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Kivonat

A technologia fejlédésének koszonheten ma mér kénnyedén hozza lehet jutni jé6 mindségi
szenzorokhoz, valamint komoly teljesitményd hordozhat6 széamitoégépekhez és mikrokont-
rollerekhez is. Megbizhat6 és megfizethetd robotikai hardverek és szoftverek is jobban elér-
het6k, mint idaig a maltban valaha. Ezért egy olyan automém robot megvaldsitasat tiiztiik
ki célul, ami képes feltérképezni, szimulalni kérnyezetét, ebben a szimulalt kérnyezetben
meghatarozni a sajat helyzetét, és végiil a sajat maga altal elkészitett térképen onélloan
eljutni valamilyen célpontba.

Ezen elképzelésiink megvaldsitasahoz sajat szenzorrendszert fejlesztiink, ami képes meg-
felel6 minGségii kétdimenzios pontfelhGket szolgaltatni, amelyekbsl mér egy térkép készit-
hetd és a robot lokalizalni tudja magat. Tulajdonképpen egy koltéges LIDAR (laser scanner
& rangefinder) szenzort helyettesitiink infravoros szenzorokkal és szervomotorokkal. Ezen
rendszer, valamint a robotmodell egyéb részeinek is konnyen beszerezhetének kell lennie,
ami az egyik alapvet§ feltételiink a téma kidolgozésa soran.

A navigacios feladat megoldasahoz sziikséges, a szakirodalomban fellelhets algoritmu-
sokat sajat magunk implementaljuk, amelyek segitségével feldolgozzuk a robot kiilénb6zé
szenzorai altal szolgaltatott adatokat. A mobil robotikdban elterjedt SLAM (Simultene-
ous Localization And Mapping) algoritmus kiterjesztett Kalman-sztirén (EKF: Extended
Kalman Filter) alapulé valtozatat hasznaljuk, amely a robotunk szoftveres magjat képezi.
A Kalman-szlirds algoritmus bemenetét a megvaldsitasunkban a szenzoradatokbol kinyert
vonalak képezik. A vonalak tulajdonképpen a feltérképezends kornyezet falait és egyéb
akadalyait reprezentaljak, és felfoghatjuk Sket a kdrnyezet térképjellemzsinek.

A szenzorok altal szolgaltatott pontfelhd adatokbol a vonalakat egy mér ismert split-
and-merge algoritmussal nyerjiik ki, aminek bemutatjuk egy altalunk tovabbfejlesztett val-
tozatat, az altalunk vizsgalt problémara optimalizalva. Dolgozatunk f6 célja a rendszer és
az algoritmusok szimulacios vizsgalata, a hardveres megvalositéas elGkészitése céljabol.

A szimulaciokat V-REP (Virtual Robot Experimental Platform) segitségével valositot-
tuk meg. Dolgozatunkkal demonstraljuk, hogy egy egyszerii szenzorokkal felszerelt mobil

robot is képes lehet autoném navigacios funkciok megvalositésara.



Abstract

In today’s world it is easy to gain access to quality sensors and very high performance
computers and microcontrollers, thanks to recent advancements in technology. Reliable
and affordable robot hardware and software components are more widely available than
ever before. For these reasons, we have decided to develop a mobile robot that is able to
map and simulate its own environment, inside of this environment can determine its own
location, and is finally able to autonomously plan its own movement to arrive at certain
coordinates on the map.

To accomplish these goals we have developed a sensor system of our own, which is able to
provide satisfactory 2D point clouds, from which a map can be created in which the robot
can perform its own localization. In other words, we are replacing a costly LIDAR (laser
scanner & rangefinder) sensor with infrared distance sensors and servo motors. One of our
main principles (and conditions) is that all of our components throughout this development
process must be easily obtainable.

To solve the problem of navigation we implement our own versions of the algorithms
published in scientific literature, and we use them to process the data of the various sensors
we employ. We use the EKF (Extended Kalman Filter) variant of the widespread SLAM
(Simultaneous Localization and Mapping) algorithm used in mobile robotics, which con-
ceives the core of the robot’s software. The input of the Kalman filter algorithm in our
implementation consists of arrays of lines. The lines, in practice, represent the features of
the environment, and can be extracted from things such as walls and similar obstacles.

We use a split-and-merge algorithm to extract the features from the point clouds, and
we present this algorithm in an improved form that we optimized for the tasks of our robot
model. The main goal of this study is to analyze these algorithms in order to prepare them
for physical implementation.

We perform the simulations using V-REP (Virtual Robot Experimental Platform), and
our final objective is to demonstrate that a mobile robot equipped with only simple sensors

is able to perform autonomous navigational functions as well.



Bevezeto

A mai vilagban mar sok teriileten hasznalnak autoném oOnjaré robotokat. Ezeknek egy
része Onalléan képes feltérképezni kornyezetét, igy a robotnak nem sziikséges egy elére
megadott térképet hasznalnia. Ilyen gyakorlati alkalmazasokra lehet példa az otthonokban
onmaguktol takarité kis robotok, katasztrofak helyszinén alkalmazott autoném drénok,
vagy egy gyéar teriilletén dnmagat navigalni képes targonca.

Ezek a robotok a kornyezetiikrsl rendszerint LIDAR segitségével szereznek informéciot,
pontfelhdk formajaban. A robot utana ezekbdl a preciz pontfelhSkbsl képes lokalizélnia
magat és térképet késziteni. A mi elképzelésiinkben LIDAR helyett infravorés szenzoro-
kat és szervomotorokat alkalmazunk a kornyezet pontfelhGvé valo leképezéséhez. Ennek a
megkozelitésnek egy nagy elénye, hogy mig a LIDAR-ok &ltalaban igen nagy és nehezen
beszerezhets eszkdzok, a mi szenzoraink iparilag igen elterjedtek, és konnyen beszerezhets-
ek. A lokalizaci6 és a térképalkotéas probléméjat egy SLAM algoritmus implementalasaval
oldottuk meg, ami kiterjesztett Kalman sz(ir6t hasznal. Ez a Kalman sz{ir6 vonalak segit-
ségével hatarozza meg a robot pozicidjat, a vonalakat pedig az infravoros szenzorok altal
szolgaltatott pontfelhEbdl nyerjiik ki. A vonalak kinyeréséhez szintén sajat szoftveres meg-
oldast kellett implementalnunk, ami képes a zajos pontfelh6kbdl megfelelGen kinyerni a
vonalakat.

Mivel a végss célunk egy 6njard robot megalkotasa, ezért még egy ttvonaltervezs algo-
ritmust is meg kell valositanunk. Utvonaltervezéshez egy Rapidly Exploring Random Trees
nevi algoritmust hasznaltunk fel.

A fent emlitett szoftverek implementaciojat elsé korben szimuléacios tesztek ala vetettiik,
hiszen a tesztelés folyamatat a valos roboton elég nehézkes megvaldsitani. Az elkészitett
algoritmusokat igy elszor is egy V-REP nevii szimulaciés kornyezetben teszteltiik, gondo-
san iigyelve rd hogy a f6 algoritmusok implementaciéi ne igényeljenek véltoztatasokat valos
kornyezetbe torténd athelyezésnél.

A szimulaciohoz a kiilénbo6z6 problémak megoldésara szolgald szoftvereknek egytitt kell
miikédniiik. A szoftverek kozti egyiittmiikodéshez egy ROS nevii keretrendszert hasznél-
tunk fel.



1. fejezet

A vizsgalt robot

1.1. Differencialis meghajtas szabalyzasa

1.1. abra. A robot.



A robot amivel megszeretnénk valdsitani a terveinket, egy RP6-o0s lanctalpas kis robot,
ahogyan az 1.1-es képen is lathatjuk. Ehhez a robothoz jar egy alapkonyvtar, amiben alap-
funkcidk érhet&ek el, mint példaul a periféridk kezelése, encoderek értékeinek lekérdezése,
motorok sebességének beallitasa. Tovabba megvaldsitottak olyan alapfiiggvényeket, mint-
példéul az elére-hatra menet, illetve forgast jobbra balra. Ezek a funkcidok azonban nem
hasznélnak semmilyen szabélyzast, ebbdl kifolyélag a robot mozgasa eléggé pontatlan.

Ahhoz, hogy a robotot megfelelen tudjuk majd hasznalni egy szabalyzot kell megvalosi-
tanunk, ami egyszerre szabélyozza a kerekek forgési sebességét és azokat szinkronban tartja
egymashoz képest. A kerekek szinkronban tartasa arra utal, hogy a kerekek ugyan annyit
forogjanak. Erre azért van sziikség, hogy a robot el6re haladaskor pontosan elére halad-
jon, forgasnal pedig lehetSleg egy pontban forduljon. Ezeket a feltételeket egy allapotteres
szabéalyzassal tudjuk biztositani.

Elsének nézziik meg, egy egyenaramu motornak az éallapotteres leirasa. Az allapotval-
tozok a kovetkezdek x = (¥ W' 4,.), ahol a ¥ a motor tengelyének a szogelfordulasa, a
U’ a tengely szogsebessége az i, pedig a motor tekercsében folyé aram. A kimenet y = ¥
lesz. Az egyenadrami motor modelljét az alabbi matrix és vektor definialja, ahogy azt a [3]

Szabalyozéastechnika gyakorlatok cimi konyvben is olvashatjuk.

0o 1 0 0
A=10 —f/0 /0 B=| 0
0 —ci/L, —R,/L, 1/L,

Az f asurlodas, a © a forgdrész tehetetlenségi nyomatéka, a co a nyomatékallando, a c;
a sebességéllandd, az L, pedig a motor kapcsai kozott mérhets indukcio.

Ez a modell csak egy motort ir le. Ahhoz, hogy a robot teljes szabalyzasat meg tudjuk
valositani ki kell taldlnunk egy j modellt magéra a robotra. Ennek érdekében létrehozok
egy 1j allapottervet, ami megfelelGen lemodellezni a robotot szabélyozas szempontjabol.
Az 1j allapotterem az x = (AU, W) ir,, Uy, ig,), ahol a AW = ¥ — U, vagyis a két

motorom szogelfordulédsanak kiilonbsége. Az 1j allapottérhez az 0j matrixok az alabbiak.

0 1 0 —1 0 0 0

0 —f1/OL  c12/Or 0 0 0 0
A= |0 —ec1/Lry —Rpy/Liy 0 0 B = |1/Lp, 0

0 0 0 —fr/Or  cr2/OR 0 0

10 0 0 —cpr1/Lrr —Rpgr/Lgy] | 0 1/Lg,]

A kimeneteket pedig a AWU-nek és a ¥/ -t valasztom, amihez az alabbi matrix tartozik.

100 00
01 00O



Ebbdl az 4j rendszermodellbd]l mar tudunk megfelel§ allapotteres szabalyzast alkotni,
ami egyszerre szabalyozza a motorok sebességét és szinkronban is tartja 6ket. Az allapot-
teres szabalyzo egy integraloval is ki lesz egészitve, hogy lehet&leg nulla hibaval tartsa a
kivant sebesség és iranyt.

Ennek a szabalyzonak a megvaldsitasnak akkor allunk neki, ha a szimulaciés kornyezet-
ben a robot méar megfelel§en miikddik és elkezdhetjiik tesztelni a val6s roboton az algorit-

musokat.

1.2. A szimulaciéhoz hasznalt modell

A 1.2-es abran lathato a modell, amit a szimulacioknal fogunk hasznalni. Az elsé szembe-
ting kiilonbség a valédi robot és a modell kozott, hogy a modellnek nincsenek lanctalpai.
Ez azonban nem baj, hiszen a hasznalt modell és a valés robot mind a ketten differencialis

robotként viselkednek, tehat a szimulacidhoz hasznélt modellt nyugodtan alkalmazhatjuk.

