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Abstrakt

Kdyz se podivame do oboru robotiky zjistime, Ze existuje nékolik typt robotd. Neékteii
z nich vyuzivaji pro svou ¢innost lokdln{ a globalni navigace. Cilem této prace je zmapovani
moznosti lokalni navigace a popis zékladnich pouzivanych technik. P¥edevsim se budeme
zabyvat algoritmy pracujicimi s optickymi senzory, jakymi napiiklad mohou byt kamery,
stereokamery nebo laserové skenery prostiedi. Praktick4 ¢4st této prace je zamérena na navrh
a implementaci algoritmu pracujictho s lokalni navigaci pro navrat robota zpét do vychozi
pozice. Cela tato prace je spojend s pasovym robotem, ktery vznikl v rdmci vyzkumného
projektu na Fakulté informaénich technologii.

Abstract

When we look at the field of robotics we find that exist a lot of types of robots. Some of
tham use location navigation and global navigation for their work. This work aims to map
options of location navigation and description of basic technique which used. Especially,
we will deal with algorithms which work with optical sensors, for example camera, stereo-
camera or laser which scan medium. Practise section this work is focused on the proposal
and implementacion algorithm which working with local navigation for robot’s return to
the starting position. All this work is connecting with tracked robot which formed in the
framework one of project realization at Faculty of information technology.
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Kapitola 1

Uvod

S rozvojem robotiky a elektroniky se ¢im dal vice setkdvame s vyuzitim robotd pro reali-
zaci ¢i uleh¢eni nékterych ¢innosti v mnoha odvétvich. V 21. stoleti se roboti stali nedilnou
souCasti pokrocilé priamyslové vyroby. OvSem vyuziti robotl se zacalo uplatiiovat i v jinych
oborech, napfiklad mtZeme nalézt roboty v doméacnostech, ktefi autonomné provadéji vysa-
vani, nebo se mizeme podivat do lékaiského odvétvi, kde roboti uleh¢uji ¢i s kontrolou p¥imo
provadéji nékteré zadkroky, tak bychom mohli popsat nékolik dalsich stranek textu o tom,
kde se aktualné uplatiuje obor robotika. JelikoZ se neustalé rozsifuji technické moznosti a
nartdsta pole plisobnosti vyuziti robottli, objevuji se nové a nové tlohy, které je zapotiehi
feSit nebo zdokonalovat. D4 se o¢ekavat, ze vrchol tohoto technologického rozmachu nebude
v nésledujicich letech dosazen, daleko pravdépodobnéjsf se jevi zvySovani progrese vyvoje.

Tato prace je zamérend na roboty, ktefi maji za cil dostat se na dané misto a néasledné
se vratit zpatky do vychoziho bodu. V idedlnim, ovSem prakticky §patné realizovatelném
pfipadé, by se robot mél sdm za pomoci robustni lokdln{ navigace dostat na misto urceni
a nasledné se vratit zpét do vychoziho bodu. A pro¢ je tento tkol Spatné realizovatelny?
Predevsim proto, Ze do navigace a odometrie (viz 3.2.1) robota zasahuje mnoho aspektu,
z hardwarového hlediska nedokonalost, senzorii jejich nachylnost k vnéjsim vlivim, a fyzi-
kélni limity. Ze softwarového hlediska pak nedokonalost a vypocetni ndro¢nost pouzivanych
algoritmu, kterych jsou v autonomnich robotech jednotky az desitky a tvoii velmi komplexni
systém, podobny mensim ekosystémim.

Tato tuloha se d4 teoreticky vyuZit v robotech, ktefi maji za tikol mapovat dané prostiedi
napf. sutiny, spalenisté apod. Praktické vyuziti algoritmu pro autonomni dosazeni cilového
bodu s moZnosti navratu do vychoziho je relativné omezené. D4 se oviem vyuzit jako diléi
¢ast komplexnéjsiho algoritmu. Jisté by bylo pro hasic¢e pfinosné, kdyby robot dokazal auto-
nomné prozkoumévat oblast a nasledné se vratit, pfi¢emz jedinym vstupem by bylo uréeni
mist, kterymi mé projet.

