeg kata zgrade Fakulteta elektrotehnike,

racunarstva 1 informacijskih tehnologija u Osijeku snimljena RTAB-Map SLAM algoritmom uz

koriStenje dubinske kamere i lidara kao senzora za prikupljanje podataka potrebnih za izgradnju

karte okoline.
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Slika 17. Karta hodnika izgradena RTAB-Map algoritom koriStenjem dubinske kamere i lidara

4.5. Cartographer

Cartographer se moze promatrati kao dva odvojena, ali povezana podsustava. Prvi je
lokalni SLAM (ponekad se naziva i frontend ili lokalni graditelj putanje). Njegov je posao izgraditi
niz podmapa. Svaka podmapa treba biti lokalno konzistentna, ali prihvatljivo je da se lokalni
SLAM mijenja tijekom vremena. Drugi podsustav je globalni SLAM (ponekad se naziva
pozadinski sustav). Radi u pozadinskim nitima, a glavni mu je zadatak pronaci ograni¢enja pri
zatvaranju petlje. To radi uparivanjem skeniranja (sakupljenim u ¢vorovima) u odnosu na
podmape. Ukljucuje i podatke s drugih senzora kako bi se dobio pogled na visu razinu i utvrdilo
najdosljednije globalno rjesenje. Jednostavnije re¢eno, posao lokalnog SLAM-a je generirati dobre
podmape, a posao globalnog SLAM-a je najdosljednije ih povezati. Na slici 18 prikazan je koncept
Cartographer sustava. U daljnjem tekstu detaljnije su opisani najvazniji dijelovi 1 princip rada

navedenog algoritma [13].
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Slika 18. Koncept Cartographer sustava

Prema slici 18 vidljivo je da algoritmu treba predati ulazne podatke koji se dobiju s
razli¢itih senzora robota (npr. LIDAR, odometrija, IMU). Senzori za pronalazenje udaljenosti (na
primjer LIDAR) pruZaju informacije o dubini u viSe smjerova. Medutim, neka mjerenja nisu
relevantna za SLAM. Ako je senzor djelomi¢no prekriven praSinom, ili je usmjeren prema dijelu
robota, dio izmjerene udaljenosti moZe se smatrati Sumom za SLAM. S druge strane, neka od
najudaljenijih mjerenja takoder mogu do¢i iz nezeljenih izvora (refleksija, Sum senzora) te nisu
relevantna za SLAM. Kako bi se rijeSio taj problem, Cartographer pocinje primjenom pojasno
propusnog filtra 1 zadrzava samo vrijednosti izmedu odredenog minimalnog i maksimalnog
raspona. Te minimalne i maksimalne vrijednosti treba odabrati u skladu sa specifikacijama robota
1 senzora. Udaljenosti se mjere tijekom odredenog vremenskog razdoblja, dok se robot krece.
Medutim, udaljenosti se isporucuju pomocu senzora ,,u paketu” u velikim ROS porukama.
Cartographer moze neovisno razmotriti svaku vremensku oznaku poruka kako bi se uzele u obzir
deformacije uzorkovane gibanjem robota. Sto &esée Cartographer dobiva mjerenja, to postaje bolji
u obradi mjerenja kako bi sastavio jedan cjeloviti sken. Stoga je preporucljivo da se skeniranjem
pruzi Sto viSe podataka (ROS poruka) o udaljenosti (skup podataka o udaljenosti koji se mogu

usporediti s drugim skeniranjima). Podaci o udaljenosti obi¢no se mjere iz jedne tocke na robotu
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ali u vise smjerova. To znaci da su bliske povr$ine (na primjer cesta ili pod) vrlo ¢esto pogodene i
daju puno bodova. Nasuprot tome, udaljeni objekti se rjede pogadaju i nude manje bodova. Kako
bi se smanjila raCunska tezina obrade podataka, obicno moramo poduzorkovati oblake tocaka.
Medutim, jednostavno nasumic¢no uzorkovanje uklonilo bi tocke iz podrucja u kojima ve¢ imamo
nisku gusto¢u mjerenja, a podrucja visoke gustoce i dalje bi imala vise tocaka nego §to je potrebno.
Kako bi se rijesio taj problem gustoce, koristi se voxel filtar koji pretvara uzorkovanje neobradenih
toCaka u kocke konstantne veli¢ine (voxele) i zadrzava samo srediSte svake kocke. Mala veli¢ina
kocke rezultirat ¢e guS¢om reprezentacijom podataka, uzorkujuéi vise izracuna. Velika veli¢ina
kocke, rezultirat ¢e gubitkom podataka ali ¢e njihova obrada biti puno brza. Nakon primjene voxel
filtra fiksne veli¢ine, Cartographer takoder primjenjuje prilagodljivi voxel filtar. Ovaj filtar
pokuSava odrediti optimalnu veli¢inu voxela (ispod maksimalne duljine) za postizanje ciljanog
broja bodova. U 3D varijanti koriste se dva prilagodljiva voxel filtra za generiranje oblaka tocaka
visoke razlucivosti i niske razlucivosti. Inercijalna mjerna jedinica (engl. Inertial Measurement
Unit) moze biti koristan izvor informacija za SLAM jer pruza toCan smjer gravitacije (tla) i
Sumovit ali dobar ukupni pokazatelj rotacije robota. Kako bi se filtrirao IMU Sum, gravitacija se
promatra tijekom odredenog vremena. Ako se koristi 2D SLAM, podaci o udaljenosti mogu se
obradivati u stvarnom vremenu bez dodatnog izvora informacija tako da se moZe odabrati koristi
li Cartographer IMU ili ne. Uz 3D SLAM, mora se osigurati IMU jer se koristi kao pocetna

pretpostavka za orijentaciju skeniranja, uveliko smanjujuéi sloZenost uparivanja skeniranja.

Nakon §to je skeniranje sastavljeno 1 filtrirano na temelju viSe raspona mjerenja, spremno
je za lokalni SLAM algoritam. Lokalni SLAM algoritam stavlja novo skeniranje u svoju trenutnu
konstrukciju podmape skeniranjem uparivanja pomocu pocetne procjene iz ekstrapolatora
poloZaja. Ideja iza ekstrapolatora poloZaja je koristenje senzorskih podataka drugih senzora osim
lidara da se predvidi gdje bi sljedece skeniranje trebalo biti umetnuto u podmapu. Koriste se dvije

strategije podudaranja skeniranja:

e CeresScanMatcher uzima pocetnu procijenu kao i prethodnu 1 pronalazi najbolje mjesto
gdje se podudaranje skeniranja uklapa u podmapu. To €ini interpolacijom podmape i
podpikselskim poravnavanjem skeniranja. Ova metoda je brza, ali ne moZe popraviti
pogreske koje su znatno vece od razlucivosti podmapa. Ako su postavke senzora i vrijeme
dobro podeseni, koristenje samo CeresScanMatchera obi¢no je najbolji izbor.