1.2. Abra. RP6 modellezése a szimuldcids kornyezetben.

Kovetkezd 1épésben meg kell valésitanunk, hogy a modell hasonlé médon viselkedjen,
mint a valés robot, ehhez meg kell adnunk azon parancsok listajat, amiket majd a valos

robotnak is fogunk adni. A mi parancslistank az aldbbi négy parancsot tartalmazza:

Haladj el6re. Ennél a parancsnél a robotnak megadjuk, hogy mennyit kell el6re

mennie.

Fordulj jobbra. Itt a parancs paramétereként a kivant szogelfordulast adjuk meg.

Fordulj balra. Itt szintén a szogelfordulast adjuk meg.

Odometria lekérdezése. Ennél a parancsnal a robot visszaadja az odometridbol a

poziciévaltozasra becsiilt eltolasi vektort.



A modellnek ezeket a parancsokat kell felismernie és végrehajtania. A szimulécids kor-
nyezet, amit hasznalunk (V-REP) lehet6vé teszi, hogy egy adott modell viselkedését egy
Lua script segitségével meg tudjuk hatérozni. Ezt a Lua scriptet tgy frtuk meg, hogy a
fenti parancsoknak megfelelGen viselkedjen.

Ennek az elgondolasnak kdszonhet&en kapunk egy interface-t amivel a valds robotot és a
szimulalt robotot is tudjuk irdnyitani. Ez meg fogja konnyiteni az atéllast a szimulédlt mo-
dellrél a valds robotra. Ehhez az atallashoz azonban még meg kell oldanunk egy problémat.
A szimulalt robot interface-sze socket kommunikaciot hasznal. Ez a szimulacidhoz megfe-
lels, de a valdés roboton ezt kozvetleniil nem alkalmazhatjuk, hiszen a roboton csak egy
mikrokontroller taldlhat6. Ezen probléma lekiizdéséhez kozbe kell iktatnunk egy réteget a
robot mikrokontrollere és a szamitogépen futoé szoftverek kozzé. FEnnek a rétegnek az lesz a
feladata, hogy a socket kommunikacion keresztiil jov6 parancsokat tovabbitsa a robotnak.
Ehhez a feladathoz mi egy Raspberry Pi 3-at hasznalunk. A Pi 3-nak kdszénhetGen meg
tudjuk oldani, hogy a val6s robotot is egy socket kommunikacios interface-en keresztiil le-
hessen irdnyitani. A Pi 3 a socket-en keresztiil megkapott parancsokat UART-on tovabbitja

a robotnak. Most méar konnyedén at tudunk allni a szimuldlt modellrél a valés robotra.

1.3. Szenzorok

Ahhoz hogy a robot mozgaséat kovetni tudjuk, sziikségiink volt egy szenzorrendszerre, ami-
vel a kornyezetrsl adatokat gytjthetiink. Mivel egy egyszerti, és konnyen beszerezhets rend-
szerre torekedtiink, valasztasunk az infravoros tavolsdgszenzorokra esett. 4 darab ilyen egy-
szeri szenzor, és egy 90 fokot elfordulni képes szervomotor segitségével a robot kdrnyezetét
méar 360 fokban lehet pasztazni.

Az "r" tavolsdgadatokat a szenzorok, a hozzajuk tartozd "a" szogeket pedig a szervd
beallési szoge tudja biztositani. Mivel az ilyen egyszeri szenzorok csak analog fesziiltséget
adnak a tavolsag aréanyaban, els6ként is Matlabbal illesztettiink egy 5-6d foku polinomot

a szenzor karakterisztikajara, természetesen az ADC konverzié megvaldsitasa utan.

polynom plot result
T T

35 |

A Vit ratio : N |
23 =%

voltage [V]
-

1 S il
- I\"w.,,v X: 149.5
. s .

el ¥:0.42

0 | I | | I —
0 50 100 150 200 250 300 350
distance [cm]

1.3. abra



Ahhoz hogy a szenzorokat hasznalhassuk, sziikséglink volt egy allvanyra amire a 4 szen-
zort felhelyezhetjiik. Ezeknek a 3D modelljeit az AUT tanszék 3D nyomtatojaval nyomtat-
tuk ki. A modellek az 1.4 abran lathatoak.

1.4. adbra. A bal dbrdn egy kezdeti stadiumai, a jobb oldalon egy késébbi stddiu-
m dllapota ldthatd a kovariancia mdtriz bal-felsé sarkdnak. A kék
szin a nulldhoz kozeli értékeket jeldli.
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2. fejezet

A robot kinematikaja

MielStt egy robotra barmiféle komolyabb algoritmus implementélhaté lenne, sziikséges
hogy a rendszer viselkedése kinematikailag mar értelmezhets legyen. Ebbdl kdvetkezdleg
ez a fejezet, erre a célra, egy altalanos megkozelitést igyekszik bemutatni, majd annak
segitségével elvégezni a levezetését a vizsgalt differencialis meghajtasi robotnak.

Els6dleges célként érdemes megallapitani a robot sebességvektorat a kiilonbozd, valos

implementacio soran is mérhets, paraméterek alapjan. A fliggvény altalanos alakja:

= f(l7raea¢.la¢.2) (21)

Iy
—
Il

e ahol "I" a lanctalpak téavolsaga a kozépponttol
e "r" a lanctalpak "sugara"

e 0 a robot orientacioja (2.1 abra)

e ¢ és ¢ a lanctalpak "szogsebessége"

5'1 a robot sebességvektorat jeloli az also indexben talalhatd "I" pedig a globalis koordi-
nata rendszert. A robot sebességvektorat kozvetleniil csak a sajat koordinata rendszerére
tudjuk szamolni, igy sziikségiink lesz egy olyan 2 dimenziés forgatasi méatrixra, amellyel

két rendszer kozott transzformécio létesithets: & = R(0) 7! - €r

cos(f) sin(d) O
R(0) = |—sin(0) cos(d) 0 (2:2)
0 0 1

A kovetkezd 1épésben fel kell tdrnunk azokat a kinematikai korlatozasokat, amelyek a
robot mozgasat befolyasoljak. A modell egyszertisitése érdekében érdemes a lanctalpakat

kerekekként értelmezni. Az el6z6 felsorolas is joval tobb értelmet nyer a lanctalp helyett a

11



"kerék" sz6 behelyettesitésével, és igy attérhetiink egy altaldnos differencidlis meghajtasa
robot vizsgalésara.

Igy tehat a kovetkezs lépésben a robotunk kerék-modelljeinek viselkedését fogjuk ele-
mezni, annak reményében hogy a kés6bbiekben ezek segitségével eljuthatunk majd a moz-

gasegyenlethez.

! - A7

2.1. abra. a globdlis és a robot koordindta rendszer [6]

2.1. Kinematikai korlatozasok

Tobbfajta kerék tipus is hasznéalatos a robotikaban, ezek koziil az egyik legérdekesebb talan
a svéd kerék (mecanum), melynek felhasznalasaval omnidirekcionalis robot is épithetd [4].
Ezek leggyakrabban kutatasi tertileteken lathatéak. Egy népszert vélasztas az elfordithaté
kerék, ami a személygépjarmiivek elején megtalalhato.

A robotunkon talalhat6 lanctalpak azonban nem korményozhatoak, igy azokat egy rog-
zitett kerékkel modellezhetjiik. Ez azért fontos mert a 3 kiilonboz6 kerék tipusra mas-mas
egyenlet irhato fel.

Az elsG egyszertsits feltétel egy rogzitett kerék kinematikai korlatjainak leirdsaban, hogy

a kerék nem cstuszhat forgas kozben. Ez az tigynevezett rolling constraint.

sin(oy; + B;) !

—cos(o + B;)| RO)-ér—ri-p=0 (2.3)
(=li) - cos(By)

12
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2.2. abra. egy fiz kerékhez tartozé konstansok robot koordindta rendszerben [6]

A miésodik feltétel pedig azt fejezi ki hogy a kerék nem képes a sajat sikjara merélegesen

mozogni, hanem csak a kerék élének irdnyéaba. Ez a sliding constraint.

cos(a; + B;) !

sin(og + 3) | -R(B) -1 =0 (2.4)
Li - sin(B;)

Az « és a [ paraméterek jelentése a 2.2 dbran lathato, azaz az els6 a kerék szogét jelzi a
robot tengelyéhez képest, a masodik pedig a merdleges orientaciotol valo eltérést. A vizsgalt
robotra nézve tehét az els6 kerékre ay = 5, 81 = 0 a masodik ker¢kre ag = —5, B2 = 0.

A két kerékre behelyettesitve igy Osszesen 4 egyenletet kaphatunk, de mivel a kerekek
parhuzamosak, ezért a (2.4) egyenlet csak egyszer adhat 1j informéaciot, és igy végil 3
fiiggetlen egyenlethez jutunk. ElSszor is vizsgéljuk meg milyen elméleti kdvetkeztetésekre
juthatunk ezekbdl az egyenletekbdl.

Mivel a korlatozasi egyenletekben sebességek szerepelnek, létezik kozottiik olyan anho-
lonom egyenlet amelyet nem lehet kiintegralni a poziciotél és a id6tél fliggs zart alakba.
Ebbdl megallapithatjuk hogy a rendszeriink maga is anholonom, ugyanis definici6é szerint
akkor anholonom egy rendszer, ha a korlatozasi egyenletei kozott talalhaté anholonom
egyenlet. Tehat végeredményiil egy differenciélis kinematikai leirdst varhatunk csak, ami
nem meglepd tekintve hogy a differencialis meghajtési robotoknak ez egy tulajdonsaga.

Egy masik intuitivabb megkdozelités az, hogyha a szabadsagi fokokat elemezziik. A moz-
gasi tér szabadséagfoka 3, hiszen a robot pontos pozicidjat 3 valtozoval, z, y és #-val tudjuk
leirni, ahol z, y értelemszertien a 2 dimenziés hely, 8 pedig a robot orientaci6ja a térben. A
robot maga viszont pillanatszertien csak 2 valtozot tud befolyésolni, az y iranyt sebességet,
és a 0 szogsebességet, mivel kozvetleniil a kerekekre merélegesen mérve nem lehet sebes-
sége (ilyen tulajdonsaggal példaul a svéd kerék rendelkezne, amivel a mi robotunk nem
rendelkezik). Mivel a robot 2 csak valtozot tud kozvetleniil valtoztatni, ezért a differencia-

lis szabadsagi foka kettd, ami kisebb, mint a mozgasi tér 3 szabadsagi foka, és mivel akkor
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és csak akkor lehet egy robot holonom, ha a mozgasi tér szabadsagi fokszama megegyezik
a differenciélis szabadsagi fokszamaval, igy okvetleniil anholonom.
Végiil pedig a rendszer anholonomitasabdl szarmaztatva arra a kovetkeztetésre tudunk

jutni, hogy a robotunk kerekeinek forgasat mérve csak kozelit (linearizalt) megoldaso-

c sz

mintavételezni.

2.2. Mozgasegyenlet

Az el6z8 szekcidban targyalt 3 egyenletet fel lehet irni egyetlen egyenletként is, matrixos

forméaban:
J 1 : J r’ Qb
-R(0) - & = 2.5
R OR [ ; ] (2:5)
e ahol J1 a 2 sliding constraint egyenletbdl kinyerhets 2x3-as matrix

e C; az egyetlen fiiggetlen sliding constraint egyenletbdl kinyerhets 1x3-as matrix

J; a kerekek sugarat tartalmazo 2x2 diagonalis matrix

¢ pedig a kerekek szogsebességének vektora

A (2.5) egyenlet bal oldali tagjait invertalva belathato, hogy 5'1 kifejezhets a kerekek
szogsebességével. A szorzasokat elvégezve Asy = 11 - Agy és Asy = 19 - A¢py segitségével,
infiniteziméalisan kicsi A méret valtozasokra pedig az 10j pozicié értéke, a valtozas és
az el6z6 po pozicié Osszegeként pedig mar szamithat6é. Tehat hozza jutottunk a keresett

mozgéisegyenlethez.