Regené iikoly v této praci jsou spojené s projektem s ndzvem: Robot pro hledani osob
v zavalech a lavinach. V ramci tohoto projektu vznikl robot, kterého v dalsich ¢4stech této
prace budeme nazyvat Robotem zichranafem. Jedna se o zajimavy projekt, ktery byl re-
alizovany Fakultou informaé¢nich technologii VUT. Celkovym cilem toho projektu je vyvoj
systémt pro prohledavani lavin a sutin. Na tento projekt miize do budoucna navazovat
mnoho dal8ich projektt. Napfiklad se mutzZe jedna o projekty spadajicich do oblasti lokalni
navigace, proto je prace zaméfena na popis moznost{, které robot nahizi v oblastech systému
spojenych s lokalni navigaci. Z hlediska senzort pouzitelnych pro navigaci tento robot obsa-
huje ultrazvukové senzory, kamery, stereokameru, 2D laserovy skener prostiedi a GPS modul.
Mozkem robota je vykonny podéita¢ na kterém bézi linuxovy operaéni systém s aplikaénim



systémem pro Fizeni, ktery poskytuje mnoho prost¥edki pro realizaci riznych algoritmu.

Hlavnim cilem praktické céasti této préce je vytvorit algoritmus pro lok&ln{ navigaci,
zalozeny na datech z optickych senzort, s moznosti navraceni robota zpét do vychoziho
bodu. Vysledny algoritmus bude otestovany na redlném robotu. Na zakladé ziskanych dat
je mozné vyhodnotit s jakou odchylkou robot dokaze kopirovat pivodni trajektorii. Pro rea-
lizaci téchto zélezitosti planuji vyuzit dostupné algoritmy poskytované specialnim systémem
pro roboty, ktery vyuziva Robot zachranar.

Prace je rozdélené do nékolika ¢asti, pfiemz prvni ¢ést je pfedevsim zaméfena na obecné
hodnoceni moznost{ lokdlni navigace a jejich vyhod a nevyhod s diirazem na vyuziti v praxi.
V ramci prvni ¢asti si podrobné rozebereme vlastnosti Robota zachranaie. Druhda ¢ast prace
bude zaméfena na navrh algoritmu pro zpétny navrat robota do vychozi pozice, s vyuzitim
Jiz existujicich algoritmi lokalni navigace.

Pti testovani robota budu hodnotit Gspésnost navratu do vychozi polohy a celkovou
funkeci lokaln{ navigace, kterd je na robotu k dispozici. Na zakladé téchto pozorovani navrhnu
dalsi moznosti v oblasti lokdln{ a moZn4 i globalni navigace.

Co je pfinosem mé préace 7 Prvnim dilezitym pFedpokladanym p¥inosem je reserse moz-
nosti lokdlni navigace s vyuzitim optickych senzoru pro novou robotickou platformu. Druhym
potencidlnim pifnosem by mélo byt zhodnoceni moznosti nédvratu robota z terénu. Ovsem
vice se dozviddme na konci této prace, ve které se dostaneme od slova robot az k navigacim.

Obrazek 1.1: Robot zachranar.



Kapitola 2

Systémy v robotice a roboti

Robot je stroj, ktery vykonava jistou ¢innost dle daného algoritmu, aby tuto ¢innost mohl
vykonavat potifebuje nékolik systému. Zakladnim predpokladem pro spravnou éinnost ro-
bota je ziskavani informaci o svém okoli a moznost jeho ovliviiovani, proto si na zafatku této
kapitoly rozebereme, jaké dva systémy se k této ¢innosti pouzivaji. Komplexnost téchto sys-
tém se odviji od jednotlivych typt roboti. Rizeni a sou¢innost systémi je zajisténa pomoci
Fidici elektroniky. Jakym zptisobem je tato elektronika realizované zilezi na architektuie da-
ného typu robota, napf. u Robota zachranéife je ¢innost feSend pomoci pocitace a dopliujici
elektroniky. Z hlediska funkce jakéhokoliv systému napftiklad v robotu, je dilezité zajisténi
zdroje elektrické energie, proto se okrajové podivame i do této oblasti.