e RealTimeCorrelativeScanMatcher se moze omoguciti ako se ne koriste drugi senzori.
Koristi pristup sli¢an nac¢inu na koji se skeniranja uparuju s podmapama u zatvaranju petlje,
ali se umjesto toga podudara s trenutnom podmapom. Najbolje podudaranje se tada koristi
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kao prethodno za CeresScanMatcher. Ovakav nacin uparivanja skeniranja je vrlo skup i
smatra se vjerodostojnijim od signala svih drugih senzora osim lidara, ali je robustan u
okruzenjima bogatim znacajkama. U svakom slu¢aju CeresScanMatcher se moze
konfigurirati tako da svakom novom ulazu daje odredenu tezinu. Tezina je mjera
povjerenja u podatke, te se moZe promatrati kao staticka kovarijanca. Sto je veca tezina
izvora podataka, to ¢e Cartographer staviti veéi naglasak na taj izvor podataka prilikom
uparivanja skeniranja. Izvor podataka ukljucuje zauzeti prostor (tocke sa skeniranja),

translaciju i rotaciju iz ekstrapolatora poze (ili RealTimeCorrelativeScanMatcher).

CeresScanMatcher je dobio ime po Ceres Solveru, biblioteci razvijenoj u Google-u za
rjeSavanje nelinearnih problema najmanjih kvadrata. Problem uparivanja skeniranja modelira se
tako da se nelinearni problem najmanjih kvadrata svede na najmanju mogucéu mjeru, pri ¢emu je
pomak (transformacijska matrica) izmedu dva skeniranja parametar koji se treba odrediti. Ceres
optimizira pomak koriste¢i algoritam spustanja za zadani broj iteracija. Ceres se moze

konfigurirati da prilagodi brzinu konvergencije prema vlastitim potrebama.

RealTimeCorrelativeScanMatcher moze se mijenjati ovisno o senzoru koji se koristi. Radi
tako Sto traZi slicne skenirane slike u prozoru za pretrazivanje koji je definiran maksimalnim
radijusom udaljenosti i maksimalnim radijusom kuta. Prilikom izvodenja uparivanja skeniranja sa
skeniranjima koji se nalaze u ovom prozoru, moguce je odabrati drugacije teZine za translacijske

1 rotacijske komponente.

Kako bi se izbjeglo umetanje previSe skeniranja po podmapama, nakon Sto uparivac
skeniranja detektira pomak izmedu dva skeniranja, ono prolazi kroz filtar pokreta. Skeniranje se
odbacuje ako se pomak koji je doveo do njega ne smatra dovoljno znacajnim. Skeniranje se
ubacuje u trenutnu podmapu samo ako je njegov pomak iznad odredene udaljenosti, kuta ili
vremenskog praga. Podmapa se smatra zavrSenom kada lokalni SLAM primi zadanu koli¢inu
podataka o pomaku. Pogreska lokalnog SLAM-a se akumulira tijekom vremena, globalni SLAM
se koristi za popravljanje te pogreSke. Podmape moraju biti dovoljno male kako bi pomak robota
unutar njih bio ispod rezolucije, tako da su lokalno ispravne. S druge strane, trebale bi biti dovoljno
velike da se medusobno razlikuju kako bi zatvaranje petlje ispravno radilo. Podmape mogu
pohraniti svoje podatke o rasponu u nekoliko razli¢itih struktura podataka. NajraSireniji prikaz
naziva se mreza vjerojatnosti. Medutim u 2D, takoder se moze odabrati koriStenje ograni¢ena polja
udaljenosti s predznakom (engl. Truncated Signed Distance Fields (TSDF)). Mreza vjerojatnosti

dijeli prostor u 2D ili 3D tablicu gdje svaka ¢elija ima fiksnu veli¢inu i sadrzi izglede da bude
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zanemarena. Koeficijenti se azuriraju prema ,,pogocima‘“ (gdje se mjere podaci o udaljenosti
robota i prepreke) i,,promasajima‘“ (slobodni prostor izmedu senzora i izmjerenih to¢aka). I pogoci
1 promasaji mogu imati razlicitu tezinu u izraCunima vjerojatnosti zauzetosti dajuci vise ili manje

povjerenja mjerenjima zauzetog i slobodnog prostora.

Dok lokalni SLAM generira svoj niz podmapa, zadatak globalne optimizacije (koji se
obi¢no naziva ,,problem optimizacije) izvodi se u pozadini. Njegova je uloga da prerasporedi
podmape tako da tvore konzistentnu globalnu kartu. Na primjer, ova optimizacija je zaduzena za
izmjenu trenutno izgradene putanje kako bi se pravilno poravnale podmape s obzirom na
zatvaranje petlje. Optimizacija se izvodi u serijama nakon §to je umetnut odredeni broj ¢vorova
putanje. Globalni SLAM je vrsta ,,graf SLAM-a®. To je u biti optimizacija pozadinskog grafa koja
djeluje izgradnjom ogranicenja izmedu ¢vorova i podmapa, a zatim optimiziranje rezultirajuceg
grafa ogranicenja. OgraniCenja se intuitivno mogu smatrati kao ,,mala uzad* koja povezuje sve
¢vorove. Problem optimizacije povezuje tu uzad medusobno. Rezultirajuéa mreza naziva se ,,graf
polozaja“. Neglobalna ogranicenja (takoder poznata kao ogranicenja unutar podmapa) izgraduju
se automatski izmedu ¢vorova koji usko slijede jedan drugog na putanji. Intuitivno, ta ,,neglobalna
uzad* zadrzavaju lokalnu strukturu putanje konzistentnom.Globalna ogranicenja (nazivaju se 1
ograniCenja zatvaranja petlje) redovito se pretrazuju izmedu nove podmape 1 prethodnih ¢vorova
koji se smatraju ,,dovoljno blizu“ u prostoru (dio odredenog prozora za pretraZivanje) i jakog
uklapanja (dobro podudaranje kada se izvodi skeniranje podudaranja). Intuitivno, ta ,,globalna
uzad“ uvode ¢vorove u strukturu i ¢vrsto priblizavaju dvije niti. Kako bi se ogranicila koli¢ina
ograni¢enja (1 izrauna), Cartographer razmatra samo poduzorkovani skup svih bliskih ¢vorova za
izgradnju ogranicenja. To se kontrolira konstantom omjera uzorkovanja. Uzorkovanje premalo
¢vorova moglo bi rezultirati promasenim ograni¢enjima 1 neucinkovitom zatvaranjem petlje.
Uzorkovanje previSe ¢vorova usporilo bi globalni SLAM 1 sprijecilo zatvaranje petlje u stvarnom
vremenu. Kada se ¢vor 1 podmapa razmatraju za izgradnju ogranicenja, oni prolaze kroz prvo
uparivanje skeniranja pod nazivom FastCorrelativeScanMatcher. Ovaj nacin uskladivanja
skeniranja posebno je dizajniran za Cartographer i omogucuje uskladivanje skeniranja zatvaranja
petlji u stvarnom vremenu. FastCorrelativeScanMatcher se oslanja na mehanizam ,,Branch and
bound“ kako bi radio na razli¢itim rezolucijama mreZe 1 ucinkovito eliminirao netoc¢na
podudaranja. Radi na stablu istrazivanja ¢iju se dubinu moZe kontrolirati. Nakon Sto
FastCorrelativeScanMatcher ima dovoljno dobar prijedlog (iznad minimalnog rezultata