To A51-5As2 . COS(GO + ASIZ_-ZASQ)
/ . _
P = |yo| + | 29582 sin(fy + S £2) (2.6)
Asl—ASQ
fo Sol=s2

Erdemes még utoljara megemliteni, hogy az utolsoként kapott leképzésnek sokszor éppen
az inverzére van sziikség, azaz arra, hogy egy ismert elmozdulés vektorhoz milyen keresett
kerékelforgasi értékek tartoznak. Az altaldnos megkozelitésnek koszonhetSen, ennek meg-
taldlasa sem jelentett nagyobb gondot.

Az ebben a fejezetben leirtak szoftveres implementaciéjanak koszonhetSen, egy olyan di-
namikus megoldashoz jutottunk, amelynél a robot paramétereinek (mint példaul a kerekek
szogének, tavolsaganak, sugaranak) valtozasa nem sziikségel komolyabb utanaszamoléso-

kat, vagy valtoztatasokat a kédon, csupan egy-egy konstans érték atirasat.
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3. fejezet

EKF-SLAM

3.1. Attekintés

A vizsgalt robotunk rendelkezik a lanctalpak forgasat meérd encoder-ekkel (més néven
odometriaval), igy az el6z8 fejezetben targyaltak alapjan mar képesek vagyunk becsléseket
adni mozgasarél. Annak az otlete, hogy csupan csak erre a moédszerre hagyatkozzunk,
viszont tobb sebbdl is vérzik.

Egyrészt, mint az mér emlitésre keriilt, a robot holonom tulajdonsaga miatt, a linearizalt
becsléseink az elmozdulas vektorokra még elméletileg sem lehetnek tokéletesen pontosak,
amennyiben a kerekek egyméshoz viszonyitott abszolut sebessége nem egyezik meg (gorbe
vonali mozgés), vagy akar két mintavételezés kozott valtozik is. Ennek a problémanak
a kikiiszobolését a stirti mintavételezésen kiviil még azzal lehet orvosolni, hogy a robot
mozgasat limitaljuk egyenes vonald, és kozéppont koriil forgé mozgasokra. Mi is ezt a
stratégiat vilasztottuk.

A masik, ennél nagyobb probléma, hogy az odometria egy interoceptiv szenzor, ami
azzal jar, hogy a meérések haladtaval a bizonytalansagai halmozodnak (3.1 abra). Mivel
altaldban a robot orientaci6jaban, és igy a mozgas irdnyaban meril fel tébb hiba, ezért a

robot mozgasira merdlegesen névekszik jobban a bizonytalansag.

3.1. dbra. A bizonytalansdg halmozéddsdinak szimuldcidja a robotunkon. [5]
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Erre a problémara egy lehetséges megoldast az elsé fejezetben targyalt infravoros tavolsag-
mér§ szenzor nyujthat, amivel kdzvetleniil a kornyezetrdl tudunk tavolsdg adatokat gytij-
teni. Az ilyen tipusi exteroceptiv szenzoroknak mar nem halmozodik a bizonytalansaga.

Felmertiil viszont a kérdés, hogy hogyan siilyozzuk az odometria és a tavolsdgmérd szenzor
adatait, hogy optimalis poziciét és bizonytalansagot nyerjiink a robot szaméra. Erre a
kérdésre a kiilonbo6z6 lokalizacios algoritmusok tudnak valaszt adni.

T&bb ilyen algoritmus is fellelhets a szakirodalomban. Ilyen példaul a részecske sziirgs lo-
kalizacid, amely nagyon jol tudja kezelni a nemlinearitasokat, a Markov lokalizaci6, amihez
tetszGleges bizonytalansagi eloszlasok rendelhetéek, és a Kalman sziirds lokalizacio, amely
Gauss eloszlasok feltételezésével dolgozik. Tekintve hogy a Gauss eloszlés jol modellezi a
szenzoraink hibainak eloszlésat, és hogy a kiterjesztett Kalman sziir6s megoldés a de facto

modszer a jelenlegi navigiciés rendszerekben, a valasztasunk erre esett.

3.2. EKF lokalizacio

Ebben az alfejezetben feltételezésre keriil hogy a robot kornyezete elére ismert, és a
robot memoridja tartalmazza, és ennek az egyszertsitésnek a segitségével fogjuk elemezni
a lokalizacios algoritmust. Ez a feltételezés természetesen nem lesz érvényes kés6bbiekben,
és a fejezet kés6bbi részei mar a teljes problémaval foglalkoznak.

A kiterjesztett Kalman sziirg (EKF), és a sima Kalman szir6 kozti kiilonbség, hogy az
els6 a robot pozicidjanak varhatd értéke és kovarianciaja koré linearizal, és ezaltal ttir6képes
a rendszer bizonyos szint nemlinearitasaival szemben. Ezen felil viszont mindketts egy
dinamikus rendszer allapotvaltozoinak megbecslését célozza meg, mikozben ismert hogy
a teljes statisztikus rendszerrdl a mérések segitségével csak részinformaciokat kapunk, és
azokat is valamilyen hibaval.

Az algoritmus a nevét Rudolf Emil Kélman magyar mérndk-matematikusrol kapta, és a

robotok navigaciojan kiviil is szamos felhasznélasa van.

position Position Update
(estimation/fusion)
Encoder
(e.g. odometry)

CT. Motion predr_'qred

(motors) position matched
observations
Bls
S
HE
5|2
Ma predicted
(data base) observations

observations
(sensor data / features)

T measured
SEE: Perception
(Camera, Laser, ...)

3.2. abra. Az EKF lokalizdcids ciklikus folyamatdbrdja [6]
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A 3.2 dbran is megfigyelhetGen, a kiterjesztett Kalmén sziirGs lokalizacié folyamata az

alabbi sorrendben, ciklikusan torténik:
1. a robot egy adott pontban foglal helyet, adott bizonytalansiggal
2. a robot valtoztatja poziciojat valamilyen elmozdulasvektor szerint (Motion)

3. a tavolsdgmérs szenzorokkal az elére ismert térkép alapjan a késébbiekben beazono-

sithaté pontok (vagy egyéb geometriai adatok) keriilnek eltarolasra (Perception)
4. a robot lokalizdlja magat a szenzor adatok fuzionalasaval (Matching)

5. a robot 10j pozicidt szamol, és bizonytalansaga a felismert pontok szerint csokken
(Position Update)

Tehét a robot kiindul egy mar ismert poziciébdl, és a kerekek forgasat mérs encoder se-
gitségével képes megjosolni a kovetkezdleg felvett poziciojat. Ez a becslés még meglehetésen
nagy bizonytalansigi. Megérkezte utan viszont a mar elére ismert térkép adataibol azt is
képes megbecsiilni, hogy mit lathat ebben az 0j pozicioban a kornyezetébsl. Es miutan
egy ujabb tavolsagképet alkotott a mostani kornyezetérdl, ezeket az adatok Gsszevetve a
talansagéara. Ezt a két joslatot pedig megfelelGen silyozva a szorésaik alapjan a Kalman

szir6s lokalizacio képes egy optimalisabb poziciét és bizonytalansagot rendelni a robothoz.

Most, hogy az algoritmus mér koncepcionalisan felvazolasra keriilt, térjiink ra az egész

matematikai megvalGsitasra.

Az el6z6 fejezetben levezetett mozgasegyenletnek koszonhetGen fel tudjuk irni a robot
elmozdulésvektoranak megbecslését, az odometria adatai alapjan, egy mar egyszertsitett

forméban.

o Az - cos(fy + %)
R = f(Xp—1,ux) = |yo | + | Az -sin(6 + 57) (3.1)
Ao Al

Ahol X;. a becsiilt pozicid vektorat, xp_1 az el6z8 pozicié vektorat, és u, az encoder mé-
réseibdl kinyerhetd (egyelére még robot koordinata rendszerbeli) elmozdulasvektort jeloli.
Az elmozdulasvektornak a robot koordinata rendszerében értelemszertien nincs y irdnyu
kiterjedése, hiszen a robot a kerekek irdnyara merélegesen nem tud mozogni. Sziikségiink
lesz ennek a fiiggvénynek még néhany Jacobi matrixara is a késGbbiekben. A Jacobi mét-
rix tomoren fogalmazva a gradiens fogalménak kiterjesztése skalarmezkrsl vektormezdskre.
Ezeknek az elemeknek a felhasznalasanak koszénhetGen is csatolodik hozzé a "kiterjesz-
tett" sz6 a kiterjesztett Kélman sztirds lokalizacidhoz, ugyanis ezeknek a matrixoknak a

segitségével tudunk a varhato értékek koré linearizalni.
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Elgszor is nézziik a fliggvénynek a robot kiindulasi pozicidja szerint vett Jacobi-jat:

5f 6h 6 . A
o_[g 5 5] _[) ) o
Fo= = |3 3 32110 1 Ar-cos(fo+ %) (3.2)
8y Ofs Ofs 00 )

ox1 Oz  dx3

Masodjara pedig sziikségilink lesz még a fiiggvénynek az elmozdulasvektor szerinti Jacobi-

jara is:

of cos(fo+ 52) 0 —Axz- 3 -sin(fy + 52)
F, == |sin(f+5%) 0 Ar-}-cos(lo+5Y) (3.3)
0 0 1

Az f(xp-1,uy) fiiggvénnyel kapcsolatos (azaz az odometridhoz kot6ds) miiveletek tel-
jességére a tovabbiakban predikcioként fogunk utalni, a szakirodalomnak megfelelGen. A

predikci6 utolsé lépéseként szamithatoé egy becslés a robot Gj kovariancia matrixara is:

P.=F, P, -FI+F,-Q-F] (3.4)

Amiben mint lathaté felhasznalasra keriilt a robot kordbbi kovariancia matrixa, a meg-
felel6 Jacobi méatrixokkal transzformalva, és egy 10j 3x3 maétrix, Q, ami a zaj modelljét
hivatott képviselni, és az encoder méréseinek feltételezett hibdjaval névelni a bizonytalan-
sdgokat, szintén a ra vonatkoz6 Jacobi-k segitségével.

Ez a kovariancia méatrix roviden ésszefoglalva a robot pozicidbeli bizonytalansagait fog-
lalja egy adattombbe. Az atlojaban a robot x, y, és 6 értékeinek variancidja talalhato, az
atlojan kiviil pedig a kovarianciak, amik megadjak hogy egy valtozénak a varhatd értékétél
valo eltérése hogyan befolyasolja egy masik valtozo eltérését. A kovariancia mas szavakkal
egy korrelécio, amibdl még nem lettek kiszedve a valtozok mértékegységei. A késGbbiekben
targyalt kovariancia matrixok is ugyanezzel a struktiraval rendelkeznek.

A predikcio végeztével attérhetiink a algoritmus masik felére, az innovaciora. Itt els6-
ként is sziikségiink lesz egy fiiggvényre, amelynek segitségével a robot bels6 memoridjaban
taldlhato térkép adatok segitségével, joslatokat tudunk tenni arra, hogy ezek a pontok
(térképjellemzdk) a robot 0j pozicidjaban hol kéne hogy elhelyezkedjenek, amennyiben a

predikcionk becslése tokéletes volt.

| . aj — 0
2l = h(%y,,m’) = 7o

rj — (& - cos(aj) + G - sin(a;)) (3.5)

Ahol %7 a j-edik ismert térképjellemzs josolt pozicidjat jeloli, m? pedig a j-edik térkép-

jellemzének a még globalis koordindta rendszerben térolt vektorit. Ezeket a geometriai
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adatokat nevezhetjiik egyel6re még pontoknak is, a tényleges jelentésiik és jelent&ségiik
a kovetkezd fejezetben fog majd targyalasra keriilni. A lényeg hogy ezek az adatok polar
koordinatas strukttiraban keriilnek eltarolasra, azaz a [a, r| szog, és tavolsag szerint.