V dalsf casti této kapitoly se zaméfime na existujici autonomni a poloautonomni roboty,
ktefi pracuji s navigaci. Roboti patiici do zminénych kategorii, musi mit implementované
algoritmy tak, aby se s vyuzitim lokalni navigace dokazali vyhnout pfekédzkam a aby byly
schopni zvolit nejvhodnéjsi cestu ke globalnimu cili. Idedlni lokilni navigace by méla zohled-
flovat jak mechanické aspekty robota, tak i aspekty prostiedi, ve kterém se robot pohybuje.
Napriklad nemuzeme chtit, aby se klasicky podvozkovy robot pohyboval po vodni ploge,
i kdyz tato cesta neobsahuje zaddnou pfekazku v prostoru. Déle se podrobnéji sezndmime
s Robotem zachranafem a zhodnotime jeho moznosti ve vztahu k lokalni navigaci, na kterou
se zaméruje tato prace.

2.1 Systémy v robotice

Jak jiz bylo v uvodu této kapitoly uvedeno je v robotu nezbytné mit nékolik systémi. Pro
ziskavani dat z prostiedi, ve kterém se robot pohybuje, slouzi senzoricky systém. OvSem
robott, ktefi by pouze ziskidvaly data a nemohly je nésledné pouzit k néjaké ¢innosti, je
minimum. Proto dal$im podstatnym systémem jsou tzv. efektory. ZaFizeni takového systému
zajistuji provadéni interakce robota s okolim.

2.1.1 Efektory

Efektory slouzi k provadéni interakce robota s prostfedim. Mezi typické efektory patii po-
hony, které zajistuji pohyb zafizeni (kol, ramen, atd.). Tato zafizeni zajistuji pohyb me-
chanickych ¢asti robota, prostiednictvim kterych dochazi k jiz zminéné interakci s okolim.
Jak jiz byl napsano v sekci piiklady robott, m4 Robot zachranai pohony pro pohyb past,
vysuvného sloupku a robotického ramena. Ve v8ech piipadech se jednd o jeden z druhi
efektoru. Efektory jsou ovem z hlediska lokdlni navigace takika nevyuzitelné, proto se jimi



zde budeme zabyvat jen okrajové. Na nésledujicim obrazku je ukdzané manipula¢ni rameno
Robota zichranafe, jedna se o jeden z efektort tohoto robota.

Obrazek 2.1: Vizualizace ramena Robota zachranafe |1].

Nejznaméjsimi efektory jsou elektrické motory. Tyto motory se nejéastéji déli podle
technologie, na které je zalozené otac¢eni. Vybér vhodného typu motoru je mozné provést na
zékladé pozadovaného to¢ivého momentu, velikosti a zptisobu napéjeni.

Stejnosmérny motor

Tento typ motoru se sklada ze statoru, na kterém jsou umistény hlavni pély s budicim vi-
nutim, a pomocné pély umisténé mezi hlavnimi pély pro zlepSeni komutac¢nich vlastnosti.
Dalsi soucasti tohoto motoru je rotor, ktery se otaci v magnetickém poli. Konstrukce rotoru
je provedend z plechd, v jehoZ drazkach je umisténé vinuti. Jednotlivé civky jsou pfipo-
jeny k lameldm, které nazyvame komutator. Pfivod elektrické energie je realizovan pomoci
karta¢u pfiloZzenych ke komutatoru [2].

Stridavy motor

Miuzeme rozdélit do dvou kategorif na synchronni a asynchronii. V robotice nachézeji uplat-
néni synchronii motory. Jednéd se o motor jehoz hlavni vlastnosti je shoda otacek rotoru
s magnetickym polem statoru. St¥idavy proud ve vinuti statoru generuje magnetické to-
¢ivé pole. Rotor miize byt z permanentniho magnetu se stiidavé usporadanymi poély. Dalsi
moznosti je, Ze ma vinuti napédjené ze stejnosmérného zdroje a tvoii elektromagnet [2].

Servomotor

Pro nékteré ¢innosti se pouzivaji tzv. servomotory, jedna se o stejnosmérny maly motor,
jehoz hiidel je vyvedend tak, aby se pohybovala v jisté kruhové vyseci. Dilezitou soucésti
serva je potenciometr, ktery slouzi pro urceni polohy vystupntho kolecka. Princip je takovy,
7e se roztodi motor a nasledné se pomoci operaéniho zesilovace porovnava s hodnotou poza-



dované polohy, jestlize je dosaZzend, tak se pohyb stejnosmérného motoru zastavi. Pokud by
doslo vlivem ptisobeni vnéjsi sily k naruseni této rovnovahy, servo se bude snazit o opétovny
posun do pozadované polohy.