podudaranja), onda se ubacuje u CerasScanMatcher kako bi se pobolj$ao polozaj.
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Kada Cartographer pokrene problem optimizacije, Ceres se koristi za preuredivanje
podmapa prema visestrukim rezidualima. Reziduali se racunaju koriStenjem vrednovanih tezinskih
funkcija (engl. Cost functions). Globalna optimizacija ima tezinske funkcije kako bi se uzelo u
obzir mnostvo izvora podataka: globalna ogranicenja (zatvaranje petlje), neglobalna (podudarna)
ograniCenja, mjerenja ubrzanja i rotacije IMU-a, lokalne procjene grube pozicije, odometriju
robota. Tezine i Ceres opcije mogu se konfigurirati kako bi se poboljsao SLAM. Kao dio IMU
reziduala problem optimizacije daje odredenu fleksibilnost IMU polozaja. Ako IMU nije dovoljno
pouzdan, rezultati globalne optimizacije Cerasa mogu se zabiljeziti 1 koristiti za poboljSanja
ekstrinzi¢ne kalibracije. Ako Ceras ne optimizira IMU polozaj ispravno, a ekstrinzi¢na kalibracija
je dovoljno dobra, ta vrijednost se moze postaviti da bude konstantna. Nakon §to je putanja gotova,
Cartographer pokreée novu globalnu optimizaciju s obicno puno vise iteracija od prethodnih
globalnih optimizacija. To je ucinjeno kako bi se poboljSao konac¢ni rezultat Cartographera i

obi¢no ne mora biti u stvarnom vremenu pa je veliki broj iteracije cesto pravi izbor.

4.5.1. Cartographer lidar

Za izgradnju karte odnosno mapiranje prostora uz pomo¢ Cartographer SLAM algoritma.
Navedeni ROS ¢vor je potrebno pretplatiti na odredene teme koje sadrze podatke koji su potrebni
za SLAM algoritam. Lista relevantnih pretpla¢enih/objavljenih tema od Cartographer ROS ¢vora

prikazana je u tablici 11.

Tablica 11. Popis relevantnih pretplacenih/objavljenih tema od Cartographer ROS paketa

Topic Message Type
Scan Sensor_msgs/LaserScan Subscribe
Echoes Sensor_msgs/MultiEchoLaserScan Subscribe
Points2 Sensor_msgs/PointCloud?2 Subscribe
Odom Nav_msgs/Odometry Subscribe
Imu Sensor_msgs/Imu Subscribe
Scan_matched_points2 Sensor_msgs/PointCloud2 Published
Submap_list Cartographer_ros_msgs/SubmapList Published
Tracked_pose Geometry_msgs/PoseStamped Published

Tema Imu se moze koristiti ali i ne mora u ovisnosti o tome koristi li se 2D ili 3D mapiranje.

Ukoliko se koristi 2D mapiranje, tada se ne mora koristiti, a u suprotnom ako se koristi 3D
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mapiranje tada se mora koristiti. Takoder tema Tracked pose se ne mora objavljivati ali i moze.

Parametri algoritma prikazani su u prilogu 4.5.1.1.

/move_base simple

/move base simple/goal
@ e e e euhmapliiet e e e Rt ot e e e —-

Inavigation_vel I%:ity,smoutl\er

| e et _r.md_vell

lmnhile_base_n@
Imobile_base_nodelet_manager />
. Tnavigation velodi th
~—

Tkobuki safety_controller

Slika 19. Rqt graf Cartographer algoritma s koristenim lidarom

Na slici 19 prikazan je rqt graf Cartographer algoritma uz koriStenje lidara kao senzora za

prikupljanje podataka potrebnih za mapiranje prostora. Iz grafa je vidljivo na koje se sve teme

Cartographer ¢vor pretplacuje 1 koje teme objavljuje.

Slika 20. Karta hodnika izgradena Cartographer algoritmom koriStenjem lidara
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Na slici 20 prikazana je karta hodnika treeg kata zgrade Fakulteta elektrotehnike,
racunarstva i informacijskih tehnologija u Osijeku snimljena sa Cartographer SLAM algoritmom

uz koristenje lidara kao senzora za prikupljanje podataka potrebnih za mapiranje prostora.

4.5.2. Cartographer dubinska kamera

Isto kao i GMapper SLAM algoritam, Cartographer je prvenstveno namijenjen za
mapiranje prostora pomocu lidar senzora. Kako bi se mogla koristiti dubinska kamera kao senzor
za mapiranje prostora potrebno je koristiti ROS ¢vor depthimage to laserscan kako bi se dubinska
slika pretvorila u laser i na taj na¢in omogucilo mapiranje prostora pomoc¢u dubinske kamere. Lista
relevantnih pretplac¢enih/objavljenih tema od Cartographer ROS paketa prikazana je u tablici 11.
Nasslici 21 prikazan je rqt graf Cartographer algoritma uz koriStenje dubinske kamere kao senzora
za prikupljanje podataka potrebnih za mapiranje prostora. Parametri algoritma prikazani su u

prilogu 4.5.2.1.

Jcamera/depth_registered

Hrcamerardepth_registered/camera_info

/camerafdepth_registered/imagte_raw

fmove base simple

/move_base_simple/goal
4._‘ fsubmap list Jcartographer_occupancy grid_node /map

—»| /camera_scan |-

n awgauon,ve\o%nuorher

| igation velocity_sn T ,:md,veli

Tmobile_base_nodelet manag

/mobile_base nodelet manager
—

| /mobile base_nodelet manager/bond l:
~—

fkobuki_safety_controller

Slika 21. Rqt graf Cartographer algoritma s koristenom dubinskom kamerom

Na slici 22 prikazana je karta hodnika tre¢eg kata zgrade Fakulteta elektrotehnike,
racunarstva 1 informacijskih tehnologija u Osijeku snimljena sa Cartographer SLAM algoritmom
uz koriStenje dubinske kamere kao senzora za prikupljanje podataka potrebnih za mapiranje

prostora.
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Slika 22. Karta hodnika izgradena Cartographer algoritmom koriStenjem dubinske kamere
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5. USPOREDBA METODA

Kako bi se uspjesno usporedile razli¢ite metode za izgradnju karte i navigaciju mobilnog
robota u unutra$njim prostorima, mobilni robot Turtlebot2 provozan je hodnikom zgrade Fakulteta
elektrotehnike, ra¢unarstva i informacijskih tehnologija u Osijeku. Mobilni robot provozan je od
sredine hodnika do jednog kraja, zatim do drugog kraja te na kraju vrac¢en u poziciju iz koje je
krenuo. Prilikom kretanja robota snimana je rosbag datoteka koja sadrzi sve potrebne informacije
za uspjeSno stvaranje karti unutraSnjeg prostora. Na taj nacin postignuto je to da su sve metode
ispitane u jednakim uvjetima te su vidljive prednosti i nedostaci odredenih metoda. Metode koje

su koristene u ovom diplomskom radu su navedene i detaljno opisane u prijasnjem poglavlju.
5.1. Mapiranje prostora lidar senzorom

U ovom potpoglavlju prikazane su karte izgradene razli¢itim metodama za izgradnju karte

okoline uz koristenje lidar senzora.