A predikciéhoz hasonléan itt is sziikségiink lesz egy Jacobi maéatrixra, méghozza a h

fliggvénynek a prediktéalt robot pozicio szerinti Jacobi-jara.

dh 0 0 -1
H,=— = _ (3.6)
dx —cos(a;) —sin(a;) 0
Ezek utan mar nekilathatunk az innovéciés kovariancia matrix kiszamitasahoz.
7V =HI . P (H)T +R! (3.7)

Ez az egyenlet strukturajat tekintve nagyon hasonlé az el6z6 kovariancia métrixos egyen-
lethez. Itt R? 2x2 matrix az i-edik mérés bizonytalansagat veszi figyelembe. Z¥ tehat tulaj-
donképpen a j-edik felismert térképjellemzdének a kovariancia matrixat kell hogy megadja,

az i-edik szenzoros mérésbdl. Kovetkezének méar kiszamithatjuk a Kalman erésitést.

K="P, HI.(Z9)! (3.8)

Ez a 3x2 matrix fogja megadni hogy az el6re ismert térképjellemzsk ismételt felismerése
milyen sillyal fogja befolyésolni a robotunk 1j poziciojat, és kovariancia matrixat, aminek

az 0j értéke

P,=P,-K-Z7 . KT (3.9)

lesz. Lathato, hogy amennyiben K is pozitivan stlyozza a Z%-ben okvetleniil pozitiv
variancidit, akkor az egyenletben lathaté kivonas csokkenteni fogja a robotunk bizonyta-
lansadgéat, ami pontosan az eredetileg kittizott célunk is volt.

Természetesen itt még nem allhatunk meg, ugyanis a robotunk poziciéjat is frissitentink
kell, hogy ezek a bizonytalansédgok érvényesek lehessenek. A siilyozas itt is a Kalmén erdsités
segitségével torténik, de elGszor is szamoljuk ki magéit az innovaciot, azaz azt a vektort,
ami megmondja, hogy mennyivel tért el a predikciobol josolt térképjellemzd pozicidja, a

tényleges mérés szerintihez képest.

vil =7 — 3 = 2" — h(Xp, m’) (3.10)

Itt z° a tényleges i-edik szenzoros mérés vektorat jeloli. v pedig a j-edik ismert térkép-

adat, és i-edik mérés kozotti eltérést adja meg, mas néven az innovaciot.
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A kiterjesztett Kalmén szilirés lokalizacio legutolsé 1épésként szamoljuk ki a robot 1j, a

megfelel§ beallitdsok mellet optimaélisan silyozott pozicidjat.

xp =X + K- vV (3.11)

xp-val tehat megkaptuk az eredményiinket, és kezdédhet elérol a ciklus. Az algoritmus
futasanak V-REP-ben torténd szimuléacioja a 3.4 abran lathato.

Az utolso (jobb also) képkockan lathato update soran az algoritmus 3 darab térképjel-
lemz6t ismert fel. Osszehasonlitva a 3.1 dbran 1évé szimulacioval, konnyen felismerhetd,

hogy a bizonytalansag csokkent, és eloszlasanak alakja is valtozott.

3.3. abra. a kiterjesztett Kdlmdn szirds lokalizdcio mikodésének V-REP szi-
muldcidja [5]
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3.3. Mahalanobis tavolsag

Ahhoz, hogy az el6z6 alfejezetben is targyalt elére elmentett térképjellemzdket fel tud-
juk ismerni, és hozzarendelni egy éppen lefuttatott szenzor méréshez, sziikségiink lesz egy
matematikai leirasra. Egy modszerre, aminek segitségével meg tudjuk mondani hogy egy
térképjellemz&t milyen valdszintiséggel talaltunk meg djra. Erre a célre alkalmazhaté a
Mahalanobis tavolsag.

A Mahalanobis tévolsag egy statisztikai médszer, amivel egy pontnak a hozza rendelt
eloszlashoz viszonyitva mérhetd a tavolsaga. A pontunk jelen esetben a kép térképjellem-
z6 vektordnak a kiilonbsége lesz, az eloszlas pedig a éppen vizsgalt mérésiinkhoz tartozéd
innovacios kovariancia métrix. A definicié szerint tehét:

Amennyiben Z identitas méatrix lenne, a képlet egyszertien csak a térképjellemz§ és a
mérés euklideszi tavolsagat adna meg. Ennek a modszernek segitségével viszont dgy tudunk
stlyozni, hogy amennyiben a térképjellemz&nkhoz és a mérésiinkhoz nagy bizonytalansag
tartozik, akkor a felismerhetfség konnyt, amennyiben pedig kis bizonytalansag tartozik,

nehéz legyen.

d = (ViI)T - (Z)~1 .y (3.12)

Ahhoz hogy eldéntsiik hogy tovabb szamoljunk-e ezzel a parositassal, sziikségiink lesz

egy szorés jellegli konstansra, amivel 0sszehasonlithatjuk a kapott értékiinket.
d5g° (3.13)

A g konstans értékére csak empirikus modszerekkel lehet pontosabb becslést adni, miu-
tan a felhasznélt szenzorok és a célzott tesztkornyezet bizonytalansagainak kapcsolata mar

jobban ismert.
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3.4. Kiterjesztett predikcio

Eljutottunk odaig, hogy most méar egy elére ismert kornyezetben a robot képes legyen lo-
kalizalnia magat, a szenzorok mérésének adataibol. Ez hasznos, de ugyanakkor még nem az
elére definialt probléma teljes megoldasa. Valos alkalmazéasokban is gyakran el6fordul, hogy
az adott kornyezetrdl csak részleges, vagy éppenséggel semmiféle elére megadott adatunk
sincs. Ilyen lehet példaul egy turistat navigalni megkisérlg robot, egy katasztrofa soran
Osszeddlt épiilet beltere, és még sorolhatnank.

Térjiink at tehat a szoftveresen implementalt algoritmusunk egészére a Simultaneous
Localization and Mapping (innentsl SLAM) azaz az Egyideji Lokalizécios és térképezds
algoritmusra. Ennek segitségével a robotunk mér képessé tud valni arra, hogy ismeretlen te-
riileten eligazodjon. Elsére talan nem tiinik nagyon bonyolultnak a probléma, de képzeljiik
el, hogy pontosan mit is akarunk csinélni.

A robotunk elhelyezkedik valahol, valamilyen bizonytalansaggal, majd erre a bizony-
talansagra épitve informéciokat szerziink a kornyezetrsl, utana ezeket az informéciokat
egy ismételten bizonytalan szenzoros méréssel visszaolvassuk, és ebbdl probaljuk meg ja-
vitani a robot pozicidjat, és bizonytalansigat, amibdl eredetileg kiindultunk. Ez igy méar
akar abszurdnak is ttinhet, de persze mindennapi életiink soran, mozgas kozben, agyunk is
ugyanezt a problémat oldja meg, tehit biztosan megoldhaté.

Elemezziik elséként a SLAM-hez kiterjesztett predikcios 1épést. Az EKF lokalizacio tér-
gyalasa soran, az egyenletek klasszikus alakjait mar lathattuk, igy csak a sziikséges valtoz-
tatasokra lesz érdemes itt kitérni.

A robot pozicidjanak vektorat ki kell egésziteni egy nagyobb allapotvektorra, ami nem
csak a robotnak, hanem a kornyezet térképjellemzsGinek is képes lesz megadni és tarolni az

elhelyezkedését.

— - [ x |
x
f 0
: aq
— — 3.14
y £ - (3.14)
_fN_ anN
LT”N

Mint az mar emlitésre keriilt x a robot pozicidjanak vektora, a térképjellemzsk pedig
poléar koordinatas strukturadban tarolhatéak a legkonnyebben. Itt 6sszesen N darab térkép-
jellemzdnk van, és az f betii az angol "feature" (térképjellemzs) szora utal, és annak polar

koordinatas vektorat jeloli.
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Ebbdl kifolydlag a robotunk kovariancia matrixa is kiegészitésre szorul, ami igy mér nem
csak a robotnak, hanem a térképjellemzknek is képes lesz tarolni a bizonytalansagat (és

természetesen a kozottiik 16vs osszefiiggéseket).

P.. P., .. Py
_|Pae Pop| _ | Pre Prpo o Prgy (3.15)
Pro Pry ' oo :
PfNZ Pfol PfoN

A maétrix igy méar 4 {6 részre oszthato, az eredeti kovariancia matrixra: Py, a térkép-
jellemzdk kovariancia matrixara: Py, és a csupan kovariancidkat tartalmazo, a kétfajta

adatok kozott Osszefliggést teremts Py, és P,y részekre.

df(y,u) |3 0
F,= 12" — | 3.16
dy 0 I (3.16)
5f
u
0
0

Kovetkezésképpen a (3.16) és (3.17)-nek megfelelen f(y,u) szerinti Jacobi matrixokat
is ki kell egészitiink, hogy az egyenleteink tagjai dimenzibikat tekintve tovabbra is helyesek
legyenek. Ezen felill a F -et diagonalisan ki kell egésziteni egy IV - 2-es egységmatrixszal,
hogy a nagy kovariancia matrixban a térképjellemzskrsl tarolt adatok véltozatlanok ma-
radjanak (a robot pozicidé véaltozdsanak nincs hatasa a globalis koordinata rendszerben

tarolt térképjellemzskre).

of oy, 0f

. 5f
Pow = 0x P [5X Ju Q [(5u] (3.18)
Y
Paop =5 Pas (3.19)

A predikciéval kapcsolat matrixok kiterjesztése utan akar hasznalhatnank mar a klasszi-
kus EKF lokalizacids egyenleteket. Mivel viszont a Jacobi métrixaink lathatéan elég rit-
kasak, lehetséges optimalizacidkat végezni, és a kovariancianak csak a ténylegesen frissiilg
részeire korlatozni a szamitasokat. A potencidlisan igen nagy matrixok jelenléte miatt, ez
egy beagyazott alkalmazésban fontos lehet, és mivel a késGbbiekben mi is hasonlé eréforras

sziikOsségre szamitunk, mi is ennek megfelel§en implementaltuk az algoritmusunk.
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P, = ?;f (3.20)

A matrix szimmetrikus, igy Pf,, P, transzponaltja. A (3.18), a (3.19) és a (3.20)

eredményeit a (3.15) szerint kell eltarolni, és ezzel a predikcié valtozéasait lezarhatjuk.

3.5. Kiterjesztett innovacio

Az innovacids lépésben is a predikcio soran felvazolt kiegészitésekhez hasonlé valtoztaté-
sokat kell tenni, azzal a kiilonbséggel hogy itt a térképjellemz6k sor szerinti elhelyezkedése
miatt jobban oda kell ré figyelni, hogy a valtoztatasok csak a megfelel§ részekre korlato-
zodjanak.