2.1.2 Senzory

Senzoricky systém je dalsim dalezitym systémem pouzivanym v robotu. Senzory jsou za-
fizeni, kterd jsou schopné prevadét jistou fyzikalni veli¢inu na elektricky signal, ktery je
nésledné mozné prostiednictvim elektroniky vyhodnotit. Senzory mizeme rozdélit do néko-
lika skupin, jelikoZz Robot zachranai pouziva optické senzory k navigaci, bude tato kapitola
zamérend predevsim na né.

Abychom mohli lokilni navigaci realizovat, je zapotfebi pouzit vhodnych senzori k vy-
tvaFeni mapy prostfedi a uréovani polohy robota. Podivame se na zakladni principy optic-
kych senzorii, které umoznuji robotu ,yidét“. Obecné miZeme ¥ict, Ze z kazdého optického
senzoru lze ziskat urcité mnozstvi dat o prostiedi, ve kterém se dany robot pohybuje. Nej-
presnéjsim a nejpfinosnéj$im senzorem pro vytvafeni 2D i 3D mapy prostiedi je laserovy
skener. Naopak nejméné informaci jsme schopni ziskat z obyc¢ejné RGB kamery. MoZnost
pouzivani optickych senzort v robotice ptisla az s digitalnimi ¢ipy, di{véjsi analogové optické
senzory nebyly, az na vyjimky riznych infra zavor, pouzitelné.

RGB a RGBD kamery

Vynalezenim digitalntho ¢ipu, ktery dokaze zachytit svétlo dané vinové délky, doslo k prud-
kému rozvoji v mnoha odvétvich. Vstupem téchto senzori je svétlo, které se nasledné pro-
stfednictvim ¢ipu pfevede na elektricky signél. Princip je zaloZeny na zakladé fotoefektu,
pii kterém foton narazem do atomt dokdZe dostat elektron na vySsi energetickou hladinu.
Na tomto zékladu vznikd na polovodicovém substratu elektricky naboj, jehoz velikost se
odviji od mnozstvi dopadnutého svétla. Aktualné se pouzivaji dvé technologie a to CMOS
(Complementary Metal-Oxide-Semiconductor) a CCD (Charge-coupled device). Ve spotfe-
bitelském segmentu se nejcastéji pouzivaji z diivodu ceny CCD C¢ipy.

CCD senzory jsou sestaveny z matice polovodi¢ovych prvki, které jsou schopné uchovat
elektricky naboj. Po sejmuti obrazu se tento naboj spravné nacasovanym ptivadénim néboje
na elektrody zacne posouvat smérem k posuvnému registru. V tomto registru je zachycen
a poslan do zesilovace, na jehoz vystupu se objevuje elektricky signal. Hlavnim problémem
u CCD ¢ipu je tzv. blooming, jedna se o jev, Zze na ¢ip dopadne tolik svétla, pfi kterém se
za¢nou ovliviiovat i sousedni pixely [3].

CMOS senzor je vyrabén stejnym zpisobem jako procesory/mikroprocesory. Po zachy-
cenf obrazu se zachyceny naboj uklada do pamétové matice, ze které je mozné ¢ist podobnym
zpusobem, jaky se pouziva pro ¢teni dat z RAM paméti. Jedna se o nékladnéjsi technologii
nez v pripadé CCD.

Pokud nadm nestaci ziskdvat pouze barevny obraz, existuji tzv. RGBD kamery, které
pridavaji senzor pro ziskavani dat o hloubce prostoru. Takovyto senzor se sklada z projektoru
a snimace. Projektor providi promitani obrazu s danou strukturou v neviditelném svételném
spektru. Snimac¢ senzoru tento promitnuty obraz zachycuje, na zakladé jednotlivych ¢asti
obrazu lze vytvofit hloubkovou mapu [4].