Slika 24. Karta hodnika izgradena RTAB-Map algoritmom uz koristenje lidara
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Slika 25. Karta hodnika izgradena Cartographer algoritmom uz koristenje lidara

Nakon provedenog mapiranja prostora razli¢itim metodama. Iz gore prikazanih slika vidljivo
je da je GMapping algoritam uspio napraviti najto¢niju kartu uz koristenje lidar senzora. 1z slika
je vidljivo da je po preciznosti GMapping algoritam najprecizniji. Zidovi su najbolje iscrtani 1
najravniji su kao $to bi 1 trebali biti. Sljede¢i po preciznosti je RTAB-Map algoritam kod kojeg su
zidovi isto poprilicno dobro oznaceni dok ipak ima viSe smetnji i zakrivljenosti za razliku od
GMapping algoritma. Najlosije rezultate mapiranja prostora koristenjem lidar sanzora pokazao je
Cartographer algoritam. Iz slike karte koju je napravio Cartographer algoritam vidljivo je da u
zadnjem dijelu izgradnje karte nije uspijelo do¢i do zatvaranje petlje kako bi se karta ispravila. Da
je algoritam uspio odraditi zatvaranje petlje 1 ispraviti kartu vjerojatno bi postigao bolji rezultat od
RTAB-Map algoritma. RTAB-Map i Cartographer posjeduju vise parametara od GMapper
algoritma koje je moguce korigirati kako bi se postigli $to bolji rezultati mapiranja prostora. Tako
da bi se postavljanjem tocnijih parametara ipak moglo utjecati na poboljSanje rezultata izgradnje

karti.
5.2. Mapiranje prostora dubinskom kamerom

U ovom potpoglavlju prikazane su karte izgradene razlicitim metodama za izgradnju karte

okoline uz koristenje dubinske kamere. Te su usporedene karte po preciznosti i cjelovitosti.
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Slika 27. Karta hodnika izgradena RTAB-Map algoritmom uz koristenje dubinske kamere

Slika 28. Karta hodnika izgradena Cartographer algoritmom uz koristenje dubinske kamere

Nakon provedenog mapiranja prostora razli¢itim metodama. Iz gore prikazanih slika vidljivo

je da je najbolje rezultate opet postigao GMapper algoritam. KoriStenjem navedenog algoritma
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dobivena je najtocnije i najpreciznija karta za razliku od karata dobivenih sa ostale dvije metode.
Iz slike je vidljivo da su zidovi najravniji, karta je najcjelovitija i ima najmanje Sumova na karti.
Drugi po to¢nosti karte je Cartographer algoritam kod kojeg zidovi izgledaju poprili¢no ravno,
iako opet u zadnjem dijelu snimanja prostora algoritam nije uspio zatvoriti petlju i ispraviti kartu.
Da je doslo do zatvaranje petlje dobili bi se bolji rezultati od GMapper algoritma. Najlosije
rezultate u izgradnji karte pomoc¢u dubinske kamere pokazao je RTAB-Map algoritam. Iz slike je
vidljivo da je karta dosta izobli¢ena. Problem kod mapiranja prostora sa dubinsko kamerom je to
Sto robot moze mapirati prostor samo u rasponu kamere. Takoder kod ovih metoda mapiranja
problem isto stvara brzina kretanja robota i brzina rotacije. Da se robot kretao sporije i da se kretao

blize zidovima dobili bi se bolji rezultati.
5.3. Mapiranje prostora kombinacijom lidara i dubinske kamere

Posto jedino RTAB-Map od ovih metoda moze koristiti kombinaciju lidara i dubinske kamere

u ovom potpoglavlju ¢e biti prikazana samo njegova karta, a biti ¢e usporedena sa svim ostalim

kartama.

Slika 29. Karta hodnika izgradena RTAB-Map algoritmom uz koriStenje dubinske kamere i

lidara

Iz slike karte koja je napravljena kombinacijom lidara i dubinske kamere vidljivo je da je karta

prostora cijelovita. Po preciznosti ipak nije bolja od karte koja se dobila s GMapper algoritmom
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uz koriStenje lidara. Dok je ipak tocnija i preciznija od svih ostalih karata koje su dobivene
razli¢itim metodama. Teoretski karta prostora dobivena kombinacijom lidara i dubinske kamere
bi trebala biti najtocnija 1 najpreciznija u usporedbi sa ostalim kartama. Preciznost i tocnost karte

bi se moglo popraviti sa boljim odabirom parametara i njihovim vrijednostima.
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6. ZAKLJUCAK