Megjegyzendd még, hogy az EKF lokalizacidbhoz hasonldan itt is egyszerre csak egy darab

térképjellemzé felismerésével lehet frissiteni az eredményeket.

i — |an dh — | ]
B =[# 0 0% 0 . o=[Eo0 .08 0.0 @2
; 1 0
W= (3.22)
Z - sin(a;) — g - cos(ay) 1

A most mar csak h(y) fiiggvény Jacobi matrixa valtoztatasra szorul, és ezuttal sziiksé-
giink lesz a térképjellemz6 vektora szerinti derivéltra is. A j index itt is a térképjellemzé
sorszaméra utal, és a (3.21) egyenletben a bal oldali nulla oszlopok szama (j — 1) -2 a jobb
oldali nulla oszlopok szdma pedig (2- N —j-2), ahol N az 6sszesen elmentett térképjellemzsk

darabszamat jeloli.

y . , P 23 H)T .
Zii — |:Hg£ Hﬂ e zfj | [( ;E)T +R! (3.23)
Psz Pfjf] (Hf)

f)a,’a: f)xfj
P

K/ =|.
P,

] (Z9)7t (3.24)

A mér a predikci6 soran emlitett optimalizalasokat, a (3.23) és a (3.24) egyenletekben
is alkalmazni tudjuk. Igy meg tudjuk oldani hogy hogy Z% ugyanugy 2x2 dimenzioju
legyen, a kiszdmitasdnak komplexitasa is O(1) maradjon, és K’/ komplexitéasa is csak O(n)
szerint névekedjen O(n?) helyett. Az egyenleteken valé kiigazodasban a (3.15) jelolései
nytjthatnak segitséget.
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P, =P, - K. ZV . (K/)T (3.25)

% =%, + K/ - v (3.26)

A végs6 szamitasokat ezek utan méar a klasszikus EKF lokalizacié egyenletei szerint
elvégezhetjiik, csupan a felhasznalt métrixok dimenzioi névekedtek.

A végére jutottunk tehat egyetlen térképjellemzé és az odometria egyméshoz stulyozasé-
hoz, de természetesen a tobbi lehetségesen felismert térképjellemzét is ajanlott felhasznalni.
Erre a célra az nem lehet megoldas, hogy az el6z6 innovacids 1épésben mar az elejétdl az
Osszes térképjellemzdvel és szenzoros méréssel egyiitt szamolunk, hiszen hogyha példaul
létezik 5 darab beazonositas (match), amelyek szerint mind 10 centivel kéne odébb tolni a
robot poziciojat, akkor ezek a valtoztatésok a végén OsszegzGdnének és a robot fél méterrel
keriilne odébb, hiszen a valtoztatasok egy innovacids 1épés kozben nem tudnak egymaésrol.

Pontosan ezért a (3.25) és a (3.26) egyenleteknek megfelelen vissza kell csatolnunk az
eredményeinket, majd az innovacios lépést megismételni a kovetkezs szenzoros meérésre
talalt felismert térképjellemzdre.

A 3.4 szimuléciot ismét elvégezve latszolag megkiilonboztethetetlen vizualis eredmények-
re jutunk, ami algoritmusunk miikodésének helyességét igazolja.

Erre az algoritmusra azonban mar egy maésfajta tesztet is le tudunk futtatni, a teljes
kovariancia métrixban taldlhato adatok korrelaltsagénak vizualis reprezentélaséval. Ennek

a tesztnek a létrehozéasat az OpenCV konyvtar segitségével irtuk. Lasd, Fiiggelék: F.1.1

3.4. Abra. A bal dbrdn egy kezdeti stadiumai, a jobb oldalon eqy késébbi stddiu-
ma dllapota ldthatd a kovariancia mdtrix bal-felsé sarkdnak. A kék
szin a nulldhoz kozeli értékeket jeloli.
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3.5. Abra. A mdsodik stddium teljes kovariancia mdtriza, a szinek kis eltold-
saval a jobb ldthatdsdg érdekében, megfigyelhetd az adatok "csomd-
soddsa”" a jobban dsszefliggd térképjellemzdkin.

3.6. Uj térképjellemzd felvétele

Az egyetlen olyan létfontossidgn dolog amirél még nem esett sz6 a SLAM kapcsan az,
hogy hogyan tudunk 1j térképjellemzst felvenni a kiterjesztett allapot vektorunkhoz, és
kovariancia matrixunkhoz. Ezeket a teljes SLAM ciklus legvégén érdemes elmenteni, amikor
méar a robot 1j pozicidja és bizonytalansiga tisztazodott.

Elsgként is sziikségiink van az f(y) fliggvény inverzére, azaz arra a fliggvényre ami egy

szenzoros mérés alapjan el tud menteni egy térképjellemzét az allapot vektorba.

N , i+ 0
ENHL — gy, 2) = i + Uy ] (3.27)

ri + (& - cos(a;) + § - sin(ay))

y = lf;;l] (3.28)

Az eddigiekhez hasonléan z' jelzi az i-edik mérésiinket, N 4 1 pedig az idaig elmentett

térképjellemzsk darabszémanél egyel nagyobb index.
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Sziikséglink lesz tovabba a fliggvény robot pozicid szerinti, és a mérés vektora szerinti

Jacobi-jara.

%,z 0 0 1
gy = &) - (3.29)
ox cos(a;) sin(a;) 0
%, 7" 1 0
G+ = M’iz) _ | o (3.30)
0z g - cos(a;) — & - sin(a;) 1

Miutan ezekkel az elGkésziiletekkel megvagyunk, a kiterjesztett kovariancia métrixhoz

mér hozz4 lehet flizni a mérés 2x2 dimenzidju kovariancia matrixat,

P§Vf+1 =GNt P, (GNThT 4 Gﬁ}”rl .R!. (jSV“)T (3.31)

és alulrol hozza lehet csatolni a (3.32) egyenletben kiszamolt 2x(N*2)-es matrixot. Ennek
segitségével lehet elmenteni az 4j térképjellemzének a robottal, és a tobbi térképjellemzével

létezs lehetséges Osszefiiggését.

N+1
Pliniifiotnifn = Go I [sz P;cf] (3.32)

Végiil ennek a transzponaltjat jobbrol is hozza kell csatolnunk a most méar mindkét
dimenzi¢jaban 2-vel megnovekedd teljes, szimmetrikus kovariancia métrixhoz.

[7]-ban talalhatod egy révidebb ismertets arrdl is hogy hogyan lehet olyan mérési ada-
tokat térképjellemzsként felhasznalni, amikor a szenzor csak korlatozott szabadsagi foku

informaciokat tud biztositani (példaul monocular SLAM-nél).
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3.7. Bizonytalansagi ellipszis

Ahhoz, hogy a robotunk bizonytalansdgat konnyen és egyszertien nyomon kovethessiik a
szimulaciokon latottak szerint, sziikségiink volt egy moédszerre amivel annak kovariancia
méatrixat vizualizalni tudjuk. Gauss eloszlast valtozoknal erre jelent megoldéast a bizony-

talansagi ellipszis (3.6 abra).

¥ &

\Y

i’ £
3.6. abra. a bizonytalansdgi ellipszis

Az ellipszis paramétereinek kiszamitasahoz ki kell vagnunk a kovariancia matrix bal felsd
2x2-es részét (azaz az x és y koordinatahoz tartozo kozvetlen értékeket, a robot orienta-
ciojanak bizonytalansagat nem abrazoltuk), majd kiszamitani ennek az 0j matrixnak a
sajatértékeit és sajatvektorait. A nagyobb sajatértékhez tartozo sajatvektor adja meg az
ellipszis 6 orientécios szogét, amit az atan2() fiiggvénnyel konnyen meg lehet kapni. A fél
nagytengely méretét a nagyobb sajatértékbsl lehet nyerni, 95%-os konfidencia intervallum-
nal a 2-1/5.991 - A\ segitségével, ahol \ a sajatértéket jeloli. A kistengely hosszat ugyanigy
Ao segitségével kapjuk.

A C-+ projektiinkben a sajatértékek és sajatvektorok kiszamitasdhoz a GNU Scientific
Library-t hasznaltuk.

A kovetkezd fejezet a méar sokszor emlitett térképjellemzck altalunk vélasztott imple-
mentéciojaval foglalkozik, de érdemes megjegyezni hogy a SLAM algoritmus nem fiigg ettsl

a modszertsl, a vonalakon kiviil mas térképjellemzdkkel is miikodhet.

28



4. fejezet

Vonal, mint térképjellemz6

Ahhoz, hogy a robot lokalizélni tudja magat térképjellemzbket hasznal fel. Mi emberek is
hasznélunk egyfajta térképjellemzdket, hogy megtudjuk a pontos helyzetiinket. Mi emberek
tobbnyire az utcatabldkat hasznaljuk, mint térképjellemzé.

A robotok utcatabla gyanant vonalakat tudnak hasznalni. Ezt egy egyszerii példan be
lehet mutatni. Tegyiik fel, hogy a robotunk egy fal mellet halad. Indulaskor a szenzoraibél
kinyert pontfelhébdl kiszamolta a mellette 1év6 fal paramétereit. A robot eldre halad. A ke-
rekek forgasabol tud becslést adni, hogy mi lehet az 0j pozicidja, viszont ez a fajta becslés
hibaja folyamatosan ng. Ekkor a robotunk ujboél kérbenéz és kiszamolja az Gj vonalpara-
métereket. Az elészor kiszamolt vonalparaméterek és az tjbol kiszamolt vonalparaméterek
kicsit eltérnek egymastol, attol fiiggden, hogy a robot menyit mozgott. Ha ez az eltérés
kicsi, akkor a robot feltételezheti, hogy ugyan azt a vonalat latja, mint indulaskor és en-
nek segitségével korrigalni tudja a helyzetét. Szoval a robot képes a szenzorokbdl kinyert
pontfelhdkbdl kiszédmolt vonalak segitségével tjra pozicionalnia magéat.

Ahhoz, hogy a vonalakat kinyerjiik a pontfelh6bdl meg kell oldani a kévetkezd problé-

mékat.

1. Mennyi vonalat 1atok?
2. Melyik pont melyik vonalhoz tartozik?

3. Az egy vonalhoz tartozé pontokbdl hogyan lehet kinyerni a vonal paramétereit?

A [6] Introduction to Autonomous Mobile Robots cimii kényvben 1évé megoldasokat

hasznéljuk fel a fent emlitett problémak lekiizdéséhez.
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4.1. Vonal paraméterek kiszamolasa

Az egy vonalhoz tartozo pontoknak van bizonytalansaga, hiszen a mérés soran a vonalhoz
tartozé pontokat zaj terheli. Egy mérés eredményét a 4.1-es abra szemlélteti. A pontokat
polarkoordinataban hasznéljuk, tehat egy pontot az origdtél vald tavolsdgaval és a vizszin-
tes tengellyel bezart szogével adjuk meg vagyis x; = (p;, ©;). Ebben a polarkoordinata
rendszerben a vonalakat egy a 7 paraméterparossal adunk meg, ahol az r az origdt és a
vonalat Gsszekotd legrévidebb szakasz hossza, az a pedig az r szakasz vizszintessel bezért
szoge.

Egy mérés soran szerzett n ponthoz szeretnénk a lehet§ legjobb vonalat illeszteni. Fel-
tételezhetjiik, hogy a pontok p és © paramétereinek eloszlasa egy Gauss eloszlassal jol
kozelithetd, tehat minden pontot feltudok fogni tgymint két fiiggetlen valoszintiség valto-

z0.
Xi = (Ban) 7ah01 PZ = N(Ioiaam) és Ql = N(@i,O’@i).

Egy vonalat, ahogyan a 4.1-es abra is mutatja egy « és r parossal adunk meg.

4.1. abra. [6]

A 4.1-es abran lathato minden z; ponthoz ki tudjuk szdmolni a vonaltol valo d; tavol-

sagot.
picos(©; —a) —r=d,;

Ha azt feltételezziik, hogy miden pontnak ugyan annyi a bizonytalansiga, akkor a vonal
és a pontok kozotti tavolsagokat, vagyis tulajdonképpen a hibakat 6ssze tudom adni. Mi
most a hibak négyzetét adjuk Ossze. Az igy képzett szumma megmutatja, hogy a pontokhoz

illesztett vonal mennyire illeszkedik a pontokhoz.
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S =Y (p;cos(©; — ) —r)?

A célunk természetesen az, hogy megtalaljuk azt az a r paraméter parost, amiknél az
S érteke a legkisebb legyen, vagyis ugyis felfoghatjuk, hogy keressiik az S(a,r) fuiggvény
minimumat.