Lokalni navigace
Lokélni navigace pomoci RGB kamery mize byt zalozend na klasifikaci objekti a textur



v obraze. Pro popis obrazu se v robotice ¢asto pouzivaji klicové body (SURF!, SIFT?), 3D
histogramy nebo histogramy rozloZzeni gradientti. Mapovani prostiedi s vyuzitim kamery je
mozné pouzit ve znamém prostiedi, kde mame doptedu informace o rozlozeni objekti. Tento
typ navigace se vyuzivad u nékterych akademickych robotd a robotd uréenych pro soutéze.
V piipadé, Ze pouzivame dalsi senzory pro mapovani prostiedi, mohou data ziskané touto
kamerou byt soucasti fuze s daty z ostatnich senzor.

Vyhody/Nevyhody

7 hlediska robotiky jsou hlavnim nepfitelem téchto senzort variabilni svételné podminky,
pii kterych v obrazovych datech vznikaji p¥epaly a nebo tmava mista. Timto dochézi ke
ztizeni spravné interpretace informace. Tento neduh se d4 ¢asteéné eliminovat pomoci filtru
na objektivu kamery. Naopak vyhoda téchto senzorti spocivé v jejich snadné dostupnosti
a cené.

Stereokamery

P#i pouziti jedné kamery jsme mohli pracovat s obrazem jen ve 2D, pfi pouziti dvou ka-
mer je mozné provést 3D rekonstrukci prostoru, na ktery jsou jednotlivé kamery zaméfeny.
Nutno vSak podotknou, Ze pro spravnou funkci téchto kamer je zapotiebi dodrzet spravnou
geometrii. Geometrie konstrukce stereokamery je inspirovina biologickym modelem lidského
vidéni. Diky vzdalenosti mezi ocima jsme totiz schopni odhadovat hloubku. Obé o¢i totiz
vidi scénu podobnym zptsobem ovSem s jistym posunem, tento posun je nepiimo dmeérny
vzdélenosti mezi o¢ima a vzdalenosti pozorovaného objektu. Casto se ve stereo videni se-
tkadvdme s pojmem disparita, jedna se o miru rozdilnosti snimku z jednotlivych kamer.

2

Obrézek 2.2: Znazornéni principu vypoctu hloubkové mapy [5].

S rozvojem vykonnosti hardwaru se mohly zalit v praxi pouZivat stereokamery pro vy-
pocet hloubkové mapy. Pouzivané algoritmy pro ziskani hloubkové mapy budou podrobnéji
rozebrané v sekci Zpracovani obrazu (4.2). Jak jiz bylo zminéno v pfedchozi kapitole, hloub-
kova mapa pfinasi z hlediska lokilni navigace diilezité data pro nasledné ziskani informaci
o prostfedi, ve kterém se robot nachazi.

Vyhody/Nevyhody

Jelikoz se ke konstrukci stereokamer pouzivaji RGB kamery, jsou jejich vyhody a nevyhody
totozné. K tomu se ovsem ptidava dalsi nevyhoda, kterou pfinasi algoritmy pro vypocet
disparity. Neni mozné spocitat pfesnou vzdalenost pro kazdy pixel v obraze. Predevsim
v porovnéni s laserovym skenerem je vysledny pomér kvality ziskané hloubkové mapy vzta-
zeny k vypocetni naro¢nosti velice tristni.

!Speeded Up Robust Features - metoda pro popis obrazku pomoci deskriptoru, oproti SIFT rychlejsi
2Scale-Invariant Feature Transform - metoda pro popis obrazku pomoci deskriptoru



Laserovy skener

Jednd se o zafizeni urcené k provadéni mapovani prostiedi. Princip mapovani je zaloZeny
na méfeni vzdalenosti k objektim pomoci svételného paprsku. Vysledkem této metody je
mnozina bodt, které mtzeme déle zpracovavat. Tato metoda se pouziva v mnoha odvétvich
napf. geografii, seismologii, robotice nebo kosmonautice. V této praci budeme slovem LIDAR
oznacovat senzor pouzivany k této metodé prizkumu.