Zadatak ovog diplomskog rada bio je izraditi, implementirati te usporediti razli¢ite algoritme
za izgradnju karte 1 navigaciju mobilnog robota u unutrasnjim prostorima korisStenjem programskih
alata raspolozivih u ROS-u. Sukladno algoritmima koji se koriste trebalo je upotrijebiti razlicite
senzore koje razmatrane metode podrzavaju. Senzori koji su razmatrani u ovom diplomskom radu
su lidar 1 dubinska kamera te njihova kombinacija. Za rjeSavanje ovog diplomskog rada koriSten
je mobilni robot Turtlebot2. Mapiranje prostora izvrseno je u hodniku zgrade Fakulteta
elektrotehnike, racunarstva i informacijskih tehnologija u Osijeku. Da bi se postigli jednaki uvjeti
za sve metode, mobilni robot Turtlebot2 provozan je od sredine hodnika do jednog kraja, zatim do
drugog kraja i na kraju vracen u pocetnu tocku snimanja. Tijekom kretanja robota po hodniku
snimana je rosbag datoteka koja sadrzi sve potrebne informacije za uspjesno izvodenje algoritama
mapiranja. Na taj nacin postignuti su jednaki uvjeti za sve metode. Metode koje su se koristile u
ovom radu su GMapper, RTAB-Map i Cartographer. Sve metode mogu koristiti lidar kao senzor
za prikupljanje podataka, dok dubinsku kameru moze koristiti RTAB-Map ali je dubinsku kameru
moguce koristiti i u metodama GMapper 1 Cartographer na nacin da se koristi dodatni ROS ¢vor
depthimage to laserscan koji pretvara dubinsku sliku u laser 1 na taj nacin omogucava koriStenje
dubinske kamere 1 u metodama koje su namijenjene samo za mapiranje prostora pomocu lasera.
Od svih navedenih algoritama moguénost koriStenja kombinacije senzora ima jedino metoda
RTAB-Map. Nakon provedenih testiranja 1 mapiranja prostora. Iz rezultata je vidljivo da je
najbolje rezultate postigao GMapper algoritam koriStenjem lidar senzora. Karta snimljena tom
metodom je najcjelovitija. Po preciznosti je isto pokazala najbolje rezultate, zidovi na karti su
dobro oznaceni 1 ravni kao $to bi i trebali biti, nema izoblicenja kao u ostalim metodama. Druga
metoda po rezultatima je RTAB-Map uz koriStenje lidara. Karta snimljena tom metodom po
preciznosti je dala dobre rezultate, zidovi su ravni isto kao 1 kod GMapper metode, ali po
cjelovitosti izgradene karte pokazala je ipak malo loSije rezultate u odnosu na GMapper metodu.
U nekim dijelovima karte zidovi nisu dobro oznaceni. NajloSije rezultate mapiranja prostora
lidarom pokazala je metoda Cartographer. Karta dobivena Cartographer metodom u pogledu
cjelovitosti izradene karte pokazala rezultate iste kao 1 GMapper, ali po tocnosti je ipak pokazala
losije rezultate od ostalih metoda. Jedan od razloga zaSto je metoda pokazala loSije rezultate je taj
Sto pri kraju snimanja prostora odnosno, vra¢anja robota u pocetnu to¢ku, metoda nije uspjela
zatvoriti petlju 1 ispraviti kartu koju je stvorila. Da se uspjelo izvrSiti zatvaranje petlje metoda bi
postigla puno bolje rezultate. Cartographer metoda zahtjeva viSe prolazaka kroz isto mjesto

mapiranja kako bi Sto bolje uspjela napraviti kartu prostora. Na taj nacin bi se moglo znacajno

40



utjecati na kvalitetu dobivene karte prostora. Metode RTAB-Map i Cartographer posjeduju puno
viSe parametara koje je moguce podesavati kako bi se postigao Sto bolji rad algoritma i1 njegovi
rezultati, tako da je moguce joS poboljsati rezultate razmatranih metoda izborom odgovarajucih

parametara potrebnih za njihov rad.

Kod mapiranja prostora dubinskom kamerom najbolje rezultate je opet pokazala metoda
GMapper. Dok je najlosiju kartu napravila metoda RTAB-Map. Karta dobivena metodom
GMapper je najcjelovitija 1 najpreciznija. Zidovi su dobro oznaceni i ravni. Dobre rezultate je
pokazala i metoda Cartographer, ali opet u zadnjem dijelu mapiranja prostora nije doslo do
zatvaranja petlje i ispravka karte, §to bi puno popravilo pa ¢ak i nadmasilo rezultate od GMapper
metode. U mapiranju prostora s dubinskom kamerom najloSije rezultate pokazala je metoda
RTAB-Map. Na slici dobivene karte navedenom metodom vidljivo je da karta nije cjelovita. Sto
se ti¢e preciznosti pokazala je dosta loSe rezultate, zidovi nisu ravni ve¢ su izobli¢eni. Problem
mapiranja prostora koriStenjem dubinske kamere je taj Sto za mapiranje je potrebno puno vise
vremena. Zato §to je prostor mogucée mapirati samo u odredenom rasponu kamere. Tijekom
mapiranja robot bi se trebao kretati manjom brzinom i imati §to manje rotacijskih kretnji. Tijekom
kretanja robota hodnikom, robot se uglavnom kretao sredinom hodnika, dok se priblizavao
zidovima jedino kada je zaobilazio prepreke na putu. Postigli bi se bolji rezultati da se robot kretao
blize zidovima tijekom snimanja rosbag datoteke. Takoder bi se postigli bolji rezultati da se
prolazilo viSe puta kroz hodnik. Isto tako boljim odabirom parametara algoritama bi se moglo

utjecati na kvalitetu mapiranja prostora.

Posto je jedina metoda koja moZe koristiti kombinaciju lidara i dubinske kamere je RTAB-
Map metoda, ta metoda ¢e biti usporedena sa svim ostalim metodama. 1z slike karte koja je
dobivena tom metodom vidljivo je da ipak nije postigla najbolje rezultate. Sto se ti¢e cjelovitosti
karte bolje rezultate je pokazala metoda GMapper s koriStenim lidarom. Po preciznosti karte
metoda je pokazala zadovoljavajuée rezultate, zidovi su ravni. Teoretski ova metoda je trebala
pokazati najbolje rezultate mapiranja prostora, zato Sto koristi kombinaciju lidara i dubinske
kamere. S tom kombinacijom senzora metoda bi trebala dobiti najdetaljniju kartu prostora, zato
Sto lidar skenira prostor u rasponu od 360 stupnjeva, dok dubinska kamera moze oznacavati
prepreka koje se nalaze iznad i ispod razine na kojoj se nalazi lidar, §to je i problem mapiranja
prostora sa 2D lidarom. Ukoliko se neka prepreka nalazi ispod ili iznad razine lidara ona nece biti
oznacena na karti kao prepreka, S$to stvara probleme prilikom kretanja robota mapiranim
prostorom. Zato se i koristi kombinacija lidara i dubinske kamere kako bi se dobili §to to¢niji 1

precizniji rezultati izgradene karte okoline. Ova metoda bi se mogla poboljsati sa boljim izborom
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parametara algoritma. Takoder bi se dobili bolji rezultati mapiranja prostora ukoliko bi se robot

kretao vise puta po istom prostoru.

U ovom diplomskom radu nakon provedenih testiranja najbolje rezultate mapiranja prostora
pokazala je metoda GMapper sa koriStenjem lidara kao senzora za mapiranje. Ostale metode bi se
mogle popraviti, odnosno njihovi rezultati mapiranja bi se mogli poboljSati boljim izborom
parametara algoritama. Takoder boljim kretanjem robota kroz unutrasnji prostor koji se mapira

mogli bi se poboljsati rezultati dobivenih algoritama.
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SAZETAK

Zadatak ovog diplomskog rada je usporediti razli¢ite metode za izgradnju karte i navigaciju
mobilnog robota u unutrasnjim prostorima. Metode koje su implementirane i usporedene su
GMapping, RTAB-Map i Cartographer. Za rjeSavanje problema diplomskog rada koriSten je
mobilni robot pod nazivom Turtlebot2. Koji sadrzi senzore lidar i dubinska kamera, pomoc¢u kojih
su izgradene karte hodnika tre¢eg kata zgrade Fakulteta elektrotehnike, racunarstva i
informacijskih tehnologija u Osijeku. Karte su izgradene razli¢itim SLAM algoritmima uz
koriStenje lidara, dubinske kamere te kombinacije lidara i dubinske kamere. Mobilni robot
provozan je od sredista hodnika do jednog kraja hodnika, zatim do drugog kraja hodnika i vra¢en
u pocetnu tocku kretanja. Tijekom kretanja mobilnog robota hodnikom snimljena je rosbag
datoteka koja sadrzi sve potrebne podatke za mapiranje prostora. Tako je omoguceno
implementiranje navedenih SLAM algoritama uz koristenje istih podataka, kako bi se dobila $to
bolja usporedba razli¢itih metoda. Izgradene karte usporedene su po preciznosti, tocnosti i
cjelovitosti. Nakon provedenih testiranja najbolje rezultate mapiranja prostora pokazala je metoda
GMapper s koriStenjem lidara kao senzora za mapiranje, dok su ostale metode pokazale loSije

rezultate.