Ennél a felirdsnalban még nem vettiik figyelemben, hogy a pontoknak van szorasa. A té-
volsag szenzoroknal jellemzd, hogy a tavolsag fiiggvényében né a pontok szoérasa. Ezt figye-
lembe véve [6] konyvre hivatkozva a szumméban szerepld tavolsdgokat silyozzuk, mégpedig
ugy, hogy az adott P; ponthoz tartozo d; tavolsag 1/ af stllyal szamitson bele a szummaba.
Széval, ha egy pontnak nagy a szoérasa, akkor az ahhoz a ponthoz tartoz6 téavolsag kisebb

sallyal szamit bele a szummaéaba. Az igy kapott 4j szummat az alabbi modon irhatjuk fel.
S =Y wi(picos(0; — a) —r)?, ahol w; = 1/02.

Ennek az 0j szummanak keressiik a minimum értékét az « r fiiggvényében. A minimum
értekét ott veszi fel ez az S(a,r) fiiggvény, ahol a parcialis derivaltjai 0. Ezzel a feltétellel

fel tudunk irni egy nem linearis egyenlet rendszert, ahogyan a [6]-ban is teszik.

a5 __ as _
95 — 95 —

Ennek az egyenletrendszernek a megoldasa szintén a [6]-ben megtalalhato.

> w;p? sin(20;)— Zzwj D> wiw;pipj cos(O;) sin(O5)
S wip? 005(2@i)—ﬁ 222 wiwipipj cos(0;+6;))

_1
a = 5 arctan(

p— 2o Wipi CO;E@i—Oé)

Az o r paramétereket mar ismerjik, de ezen kiviil még ismerniink kell ezeknek a para-
métereknek a bizonytalansdgat, hogy a méar el6zékben emlitett SLAM fel tudja hasznalni
a kiszdmolt vonal paramétereit. A [6] -ben megadjak, hogy hogyan is tudjuk megkapni
egy vonal bizonytalansagéat. Mivel itt mér két valtozé bizonytalansagarol beszéliink, amik
egymastol nem fliggetlenek, azért a kiszdmolt vonal bizonytalansagat egy kovariancia mat-

rixszal adjuk meg az alabbi médon.

0% 0oar
Car = )
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Ahol a 0124 és a a%% az «, illetve az r paraméterek szérasnégyzetei a ocap pedig a koztiik

fent 4ll6 kovariancia. A C'4r méatrixot az alabbi médon tudjuk kiszamolni.

Ahol a Cx maétrix a bemeneti kovariancia, vagyis a pontok P; és (); paraméterek szo-

rasnégyzeteibdl képzett diagonélis matrix.

diag(agi) 0

Cx =
0 dz’ag(aéi)

Az Fpg métrix az « r paraméterek kiszdmolasdhoz hasznalt fiiggvények Jacobi matrix

a felhasznalt pontokra vonatkoztatva.

Oa  Oda [ole" Jda Jda Oa
poo o |9P 9P ot BR, 9Qi Qs Tt 9Q.
PR= o or o o o or

opP, 0P, "' 0P, 0Q1 0Q2 "7 0Qn

A fent lathato Jacobi matrix értékeit az implementécioban numerikus médon hataroz-

zunk meg.

4.2. abra. Zajjal terhelt mérésvonal.
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4.3. abra. Kiszdmolt vonal.

Az eredmény a 4.3-es dbran lathatd, amihez a 4.2-es d4bran talalhaté pontokat hasznéltuk
fel. A vonal eredeti paraméterei @ = 135°, illetve r = 1.2388m. A zajt egy 0.lm-eres
szorasu Gauss-zajjal szimulaltuk, ami a pontok tavolsag paramétereihez addédott hozza. A
kiszamolt paraméterek o = 135.44°-nak és r = 1.26087m-nek adodtak. Az o paraméternél
elkovetett relativ hiba 0.4% az r paraméternél pedig 1.8%. A kiszamolt paraméterekhez az

alabbi kovariancia matrix adodott.

5.45293e= %  —1.07108¢~Y
—1.07108¢79  9.35598¢ %5

Vagyis az « szorasa o, = 0.4231° és az r szorasa pedig o, = 0.0097m. Az o szdmolasakor
elkovetett abszolit hiba 0.44° ami béven benne van a 30, intervallumban. Az r paramétere
esetén az elkdvetett abszolit hiba 0.02207m a 3o, intervallum pedig 0.0291m, vagyis még
az r paraméter esetén is benne vagyunk a 3o-més intervallumban.

Most méar képesek vagyunk egy vonalhoz tartozé pontokbol kiszamolni a legoptimalisabb
vonalparamétert. Ez azonban feltételezi, hogy az Gssze pont amit mértiink egy vonalhoz
tartozik. Természetesen ez a feltételezés altalanos esetben nem helytallo. A vonalak kinye-

réséhez egy split-and-merge nevi algoritmust hasznalunk, amit a [6]-ben is ajanlanak.
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4.2. Moédositott Split-and-Merge algoritmus

A split-and-merge az egyik legnépszertibb algoritmusnak mondhato a vonal illeszts algo-

ritmusok koziil. Miikodését egy egyszert példan konnyen be lehet mutatni.

Split

Split

Merge

4.4. dbra. Split-and-Merge [6]

A 4.4-es abra jol szemlélteti mit is csinél a split-and-merge. ElGszor a pontokra vonalat
illeszt, majd megnézi, hogy az illesztett vonaltél melyik pont van a legtavolabb és milyen
tavolsagra. Ha ez a tavolsag nagyobb mint egy bizonyos kiiszobérték, akkor a legtavolabbi
pont mentén ketté valasztom a ponthalmazomat. Ezeken az j ponthalmazokon megint el-
végzem az el6zs 1épéseket. Ezt a ketté vilasztast addig folytatom, amig minden igy képzett
ponthalmaz minden eleme kisebb tavolsagra van a hozzaja tartoz6 vonaltol, mint az adott
kiiszobérték.

Ez az eljaras nagyon hatékonyan megtalalja a vonalakat, és a lefutési ideje N log(IV)-es.
A mi esetlinkben azonban az eredeti split-and-merge algoritmus nem talalja meg megfele-
l6en a vonalakat, hiszen a mi ponthalmazaink erésen zajosak. Ez a fajta zaj megneheziti a
kiiszobérték megvalasztésat. Ha a kiiszobérték egy konstans, akkor a split-and-merge a 4.5-
Os adbrén lathato eredmény adja vissza. Ennek a kiiszobértéknek a megfelel§ megadasara
az alabbi Gtletet talaltuk ki.

Az el6z6 fejezetben definidltunk egy S = > d; értéket. Ha ennek a szumménak meg-
tudnank mondani a varhato értékét és a szorasat, akkor definidlni tudnank egy megfelels
djfajta kiiszobértéket a split-and-merge algoritmushoz. Ez az Gjfajta kiiszobérték nem az
egyes pontok vonaltol valo téavolsagat venné figyelemben, hanem a méar definialt S értékét.
A kiiszobérték pedig erre az S értékre vonatkozna. Elsének vizsgaljuk meg, hogy a d; érté-
kek hogyan jonnek ki. A pontokat a 4.1-es abrén lathaté modon adjuk meg. A Gauss zaj

az x; pont p; tavolsdgparaméteréhez adodik hozzé.
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4.5. dbra. FEredeti Split-and-Merge

A p; értéke tehat két dologhdl adodik Gssze. Az egyik a vonaltol valé pontos tavolsag ry;
a mésik pedig a Gauss zajbol ad6do6 tavolsag re;. Szoval a p; = ri; +71ei. Az el6z6 fejezetben

maéar a d; értékét megadtuk az aldbbi modon.
picos(0; —a) —r =d;
Helyettesitsiik be a p; helyére a ry;+r.; értéket. Ekkor megkapjuk a kdvetkezs egyenletet.
(ri; + 7rei) cos(©; —a) —r =d;
r1;c08(0; — @) + rejcos(©; — ) —r =d;

Eszrevehetjiik, hogy az ry; cos(0; — ) értéke az tulajdonképpen az r. Miutan kiejtettiik

ezeket az értékeket ez marad.
Tei c08(©; — a) = d;, ahol az 1¢; a zajbol adodo tavolsag.

Nézziik meg, hogy az re; milyen eloszlast kbvet. A zaja ami létrehozza az r; értékét egy
normal eloszlas, aminek a szérasa o,,. Az r¢; csak pozitiv értéket vehet fel, hiszen az értéke
egyfajta tdvolsagot reprezental, tehét az r.i eloszlésa jol kozelitéssel egy normaél eloszlasnak
az abszolit értéke. Ezt a fajta eloszlast folded normal eloszlasnak hivjak. A 4.6-os abran
lathatjuk ezt a fajta eloszlast Osszehasonlitva egy normal eloszlassal.

Most méar tudjuk, hogy az re; milyen eloszlast kovet, vagyis meg tudjuk hatarozni re;

varhato értékét. E(re;) értéke a [8] alapjan a kévetkezd.

E(rei) = 0p, \/g

E(re;) ismeretében fejezziik ki a varhato értékét a . d;-nek.

35



05 1
normal density ——
folded-normal density  —

0.4 |

03 |

0.2 |

0.1 |

4.6. abra. Folded normal eloszlds

E(>"d;) = E(>_ reicos(©;—a)), mivel a pontok mérését fiiggetlen eseménynek tekintem,

igy az Osszeg varhato értéke egyenld a varhato értékek osszegével.

E(> " d;) = > E(re; cos(©; — a)) Itt a cos(0; — a) kiemelhetem a varhato értékbsl, mivel
ez egy konstans érték, tehat végil E(>_ d;) értéke a kovetkezdnek adodik.

E(3> di) =) cos(0; — a)E(re;), ahol E(re) = o, \/g
Tehat a végeredmény.
B(Ydi) = X cos(0; — a)o,,\ /2.

A E(>d;) mellé még meg kell mondani a > d; szorasat is. A [8]-re hivatkozva r;

szorasnégyzete o,,-vel kifejezve a kévetkezd.
Var(re) = O'ZZ_(]_ — %)
Most irjuk fel a > d; szorasnégyzetét.
Var(> d;) = > Var(d;), mivel a fiiggetlen események szorasnégyzete dsszeadhato.
A szorasnégyzet aldbbi tulajdonsagat kihasznéalva,
Var(aX) = a*Var(X)
felirhatjuk > Var(d;) értékét Var(re;)-vel kifejezve.
> Var(d;) = Y cos(©; — a)?03,(1 — 2)

Most méar tudunk egy 1j jobb feltételt mondani, miszerint egy ponthalmazrol akkor

feltételezem, hogy egy vonalhoz tartoznak, ha teljesiil a ponthalmazra az alabbi feltétel.
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4.7. abra. Mddositott split-and-merge algoritmus

Yodi < EQ S di) ++/Var(d, di)

Ezzel az 4j moédositassal a split-and-merge algoritmus az alabb eredményt adta.

Mint ahogyan a 4.7-es abra is mutatja a modositott split-and-merge algoritmus helye-
sen megtaldlta a vonalakat, de ehhez tudnunk kellett a pontok szorasat. A o, értékeket
méréssel meg lehet hatarozni.

Latszolag most mar megfeleléen miikodik a vonal illeszté algoritmusunk, de még mindig
van olyan ponthalmaz amire nem megfelelGen fut le. Erre példa a 4.8-as abran lehet latni.
Az abran egy tipikus eset lathatd, amikor a fal vonala megszakad egy ajtd miatt példaul.
A split-and-merge algoritmus nem képes érzékelni a szakadasokat. Ezt a fajta hibat viszont
nem engedhetjiik meg magunknak, hiszen a robotot alapvet&en benti hasznélatra tervezziik,
ahol elég gyakori ez a fajta elrendezés.