Vinova délka pouzivaného paprsku se lisi podle toho v jakém prostiedi se bude dany
prizkum provadét. Pro vzdusné prostiedi se pouziva paprsek o vinové délce mezi 1040-1065
nm [6], v pfipadé, ze se prazkum provadi hloubkovy prazkum napf. ve vodé, pouZije se
parsek o vlnové délce 532 nm, ktery pronikd 1épe vodou nez paprsek vétsi vinové délky.
Méreni vzdalenosti miZzeme byt zaloZené na dvou principech, prvnim z nich je méfeni na
zékladé TOF (Time-Of-Fly), vypocet vzdalenosti se provede pomoci [7]:

C*tf

d:
2

(2.1)
kde:

¢ — rychlost svétla,
ty — doba letu vyslaného signélu,
d — vzdélenost.

Tento zplisob se da pouzit na vzdalenost nékolika kilometri. Druhd moZnost méfeni
je zaloZena na detekci zmény faze signdlu. Vyhodou této moznosti je predev&im rychlost,
ovSem za cenu striktnéjsiho omezeni dosahu.

Obrazek 2.3: Mapa vytvofena z dat ziskanych pomoci laserového skeneru LIDAR |8].

2.1.3 Napajeni

Mezi zakladn{ zdroje elektrické energie mtizeme zafadit akumulétory a zdroje napéjené
z elektrické sité. Akumulatory se déli do dvou hlavnich skupin, na primérni a sekundérni,



pfi¢emz do prvni z nich patfi baterie ,na jedno“ pouziti, kdy po vybit{ se stavaji nepouzitelné.
Za to baterie druhé skupiny, sekundarni akumulator, se daji pomoci nabfijectho zafizeni
znovu dobit. Jelikoz primarni akumuldtory se moc v robotice nepouzivaji, podiviame se na
zakladni typy sekundarnich akumulatori (dobijecich baterii).

Olovéné baterie

Olovéné baterie jsou jednim z nejstar§ich zdroju elektrické energie, Z pohledu robotiky je
nevyhodou véha téchto baterii a jejich rozmérnost. Mezi jejich vyhody patii cena a maly
vnitini odpor. Z téchto divodd se pouziva v automobilech, ve kterych pii startovani auta
potfebujeme kratkodob& mnoho energie. Nabijeji se jednoduchou nabijeckou, pro nabiti staci
zdroj konstantniho proudu. Nevyhodou je, Ze podléhaji starnuti.

Ni-Mh

Ze sekundarnich akumulatorti mtzeme Ni-MH baterie zafadit mezi starsi typy. Jejich nevy-
hodou je pamétovy efekt a rychlejsi degenerace. Jednd se o pomérné tvrdy zdroj elektrické
energie. Pro napajeni robott je tento typ nevhodny piedeviim z ddvodu malé kapacity
a velké velikosti.

Li-pol

Li-Pol je pomérné novy typ baterii, které maji jiné vlastnosti nez predchozi uvedené typy.
Hlavni vyhodou je, Ze nemaji pamétovy efekt a jsou schopné uchovivat velké mnoZzstvi
energie. Nevyhodou téchto baterii je nachylnost k mechanickému poskozeni, v extrémnich
pfipadech miZe dojit i k explozi . V pripadé vybiti téchto baterii pod urc¢itou hodnotu dojde
zéroven i k znehodnoceni baterie. To samé plati i pro p¥ipad, ze by doSlo k p¥eziti baterie.
Baterie jsou vhodné pro pohony a zarizeni s velkym odbérem proudu.

2.2 Priklady autonomnich/poloautonomnich robotu

Cilem této sekce je seznameni se s nékterymi typy autonomnich ¢i poloautonomnich ro-
boti pracujici s lokdln{ navigaci. Mezi autonomni roboty fadime i nékteré kvadrokoptéry
nebo drony. V téchto robotech se pouziva predeviim globalni navigace se systémem GPS.
Pomineme-li razné vyzkumné projekty a akademické préace, zjistime, Ze tito roboti takika
nevyuzivaji lokaln{ navigaci. 7Z tohoto divodu se zaméiime pouze na roboty pohybujici se
na zemi, kde je potfeba lokaln{ navigaci Tesit.

2.2.1 Roboticky vysavac

V tvodu bylo zminéno, Ze se roz§ifuje vyuziti robotli v domécnostech. Nejcast&ji pouzivanym
autonomnim robotem v domacnostech je roboticky vysavac. Jedna se obvykle o zafizeni na
kolovém podvozku s metacimi kartaci a zasobnikem na odpad. Velikost robota je navrzena
tak, aby mohl efektivné projizdét po mistnosti a dostaval se i do hdfe dostupnych mist.