Kljucéne rijeci: Autonomni mobilni robot, dubinska kamera, lidar, SLAM, Turtlebot2
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ABSTRACT

The task of this master thesis is to compare different methods for building a map and navigating
a mobile robot in indoor spaces. Implemented and compared methods are GMapping, RTAB-Map
and Cartographer. Mobile robot called Turtlebot2 which contains sensors lidar and depth camera
are used to solve the problem of this master thesis. The constracted maps of third floor hallway of
the building Faculty of electrical engineering, computing and information technology in Osijek.
The maps where built by different SLAM algorithms using lidar, depth camera and combination
of lidar and depth camera. Mobile robot was driven from the center of hallway to one end of
hallway, then to other end of hallway and return to the starting point of movement. While the
mobile robot was moving down the hall, a rosbag file was recorded. The rosbag file contains all
the necessary data for mapping the space. On that way it is possible to implement these SLAM
algorithms using the same dana, in order to obtain the best possible comparison of different
methods. The constructed maps where compered in therms of precision, accuracy and
completeness. After testing, the best results were shown by the GMapper method using lidar as a

mapping sensor, while other methods showed poorer results.

Keywords: Autonomous mobile robot, depth camera, lidar, SLAM, Turtlebot2
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PRILOG

P.4.3.1.1 Parametri GMapping algoritma uz koriStenje lidara

Parametar Vrijednost Opis
map_ update_interval 1.0 Vrijeme (u sekundama) izmedu azuriranje karte
maxUrange 14.0 Maksimalni upotrebljivi domet lasera
maxRange 16.0 Maksimalni domet senzora
sigma 0.05 Sigma koju koristi pohlepno podudaranje krajnje tocke
karnelSize 1 Veli¢ina jezgre za traZzenje podudaranja
Istep 0.05 Korak optimizacije u translaciji
astep 0.05 Korak optimizacije u rotaciji
iterations 5 Broj iteracija uparivanja skeniranja
Isigma 0.075 Sigma snopa upotrebljenog za izraun vjerojatnosti
ogain 3.0 Pojacanje koje se upotrebljava pri  procijeni
vjerojatnosti za izgladivanje wucinaka ponovnog
uzorkovanja
Iskip 0 Broj zraka koje se preskoce u svakom skeniranju
minimumScore 800 Minimalni rezultat za uzimanje u obzir da je rezultat
skeniranja dobar
SIT 0.01 Odometrijska pogreska u translaciji kao rotacijska
funkcija
srt 0.02 Odometrijska pogreska u translaciji kao translacijska
funkcija
str 0.005 Odometrijska pogreSka u rotaciji kao funkcija
translacije
stt 0.02 Odometrijska pogreska u rotaciji kao funkcija rotacije
linearUpdate 0.05 Predena udaljenost koja pokrece obradu skeniranja
angularApdate 0.08726 | Zakretni kut koji pokrece obradu skeniranja
temporalUpdate -1.0 Obradi skeniranje ako je zadnje obradeno skeniranje
starije od vremena azuriranja u sekundama. Vrijednost
manja od nule iskljucit ¢e azuriranja temeljena na
vremenu
resampleThreshold 0.5 Netf prag ponovnog uzorkovanja
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particles 80 Broj Cestica filtra

Xmin -1.0 Pocetna velicina karte (u metrima)

ymin -1.0 Pocetna velicina karte (u metrima)

Xxmax 1.0 Pocetna veli¢ina karte (u metrima)

ymax 1.0 Pocetna velicina karte (u metrima)

delta 0.05 Rezolucija mreze popunjenosti (u metrima)
llsamplerange 0.01 Translacijski raspon uzorkovanja za vjerojatnost
lIsamplestep 0.01 Korak translacijskog uzorkovanja za vjerojatnost
lasamplerange 0.005 Kutni raspon uzorkovanja za vjerojatnost
lasamplestep 0.005 Kutni korak uzorkovanja za vjerojatnost

P.4.3.2.1 Parametri GMapping algoritma uz koriStenje dubinske kamere

Parametar Vrijednost Opis
map_update_interval 1.0 Vrijeme (u sekundama) izmedu azuriranje karte
maxUrange 6.0 Maksimalni upotrebljivi domet lasera
maxRange 8.0 Maksimalni domet senzora
sigma 0.05 Sigma koju koristi pohlepno podudaranje krajnje tocke
karnelSize 1 VeliCina jezgre za traZzenje podudaranja
Istep 0.05 Korak optimizacije u translaciji
astep 0.05 Korak optimizacije u rotaciji
iterations 5 Broj iteracija uparivanja skeniranja
Isigma 0.075 Sigma snopa upotrebljenog za izracun vjerojatnosti
ogain 3.0 Pojacanje koje se upotrebljava pri procijeni
vjerojatnosti za izgladivanje ucinaka ponovnog
uzorkovanja
Iskip 0 Broj zraka koje se preskoce u svakom skeniranju
minimumScore 800 Minimalni rezultat za uzimanje u obzir da je rezultat
skeniranja dobar
SIT 0.01 Odometrijska pogreska u translaciji kao translacijska
funkcija
srt 0.02 Odometrijska pogreska u translaciji kao rotacijska

funkcija
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str 0.005 Odometrijska pogreska u rotaciji kao funkcija
translacije
stt 0.02 Odometrijska pogreska u rotaciji kao funkcija rotacije
linearUpdate 0.05 Predena udaljenost koja pokrece obradu skeniranja
angularApdate 0.08726 | Zakretni kut koji pokre¢e obradu skeniranja
temporalUpdate -1.0 Obradi skeniranje ako je zadnje obradeno skeniranje
starije od vremena azuriranja u sekundama. Vrijednost
manja od nule iskljuc¢it ¢e azuriranja temeljena na
vremenu
resampleThreshold 0.5 Nefr prag ponovnog uzorkovanja
particles 80 Broj Cestica filtra
Xmin -1.0 Pocetna velicina karte (u metrima)
ymin -1.0 Pocetna velicina karte (u metrima)
Xmax 1.0 Pocetna veli¢ina karte (u metrima)
ymax 1.0 Pocetna veli¢ina karte (u metrima)
delta 0.05 Rezolucija mreZe popunjenosti (u metrima)
llsamplerange 0.01 Translacijski raspon uzorkovanja za vjerojatnost
llsamplestep 0.01 Korak translacijskog uzorkovanja za vjerojatnost
lasamplerange 0.005 Kutni raspon uzorkovanja za vjerojatnost
lasamplestep 0.005 Kutni korak uzorkovanja za vjerojatnost