A fent emlitett problémara az a megoldés, hogy a ponthalmazokon egyfajta elGszegmen-
talast végziink. Erezziik, hogy ezt az elGszegmentélast a ponthalmaz szomszédos pontjai
kozotti tavolsdg alapjan kéne végezniink. A fenti ponthalmaz szomszédos pontjai kdzot-
ti tavolsdgot a 4.9-es dbra szemlélteti. Az abran jol lathatéan kitiinik a szakadést jelzd,
kiemelked&en nagy tavolsag érték.

A kovetkezs feltétel alapjan dontém el, hogy mikortél mondom egy tavolsag értékre,
n
1

hogy azt szakadas okozta. Egy d; tavolsig szakadast jelez, ha d; > v i, vagyis d;
szakadast jelez, ha nagyobb mint a tavolsagok atlaga szorozva egy v konstanssal, ahol v
értéke a szimulaciok alapjan 4 — 5 kozotti érték. A 4.9-es dbrén a v-vel modositott atlagot
a piros vonal jelzi. Amelyik pontok felette vannak a moédositott atlagnak, azon pontok
mentén végzem az elGszegmentalast. Ennek az el§szegmentalasnak az eredményét a 4.10-es

abran lathato.
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4.8. dbra. Az ajté probléma

08 1

06 1

04 1

02 1

4.9. abra. Szomszédos pontok tdvolsdga

4.10. Abra. Elbszegmentdlt ponthalmazon végzett vonalillesztés
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5. fejezet

Utvonaltervezés

A robotunk mar képes meghatérozni a helyzetét, és képes a kOrnyezetét leképezni egy
vonalakbol allo térképre, ahol a vonalak az akadalyokat reprezentaljak. Azonban ez még
nem teszi a robotunkat egy onjaré robottda. Ahhoz, hogy egy lépéssel kiozelebb jussunk a
végceélunkhoz, vagyis hogy a robotunk 6nalléan tudjon miikédni, implementalnunk kell egy
dtvonaltervezé algoritmust, aminek a segitségével a robot képes elnavigdlni a megadott

célig.
5.1. A konfiguracios tér

Tételezziik fel, hogy a térképet mar ismerem, amiben el kell navigadlnom a robotot a célhoz.
Ez a térkép vonalakkal irja le a robot kornyezetét. Ha ezt a térképet hasznéalnank fel az
utvonaltervezéshez, akkor érezhetjiik, hogy a robotunk elég nagy valoszintiséggel neki fog
menni az akadalyoknak. Ezt a problémat oldja meg a konfiguraciés tér hasznélata, ahogyan
azt a [2]-ban is olvashatjuk.

Ahhoz, hogy ezt a konfiguracios teret megtudjuk konstrualni vizsgaljuk meg a robotunk
allapotait. Ennél a megkozelitésnél feltételezziik, hogy a robot mozgasét csak a kinematika
hatarozza meg, vagyis, hogy a robot allapotai statikus allapotoknak tekinthetjiik. Ez azt
jeleni, hogy a robotot barmikor megtudjuk allitani a palyajan, fiiggetleniil attol, hogy éppen
milyen gyorsan ment.

A robot allapotat a kovetkezd vektor adja meg & = (x,y,0). A konfiguracios tér azt a
célt szolgalja, hogy a robotot ne engedje olyan allapotba, aminek az eredménye iitk6zés
lenne. Természetesen, hogy ezt a konfiguracios teret létrehozzuk ismerniink kell a robot
geometrial paramétereit. A robotunk alakjat egy téglatesttel irhatjuk le, de ekkor a konfi-
guracios teriinket egy 3 dimenzios tér irné le. Most képzeljiik el, hogy a robotunk henger
alaki. Ekkor a robot allapotai koziil a © elhagyhat6é a konfiguracids tér szempontjabol,
vagyis ha ezzel a egyszertsitéssel éliink, akkor a konfiguracios teriink egy 2 dimenzios térré
redukalodik. A konfiguracios teret most mar létre tudjuk hozni a robot koré irhaté kor

sugaranak ismeretével. Az igy kaphato konfiguracios teret az 5.1-es adbra szemlélteti.
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Munkater Konfiguracios tér
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5.1. dbra. Kor alaku robot konfigurdcids tere [2]

Lathatjuk, hogy ebben a térben a kor alakt robotunk egy pontra képzddik le, hiszen
ebben a konfiguracios térben a robotot az allapot vektora irja le, mig az akadélyok kiszé-
lesednek a kor sugaranak megfeleléen. Ha ebben az 1j térben talalok egy utvonalat, akkor
arrol biztosan kijelenthetjiik, hogy az ttvonal bejardsakor nem fogunk egy akadalyba se

utkozni.

5.2. Rapidly Exploring Random Trees algoritmus

A Rapidly Exploring Random Trees algoritmus egy mintavételezésen alapuld ttvonalter-
vez§ algoritmus, amirdl a [2]-ben olvashatunk. Ahogyan a neve is sugallja ez az algoritmus
egy "faval" benovi a szabad teret, és ebben a faban keres majd tutvonalat. A fa a robot
pozicitjabol kezdi el a novekedést. Ha a célpontom a fa egyik levele, akkor az dtvonalat
egyszertien megtudom mondani. A fa struktara miatt az itvonal megismeréséhez elegendd,
ha a levéltél kiindulva végig megyek a sziil6kon, amig el nem érek a gyokérhez, vagyis a ro-
bot pozicidjahoz. A fa struktira ezen tulajdonsaga miatt, nem kell koltséges ttvonalkeresd
algoritmust hasznélni.

A Rapidly Exploring Random Trees (RRT) algoritmusnak azonban van egy hatranya.
Mivel egyenletes eloszlast véletlen mintavételezésen alapszik, a lefutdsa nem determinisz-
tikus. Szoval ha egy olyan célpontot adok meg neki amihez nem létezik ttvonal, akkor
végtelen ideig futna. Ezt a probléméat egy futasi id6 korlatozassal tudjuk kikiiszobolni.
Ezen kiviil még egy problémat kell megoldanunk. Az RRT-vel névesztett faban csak akkor
tudok eljutni a célomhoz, ha a cél a fa egyik levele. Erre az ad megoldast, ha a célpon-
tot beleteszem a mintasorozatba. Ezt tgy tudom elérni, hogy a mintasorozatot az aldbbi

modon konstrualom. A célpontot p valdszintiséggel valasztom bele a mintasorozatba, a
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véletlen mintdkat pedig 1 — p valdsziniiséggel rakom bele. Ennek a p megvalasztasa igen
kritikus. Ha p értéke nagy, akkor az RRT altal felhasznalt mintasorozatban kevés véletlen
minta lesz, ennek kovetkeztében az RRT altal névesztett fa nem fogja elég gyorsan bendni
a teret. Természetesen az se lesz megfelels, ha a p értékét tul kicsire vélasztjuk, ekkor az
elérni kivant cél kevésszer szerepel a mintasorozatban, ami meg azt eredményezi, hogy a
fa tulsdgosan sokaig né. A szimulaciok alapjan p = 10%-nal az RRT lefutédsa megfelels.

A fent emlitett probléméak megoldéasa utan nézziik meg az RRT lépéseit a [2]| alapjan.

e Mintavétel. Kijeloliink egy mintat a konfiguraciés térbél, amely a graf kiterjesztés

célja lesz (Grand)-

e Csomoépont kivalasztas. Megkeressiik a grafban g,.q,q-hoz legkdzelebb es6 pontot.
Ha a legkdzelebb es6 pont egy élen helyezkedik el, akkor az élet a pontnal kettéosztjuk,
és a pontot felvessziik a graf csomopontjai kozé. Az igy kivalasztott legkozelebbi

grafbeli (gneqr) pont lesz a graf kiterjesztés kiindulopontja.

o Kiterjesztés. ¢near €S Grang pontokat egy lokalis palyaval (pl. egyenessel) Ossze-
kotjik. Amennyiben ez titkozésmentes, a lokalis palyat élként, g,qnq pontot pedig
csomoépontként hozzdadjuk a grafhoz. Ha a lokilis palya akadéalyon halad keresztiil,
akkor is kiterjesztjik a grafot, de ¢,qnq helyett csak az utolséd iitkézésmentes pontig

a lokalis palya mentén (gpew)-

Mintavétel

Kiterjesztes

Csomdpont
kivalasztas

5.2. dbra. RRT lépései [2]

Az RRT éltal legeneralt fa az 5.3-mas abran lathaté moédon novi be a szabad teret.

Itt még a tér nem tartalmaz semmilyen akadalyt. A mi esetiinkben az akadalyokat egy
vonal reprezentélja, ami a konfiguraciés teriinkben egy téglalappé fog attranszformélédni.

Az RRT algoritmus egyik fontos 1épése a Kiterjesztés. Ebben a lépésben dontjiik el,
hogy a Grand €S & Qneqr k0zOtt van-e akadaly. A mi esetiinkben az alabbi médon déntém el

ezt a kérdést.
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100 iteracio widan 1000 iterdcio utan

5.3. dbra. Az RRT szabad tér kitoltd tulajdonsdgdnak illusztricidja [2]

Az 5.4-es dbran lathatd egy példa, arra amikor az ) ¢rand €S & Qneqr pontok kozott
akadaly helyezkedik el. Lathatjuk, hogy iitkozés akkor van, ha a g,qng €S Gneqr altal meg-
hatarozott egyenes és a téglalap egyik oldalara illesztett egyenes metszéspontja eleme a

téglalapnak.

Qrand

qnear

5.4. Abra. Az akaddly szemléltetése a konfigurdcids térben.

Az akadalyokat is tartalmazo konfiguracios térben megadtunk egy célpontot is. A RRT
algoritmus az 5.5-6s dbran lathaté zolddel jelzett utvonalat adta vissza. Az abra alapjan
lathatjuk, hogy az algoritmus talalt itvonalat, de érreziik, hogy az algoritmus altal adott

dtvonalat lehet optimalizalni. Erre a megoldast a kovetkezs alfejezet adja meg.
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5.5. Abra. Akaddlyt tartalmazo tér benovése.

5.3. Utvonal optimalizalasa Dijkstra algoritmussal

Ahogyan az 5.5-6s abran is lathatéo az RRT altal adott tutvonal helyes, de lehet rajta
roviditeni. Példaul, ha az Gtvonal két pontjat 6ssze tudom kétni gy, hogy az ne titkdzzon
akadalyba, akkor maéris kaptam egy révidebb utat. Ezen az Gtleten elindulva hizzuk be
az utvonalon az Osszes olyan vonalat ami nem iitkozik akadalyba. Erre példat az 5.6-os
abran lathatunk. Az igy kapott 0j Gtvonalakbol egy grafot képziink. A graf éleit az élekhez
tarté utak hosszaval stulyozzuk. Az igy kapott grafban mar tudunk legrévidebb utvonalat
keresni, mégpedig a Dijkstra algoritmus segitségével. Az eredmény az 5.7-es abran lathato.
Az igy kapott 0j atvonal csakis egyenes szakaszokbol all, vagyis végig tudok menni rajta
elére mozgéssal és forgdmozgassal, tehat az utvonalbdl kénnyedén le tudom generalni az

utasitasokat, amiket ha a robot végrehajt eljut a kijelolt célhoz.
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5.6. abra. Alternativ vtvonalak
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5.7. Abra. Dijkstra dltal adott 1j sitvonal és az eredi titvonal
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Run
main script

6. fejezet —

t=t+dt —

Yes
Has trigger arrived ? _—»

Szimulacid fre

t=0 , PublishTopics(); Synchronous mode |
ros::spinOnce(); enabled ?