Prvni generace téchto robott byla zalozené na jednoduchém principu, kdy funguji tak, ze
robot narazi do pirekazky, otoci se, popojede a nasledné pokracuje v novém sméru. V dalsich
generacich se algoritmy robota postupné vylepSovaly tak, aby bylo dosazeno optiméalniho
vysani kolem zdi a v rozich. Nékteré firmy implementovaly algoritmy pro dynamické otacent,
robot se neotaci stylem stop-rotate-run, ale udéla pohyb po pualkruznici.
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Obrézek 2.4: Ukazka robotického vysavace [9].

Vyhody/Nevyhody

Hlavni vyhoda predev§im spoc¢iva v usnadnéni iklidu domaéacnosti, coz je ¢innost ke které je
tento typ robota urfen. V pfipadé, Ze je v mistnosti vice véci na podlaze, nemusi se robot
dostat do vsech zdkout{ a ve vysledku bude potieba tklid dokoncit manualné. V nékterych
pripadech se robot muZe zaseknout nebo se zamotat do pfipojnych kabelt od elektronickych
zafizeni.

Lokalni navigace

Robot vyuziva jednoduchou lokalni navigaci zaloZenou na sonickych a kontaktnich senzorech.
V nékterych piipadech roboti provadéji jisté mapovani prostiedi, aby mohli lépe optimali-
zovat cestu a nevracet se do stejnych mist vicekrat. Nékteri vyrobci maji implementovanou
moznost navraceni zpét do dokovaci stanice. Princip funkce spociva v zachyceni IF paprsku
a nasledném néasledovani az do dokovaci stanice.

2 s~

2.2.2 BigDog - robot pro vojenské tcely

Spoletnost DARPA ve spolupraci se spole¢nosti Boston Dynamics uz nékolik let vyviji
roboty pro vojenské ucely. Z hlediska autonomnich roboti v posledni dobé pokroéil projekt
BigDog. Cilem toho projektu je vyvinout ¢tyfnohého robota pro pohyb v naro¢ném terénu.
Vyvoj tohoto robota pokrocil do takové faze, Ze byl vyuZit i p¥i vojenském cviceni. Robot mé
byt uréen k pfenosu vybaveni pro vojaky. Pohyb robota zajistuje soustava hydraulickych
prvki, pficemz hydraulické ustroji je spojené se spalovacim motorem [10]. Verze robota
uvedeného nize na obrazku obsahuje dva poéitace, prvn{ z nich je postaveny na procesoru
Intel Pentium M CPU (1.8 GHz) a slouzi pro Fizeni stability a pohybu. Pro zpracovani dat
z vizudlnich senzort slouzi druhy pocitac, ktery je zalozeny na procesoru Intel CoreDuo
CPU (1.7 GHz) [11]. Nutno v8ak podotknout, ze v dalsich verzich bude vypocetni vybaveni
odpovidat aktuilné dostupnym prostfedkim.

Vyhody/Nevyhody

Hlavni vyhoda robota spo¢iva v moznosti pohybu v horéach, lesich a jinych sloZitych terénech.
Nové generace toho typu robota maji pokrocilé algoritmy stabilizace a technické moznosti
pro navraceni do stabilni polohy v pfipadé pfevraceni. Hlavni nevyhodou je hluénost a ome-
zen{ maximalni vzdélenosti, kterou robot miize urazit z divodi omezeného mnozstvi paliva.
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Obrazek 2.5: BigDog se znazornénymi senzory: a) GPS anténa, b) SICK LIDAR, c)
Bumblebee setereo kamera, d) Honeywell IMU, e) Kloubové senzory [10].

Lokalni navigace

Tento typ robota ma velice robustni navigaci zalozenou na datech z LIDARu, stereokamer,
gyroskopu a senzorech z nohou robota detekujici zatizeni jednotlivych noh, kontakt se zemi
a jejich pozici. Algoritmy lokalni navigace jsou schopné reagovat i na prevraceni. P¥i testo-
vani v terénu s vojaky, mél jeden z vojakt radiolokator a robot se vydaval za timto bodem.
Pro planovani cesty se pouzivd dynamicky planovac, protoze vytvafend mapa ma omezeny
dosah. Robot p¥i své Cinnosti vytvaii 2D cenovou mapu. Dal§i vyvoj se bude upirat na
vytvofeni 3D cenové mapy prostiedi [11].