P.4.4.1.1 Parametri RTAB-Map algoritma uz koriStenje lidara

Parametar

Vrijednost Opis

RGBD/NeighborLinkRefining

True Kada se grafu doda mnovi ¢&vor,
transformacija njegove susjedne veze sa
prethodnim ¢vorom preradi se pomocu

odabranog registracijskog pristupa

RGBD/ProximityBySpace

True Otkrivanje preko lokacija (u radnoj

memoriji) u blizini u prostoru

RGBD/AngularUpdate

0.1 Minimalni kutni pomak (rad) za aZuriranje

karte
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RGBD/LinearUpdate 0.1 Minimalni linearni pomak (m) =za
azuriranje karte
RGBD/OptimizeFromGraphEnd False Optimizacija grafa iz najnovijeg Cvora.
Ukoliko nije 1, graf se optimizira iz
najstarijeg ¢cora trenutnog grafa.
Grid/FromDepth False Karta popunjenosti iz LIDARA-a
Reg/Force3DoF True Tranformacija sile 3 stupnja slobode
Reg/Strategy 1 0=Vis, 1 =1ICP, 2 = Vislcp
Icp/VoxelSize 0.05 Veli¢ina voksela za uzorkovanje
Icp/MaxCorrespondenceDistance 0.1 Maksimalna udaljenost za korespondenciju
tocaka
Grid/MaxGroundHeight 0.03 Maksimalna visina tla (m)
Grid/MaxObstacleHeight 0.45 Maksimalna visina prepreke
Grid/NormalsSegmentation False Razlikovanje tla od prepreke pomocu
normala toc¢aka, u suprotnom se koristi brzi
prijelaz
Grid/3D 0 1 =3D karta, 0 = 2D karta
Grid/RangeMin 0.2 Najmanji raspon senzora
Odom/FilteringStrategy 0 0 = Bez filtra, 1 = Kalman filtar, 2 =
Cesticni filtar
Grid/Sensor 0 Stvaranje mreze popunjenosti pomocu
odabranog senzora. 0 = laser, 1 = dubinska
kamera i 2 = laser 1 dubinska kamera
RGBD/ProximityPathMaxNeighbors 10 Maksimalan broj susjednih ¢vorova u

usporedbi na svakom putu za detekciju
blizine jedan-prema-vise. Postaviti na 0 da

biste onemogucili detekciju blizine jedan-

prema-vise
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P.4.4.2.1 Parametri RTAB-Map algoritma uz koristenje dubinske kamere

Parametar Vrijednost Opis
RGBD/NeighborLinkRefining True Kada se grafu doda mnovi c¢vor,
transformacija njegove susjedne veze sa
prethodnim ¢vorom preradi se pomocu
odabranog registracijskog pristupa
RGBD/ProximityBySpace True Otkrivanje preko lokacija (u radnoj
memoriji) u blizini u prostoru
RGBD/AngularUpdate 0.1 Minimalni kutni pomak (rad) za azuriranje
karte
RGBD/LinearUpdate 0.1 Minimalni  linearni pomak (m) =za
azuriranje karte
RGBD/OptimizeFromGraphEnd False Optimizacija grafa iz najnovijeg cvora.
Ukoliko nije 1, graf se optimizira iz
najstarijeg ¢cora trenutnog grafa.
Grid/FromDepth False Karta popunjenosti iz LIDARA-a
Reg/Force3DoF True Tranformacija sile 3 stupnja slobode
Reg/Strategy 1 0=Vis, 1 =ICP, 2 = Vislcp
Icp/VoxelSize 0.05 Velic¢ina voksela za uzorkovanje
Icp/MaxCorrespondenceDistance 0.1 Maksimalna udaljenost za korespondenciju
tocaka
Grid/MaxGroundHeight 0.03 Maksimalna visina tla (m)
Grid/MaxObstacleHeight 0.45 Maksimalna visina prepreke
Grid/NormalsSegmentation False Razlikovanje tla od prepreke pomocu
normala to¢aka, u suprotnom se koristi brzi
prijelaz
Grid/3D 0 1 = 3D karta, 0 = 2D karta
Grid/RangeMin 0.4 Najmanyji raspon senzora
Odom/FilteringStrategy 0 0 = Bez filtra, 1 = Kalman filtar, 2 =
Cesticni filtar
Grid/Sensor 1 Stvaranje mreze popunjenosti pomocu

odabranog senzora. 0 = laser, 1 = dubinska

kamera 1 2 = laser 1 dubinska kamera

51




RGBD/ProximityPathMaxNeighbors

10

Maksimalan broj susjednih ¢vorova u
usporedbi na svakom putu za detekciju
blizine jedan-prema-vise. Postaviti na 0 da
biste onemogucili detekciju blizine jedan-

prema-vise

P.4.4.3.1 Parametri RTAB-Map algoritma uz koriStenje lidara i dubinske kamere

Parametar Vrijednost Opis
RGBD/NeighborLinkRefining True Kada se grafu doda novi ¢vor,
transformacija njegove susjedne veze sa
prethodnim ¢vorom preradi se pomocu
odabranog registracijskog pristupa
RGBD/ProximityBySpace True Otkrivanje preko lokacija (u radnoj
memoriji) u blizini u prostoru
RGBD/AngularUpdate 0.1 Minimalni kutni pomak (rad) za azuriranje
karte
RGBD/LinearUpdate 0.1 Minimalni  linearni pomak (m) za
azuriranje karte
RGBD/OptimizeFromGraphEnd False Optimizacija grafa iz najnovijeg c¢vora.
Ukoliko nije 1, graf se optimizira iz
najstarijeg ¢cora trenutnog grafa.
Grid/FromDepth False Karta popunjenosti iz LIDARA-a
Reg/Force3DoF True Tranformacija sile 3 stupnja slobode
Reg/Strategy 1 0=Vis, 1 =ICP, 2 = Vislcp
Iep/VoxelSize 0.05 Velic¢ina voksela za uzorkovanje
Icp/MaxCorrespondenceDistance 0.1 Maksimalna udaljenost za korespondenciju
tocaka
Grid/MaxGroundHeight 0.03 Maksimalna visina tla (m)
Grid/MaxObstacleHeight 0.45 Maksimalna visina prepreke
Grid/NormalsSegmentation False Razlikovanje tla od prepreke pomocu

normala toc¢aka, u suprotnom se koristi brzi

prijelaz
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Grid/3D 0 1 = 3D karta, 0 = 2D karta
Grid/RangeMin 0.2 Najmanyji raspon senzora
Odom/FilteringStrategy 0 0 = Bez filtra, 1 = Kalman filtar, 2 =
Cesticni filtar