4

Additional ROS plugins

6.1. V-REP publishTopics();
ros::spinOnce():
Az algoritmusaink tesztelésére V-REP i
elsésorban a Virtual Robotics Ex- ¥ oy — AR
perimentation Platformot [5] (V- ROS nodes
REP) hasznéltuk fel. Ebben egy
hatkerek modellt hoztunk létre 6.1. abra. ROS folyamatdbra

amelynek kinematikai leirasa meg-
egyezik egy lanctalpas robotéval.
parhuzamosan, egy kliens alkalmazasként futtattuk, amik a V-REP remote API plugin-ja
altal futtatott szerverrel socket kommunikicion keresztiil cseréltek informéciot. Ez egy
olyan moddszer volt amiben az iizenetek forméjara, idézitésére és visszajelzésére sokfajta
megkozelités hasznélhato volt, de ezt a modszert végiil elvetettiik egy jobb megoldas javara.
A jobb megoldas Otlete abbdl ered, hogy a V-REP-nek létezik egy Robot Operating
System [1] (ROS) interfésze is (6.1 abra), azaz a ROS plugin segitségével a szimulacioval
parhuzamosan futtathato egy beépitett V-REP ROS node, amivel a szimulaciérdl szinte
barmilyen informacié lekérdezhetd lesz egyéb ROS node-ok szaméara. Ez a megoldas egy laza
kommunikéciés kapcsolatot tud biztositani a kiilon node-okon futé algoritmusaink kozott,
ami tObb szempontbdl is hasznosabb. Egyrészt igy joval konnyebben bévithets, szeparal-
hato, és mas applikacidkba integralhatoé programokat irhattunk, mésrészt pedig egyetlen
node Osszeomlésa igy nem feltétleniil jelenti a teljes rendszer Gsszeomléséit, ami robotikai
alkalmazasokban nagy elényt jelent (példaul ha egy humanoid robot karja meghibasodik,
attol még sétalni ugyanugy képes lehet). Az implementéacio egyetlen kezdeti hatranya az
volt, hogy a ROS 2016-os verziojara (Kinetic) még nem volt teljesen felkészitve ez a plu-
gin, igy a leforditdsa extra munkat igényelt, és ezen kiviil pedig joval tobb Lua szkript

megirasara volt sziikség, amik a szimul4cié kézben futnak.
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6.2. ROS

A Robot Operating System (ROS) egy rugalmas keretrendszer, ami megkonnyiti a kiilon-
b6z6 robot szoftverek irasat, fejlesztését és tesztelését. A ROS ugynevezett package-ekbdl
épiil fel, amiket C++-ban és python-ban is implementalhatunk.

A ROS-nak koszonhetSen a kiilonboz6 feladatokhoz kiilon-kiilon package-ket tudunk
rendelni. A package-ekhez hozzarendelhetiink tgynevezett node-okat, amik megoldjak a
hozzajuk tartozd részfeladatot. Ezen node-ok képesek az egymassal valé kommunikéciora,
ezaltal megtudnak oldani egy komplex feladatot is. A node-ok két fajta modon képesek

kommunikalni egymaéssal.

Service |}-—l- MNode

Publication

Node '

Subscription

Node '

Publication

6.2. Abra. A node-ok kommunikdcidja.

A 6.2-es Abra mutatja be a kétféle kommunikaciot. Mint lathatjuk az egyik fajta kom-
munikécio a service. A service kommunikacional csak két node kommunikal egymaéssal. A
mésik kommunikécios fajta a topic. Topic kommunikacional létrehozunk egy topic-ot amire
egy node kétfajta modon tud felcsatlakozni. A node vagy publisher-ként csatlakozik fel a
topic-ra vagy subscriber-ként. A publisher node-ok adatokat kiildenek fel a megfelels topic-
okra, amirdl a subscriber-ek értesitést kapnak és letolthetik az tjonnan publikalt adatokat.
Természetesen ahhoz, hogy a fent emlitett kommunikéciok miikédjenek elére kell definidlni
az adatcsomagokat, amiket majd hasznalni fognak a node-ok. A ROS tartalmaz el6re defini-
alt message-eket, amiket a node-ok képesek hasznalni a kommunikélashoz. Ha a ROS altal
kinalt message-ek egyike se lenne megfelels, akkor sajat message-eket is létrehozhatunk.

Ahhoz, hogy a kiilénb6z6 node-ok futni tudjanak, kell egy kézponti program. Ennek
a programnak a feladatat az tgynevezett roscore végzi el. A roscore figyeli a node-ok
futasat, és irdnyitja a koztik zajlé kommunikéciét, tovabba ez a roscore lehet&vé teszi,
hogy a node-ok egy halézaton 1évé, kiilonb6zs szamitdégépeken fussanak. Ebben az esetben
a szamitdgépeken futé roscore-oknak meg kell mondani, hogy melyik roscore végzi majd a

teljes felligyeletet.
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6.3. Teljes szimulaciés ciklus

Els6nek vizsgaljuk meg, hogy milyen node-okra lesz sziikségiink a teljes szimuléciéhoz.
Természetesen kell egy node, ami a szimulalt kornyezetben mozgd robotrél szolgéltat in-
formaciokat. Ezek az informéaciok a szenzorokbdl kinyert pontfelhd és a kerekek elfordulésa.
Kell egy node, ami a lokalizaciot végzi. Ezen feliil még sziikségiink lesz egy node-ra ami
a térképet épiti fel és megtervezi az tGtvonalat, tovibba még egy node ami a parancsokat
adja ki a szimulalt robotnak. Osszesen tehat négy node-ra lesz sziikségiink. Ezek a node-ok

egy ciklusban fognak miikodni. Ezt a ciklus a 6.3-mas abra szemlélteti.

V-REP szimulacio

Vonalillesztés
SLAM

Parancs kiadasa

Utvonaltervezés

6.3. abra. Szimuldcios ciklus.

Most vizsgaljuk meg egy szimulaciés ciklust. Ez els ciklust a parancs node inditja el
egy init paranccsal. Ennek hatasara a szimulalt robot korbeforgatja a szenzorait. A szen-
zorokbél kinyert pontfelhét megkapja a lokalizéciés node. Mivel még csak az els6 ciklusban
vagyunk, ezért a helyzetiinket ismertnek tekintjiik. A kezdéskor a pozicionk a 0,0 pontban
van és az orientacionk is 0. Annak ellenére, hogy a helyzetiink ismert, a pontfelhgbdl még ki
kell nyerni a vonalak, hiszen mind a lokalizaci6, mind a térkép alkotés is a vonalakat hasz-
nélja fel. Miutan a lokalizaciés node kinyerte a vonalakat a pontfelhébdl, a térképalkotéssal
és az utvonaltervezéssel foglalkozé node-nak kiildi az adatokat, vagyis a kinyert vonalakat
és a poziciot. A térképalkotasnél természetesen nem az egész vonalat hasznéljuk fel, hanem
csak a vonal azon részét, ami az akadalyt reprezentalja. Ezzel a kezdetleges térképpel méar
tudunk dtvonalat tervezni a célunkhoz. Ebben a szimulaciéban egy tavoli pontot kell elérni
a robotnak. A robot akkor all meg, ha a célt elérte, vagy ha a cél nem elérhet§. Mivel még
csak a kornyezet egy kis részét térképeztiik fel, azért a kapott utvonalnak csak azon része

megbizhat6, ami az eddig felépitett térképen beliil van, tehét a kiszamolt Gtvonalat cson-
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kolni kell. Ugye egy utvonalhoz tartoz6 parancsok sorozata forgasbol és el6re menetelbél
all. Ebbdl a parancssorozatbol csak az els6 forgast és az els§ el6remenetelt hasznaljuk fel,
gy hogy az elére menetelnél korlatozzuk a megtehets tévolsagot. A megtehets tavolsag
maximumét a szenzor érzékelési tavolsaga adja meg. Ez a korlatozés biztositja, hogy a ro-
bot ne menjen ki az eddig ismert térképrél. Most méar megvannak azok a parancsok amiket
a robotnak ki szeretnénk adni, ezért a parancsok kiadasart felelés node-nak elkiildjiik a
parancsokat, hogy azokat tovibbitsa a szimulélt robotnak. Ezzel le is ment az els§ szimu-
lacios ciklus. Ezt kovetGen amikor a robot véghez vitte a megkapott parancsot kezdddik a

ciklus el6rol. A szimulaciohoz épitett pélya a 6.4-es abran lathato.

6.4. abra. Szimuldlt kérnyezet.

A szimulécio kozben a 6.5-0s abran lathatd térképet épitette fel a robot. A tesztelés
sordn késziilg videok az alabbi linken érhet&ek el https://www.youtube.com/channel/
UC64p_gurJoQFDQoTFPCXZCg.
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6.5. abra. A felépitett térkép.

6.4. Tovabbi tervek

Most még az autondém rendszeriink képességei abban mertilnek ki, hogy eljut egy el6re de-
finialt célhoz, és utkozben térképet készit a kornyezetérsl. Ez az eljaras természetesen nem
garantélja, hogy a robot feltérképezi a teljes kornyezetét, ezért a tovabbi terveink kozott
szerepel egy feltérképezd algoritmus implementalasa. Ez az algoritmus tulajdonképpen fo-
lyamatosan adni fogja az 4j célpontokat az eddig megvaldsitott rendszernek, amig van a
robot szamara ismeretlen teriiletek, ahova el is tud jutni.

A térképépités az eddig megvaldsitott rendszerben igen kezdetleges. Nem hasznal semmi-
lyen optimalizalést. A mostani térképépités folyamatosan egésziti ki az 4j vonalszakaszokkal
a térképet. Ez a fajta térképépités nem veszi figyelembe, hogy egy adott akadalyt szerepel
az eddigi térképen, ezért a tovabbi tervek kozott szerepel a térképépités optimalizalésa is.

Miutan a hidnyzo6 szoftvereket elkészitettiik és leteszteltiik a szimulaciés kornyezetben,
a val6s robotra vald atallas lesz a kovetkezd 1épés. A sikeres atallas utdn a valos robot
tesztelésével és fejlesztésével folytatnank, amig el nem érjiik, hogy a rendszeriink teljesen
auton6m modon képes legyen feltérképezni a kornyezetét és ebben a kérnyezetben utasité-

sokat tudjon végrehajtani.
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Koszonetnyilvanitas

Ko6szonjiik a Simonyi Karoly Szakkollégium Robotika korének, hogy biztositotta nekiink

a vizsgalt robotot, és Kiss Domokosnak az elgondolkodtato és izgalmas konzultacioit és

tanacsait.
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Fluggelék

F.1. OpenCV koédrészlet a kovariancia matrix vizualizalasahoz

F.1.1. lista. Az OpenCV-vel készitett teszt forrdskddja

using namespace std;

vector <vector <float> > data;
ifstream infile( "covar.txt" );

while (infile){
string s;
if (!getline( infile, s )) break;

istringstream ss( s );
vector <float> record;

while (ss){
string s;
if (!getline( ss, s, ’,” )) break;
QString tmp = QString::fromStdString(s);
record.push_back( tmp.toFloat() );
}
data.push_back( record );
}
using namespace cv;
Mat cov = Mat (2*206, 2*206, CV_8UC3, Vec3b(255, 255, 255));
for(int i = 8; i < cov.rows; i = i+2*x2){
for(int j = 8; j < cov.cols; j = j+2*2){
Vec3b color;
color[2] = std::min(255, static_cast<int>((datal[(i-8)/41[(j-8)/41)/0.06%255.0));
color[0] = 255 - std::min(255, static_cast<int>((datal[(i-8)/41[(j-8)/4]1)/0.06%255)

cov.at<Vec3b>(i, j) = color;
cov.at<Vec3b>(i+1, j) = color;
cov.at<Vec3b>(i, j+1) = color;
cov.at<Vec3b>(i+1, j+1) = color;
}
}

std::vector<int> params;
params .push_back (0) ;
bool success = imwrite("test.png", cov, params);.
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