Grid/Sensor 2 Stvaranje mreze popunjenosti pomocu
odabranog senzora. 0 = laser, 1 = dubinska

kamera 1 2 = laser 1 dubinska kamera
RGBD/ProximityPathMaxNeighbors 10 Maksimalan broj susjednih ¢vorova u

usporedbi na svakom putu za detekciju
blizine jedan-prema-vise. Postaviti na 0 da
biste onemogucili detekciju blizine jedan-

prema-vise

P.4.5.1.1 Parametri Cartographer algoritma uz koriStenje lidara

Parametar Vrijednos Opis
t
Num_laser scans 1 Broj tema za lasersko skeniranje

na koje se moZe pretplatiti

num_multi_echo lasers scans

0 Broj tema za multi-echo lasersko
skeniranje na koje se moZe

pretplatiti

Num_subdivisions_per laser scan

1 Broj oblaka toc¢aka za razdiobu
svakog primljenog (multi-echo)

laserskog skeniranja

num_point_clouds

0 Broj tema oblaka toc¢aka na koje

se moZze pretplatiti

lookup_transform_timeout sec

0.2 Vremenski odmak za traZenje

transformacija pomocu tf2

submap publish period sec

0.3 Interval u sekundama za

objavljivanje polozaja podmapa

pose_publish period sec

5e-3 Interval u sekundama za

objavljivanje polozaja
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trajectory publish_period sec 30e-3 Interval u sekundama u kojem se
objavljuju markeri putanje

rangefinder sampling ratio 0.5 Fiksni omjer uzorkovanja za
poruke mjeraca udaljenosti

odometry sampling_ratio 0.5 Fiksni omjer uzorkovanja za
poruke o odometriji

fixed frame pose sampling ratio 1 Fiksni omjer uzorkovanja za
poruke fiksnih okvira

imu_sampling_ratio 1 Fiksni omjer uzorkovanja za
IMU poruke

landmarks sampling_ratio 1 Fiksni omjer uzorkovanja za
poruke o znac¢ajkama

min_range 0.2 Minimalni raspon senzora

max_range 14 Maksimalni raspon senzora

missing_data_ray length 2 Tocke izvan ,,max_range* bit ¢e
umetnute s ovom duljinom kao
prazan prostor

use imu_data False Koristenje IMU podataka

use_online correlative scan_matching True Koristenje
RealTimeCorrelativeScanMatch
er

motion_filter.max_angle radians 0.2 Prag iznad kojeg se podaci o
rasponu  umeéu na temelju
rotacijskog kretanja

ceres_scan_matcher.translation weight 2e2 Vrijednost s kojom se penalizira
upariva¢  skeniranja  ukoliko
pomakne rezultat od prethodnog

ceres_scan_matcher.rotation weight 4e2 Vrijednost s kojom se penalizira
upariva¢  skeniranja  ukoliko
pomakne rezultat od prethodnog

num_accumulated range data 1 Broj podataka o udaljenosti za

akumulaciju u jedan kombinirani

podatak o udaljenosti koji ¢e se
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upotrebljavati za povezivanje

skeniranja
constraint_builder.min_score 0.85 Prag ispod kojeg se rezultat
podudaranja skeniranja smatra
nevazecim
constraint_builder.global localization min sc 0.85 Prag ispod kojeg se globalna
ore lokalizacija smatra nevazeca
optimization_problem.huber scale le2 Parametar skaliranja za Huber
funkciju gubitaka
optimize every n_nodes 35 Online zatvaranje petlje. Ako je

pozitivan, pokrenit ¢e zatvaranje

petlje dok se karta gradi

P.4.5.2.1 Parametri Cartographer algoritma uz koristenje dubinske kamere

Parametar Vrijednos Opis
t
Num_laser scans 1 Broj tema za lasersko skeniranje
na koje se moZe pretplatiti
num_multi_echo lasers scans 0 Broj tema za multi-echo lasersko
skeniranje na koje se moZe
pretplatiti
Num_subdivisions_per laser scan 1 Broj oblaka toc¢aka za razdiobu
svakog primljenog (multi-echo)
laserskog skeniranja
num_point_clouds 0 Broj tema oblaka toc¢aka na koje
se moZze pretplatiti
lookup_transform_timeout sec 0.2 Vremenski odmak za traZenje
transformacija pomocu tf2
submap publish period sec 0.3 Interval u sekundama za
objavljivanje polozaja podmapa
pose_publish period sec S5e-3 Interval u sekundama za

objavljivanje polozaja
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trajectory publish_period sec 30e-3 Interval u sekundama u kojem se
objavljuju markeri putanje

rangefinder sampling ratio 0.5 Fiksni omjer uzorkovanja za
poruke mjeraca udaljenosti

odometry sampling_ratio 0.5 Fiksni omjer uzorkovanja za
poruke o odometriji

fixed frame pose sampling ratio 1 Fiksni omjer uzorkovanja za
poruke fiksnih okvira

imu_sampling_ratio 1 Fiksni omjer uzorkovanja za
IMU poruke

landmarks sampling_ratio 1 Fiksni omjer uzorkovanja za
poruke o znac¢ajkama

min_range 0.4 Minimalni raspon senzora

max_range 8 Maksimalni raspon senzora

missing_data_ray length 2 Tocke izvan ,,max_range* bit ¢e
umetnute s ovom duljinom kao
prazan prostor

use imu_data False Koristenje IMU podataka

use_online correlative scan_matching True Koristenje
RealTimeCorrelativeScanMatch
er

motion_filter.max_angle radians 0.2 Prag iznad kojeg se podaci o
rasponu  umeéu na temelju
rotacijskog kretanja

ceres_scan_matcher.translation weight 2e2 Vrijednost s kojom se penalizira
upariva¢  skeniranja  ukoliko
pomakne rezultat od prethodnog

ceres_scan_matcher.rotation weight 4e2 Vrijednost s kojom se penalizira
upariva¢  skeniranja  ukoliko
pomakne rezultat od prethodnog

num_accumulated range data 1 Broj podataka o udaljenosti za

akumulaciju u jedan kombinirani

podatak o udaljenosti koji ¢e se
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upotrebljavati za povezivanje

skeniranja
constraint_builder.min_score 0.85 Prag ispod kojeg se rezultat
podudaranja skeniranja smatra
nevazecim
constraint_builder.global localization min sc 0.85 Prag ispod kojeg se globalna
ore lokalizacija smatra nevazeca
optimization_problem.huber scale le2 Parametar skaliranja za Huber
funkciju gubitaka
optimize every n_nodes 35 Online zatvaranje petlje. Ako je

pozitivan, pokrenit ¢e zatvaranje

petlje dok se karta gradi
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