LIDAR Costmap T Path Planner
} t PR T—
3D Terrain | Environment - Path Follower
Stereo Map f Map

| I Gait Controller
| Pose Estimator [— o

Actuation

Obréazek 2.6: Architektura systému pro lokalni navigaci [10].

2.2.3 Google car

Projekt Google car je jeden z medidlné nejzndméjsich projekt majici za cil realizovat plné
automaticky fiditelné auto. V podstaté se jednd o autonomniho robota, ktery je kontrolo-
van prostiednictvim Fidiciho st¥ediska. V p¥ipadé, Ze by doslo k problému, auto by zastavilo
a operator by na délku pfevzal fizeni. Pro dosazeni moznosti autonomnfho ¥izeni musi byt
vozidlo vybavené automatickou prevodovkou, riznymi a redundantnimi senzory, bezdrato-
vou siti pro vzdjemnou komunikaci komponentil v auté, navigaci, prvky pro automatické
fizeni (brzdéni, zaticeni, signalizaci atd.), serverem a softwarem s vysokymi standardy na
spolehlivost [12].
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Obrazek 2.7: Google car [13].

Vyhody/Nevyhody

Vyhody a nevyhody se méni s postupem vyvoje, nejvétsi prekazkou pro ostré nasazeni téchto
aut bude legislativa jednotlivych zemi a pravni otdzka v p¥ipadé dopravnich nehod. Cilem
tohoto projektu je dosazeni snadného a bezpe¢néjsiho cestovani. Dle nékterych informaci ze
sdélovacich prostFedkl, ma tento typ auta problémy na kruhovych objezdech, tuto informaci
se oviem nepodarilo podlozit odbornym ¢lankem. Ziejmé se vychazelo ze skuteénosti, ze pfi
udélovan{ licence pro provoz, byla vybrana trasa bez kruhovych objezdt. Dalsi nevyhodou
je potencialni moznost hackerského atoku na vozidlo s cilem prevzit jeho Fizeni nebo provést

zasah do internich systémii. Takovy tdtok by mohl mit fatalni disledky.

Lokalni navigace

Google car mé pokrocilou lokilni navigaci zalozenou na LIDARu, kame¥e (pro detekei ob-
jektt), pFedniho zadniho radaru a interni jednotky pro urcovani pozice. Lokéalni navigace
musi byt koordinovana s algoritmy pro vyhodnocovani dopravnich situaci napf¥. semafory,
prednosti pfed jinymi vozidly apod. Mapovani prostiedi probiha ve 3D [14].

2.2.4 Robot Zachranar

Projekt Robot zachranai je jednim z realizovanych projektt Fakulty informacnich tech-
nologii VUT, cilem tohoto projektu byla konstrukce pasového robota pro praci v sutinach
a lavinovych zéavalech. Robot disponuje celou fadou senzorii od kamer aZ po bioradar uréeny
k vyhled4vani osob. Pohyb robota je zaloZeny na dvou nezavislych pésech, pficemz rozdilem
rychlosti pasti se provede otoceni robota do strany anebo pohyb po zak¥ivené trajektorii.
Sasi robota je vyrobené z duralu opatfeného specidlnim néatérem, nékteré nosné ¢asti jsou
provedené z oceli.

Rizeni robota je zalozené na pocitaéi s procesorem Core i7 (se sniZenym navrzenym te-
pelnym vykonem) a 8 GB RAM, na kterém bézi operacni systém Linux (distribuce Ubuntu).
Dtvod pouziti tohoto systému spociva v tom, Ze je pro néj vyvijen aplika¢ni systém pro ro-
boty ROS (Robotic Operating System), kterému se jesté budeme v této praci vénovat v sekci
4.1. Interakci s prostredim zajistuje série senzoru, jejichz data jsou néasledné zpracovana na
vysSe uvedeném pocitaci. Mezi optické senzory, které na robotu mazeme najit, patii 2D la-
serovy skener (LIDAR), pfedni a zadni kamera, stereokamera a néahledova oto¢né kamera.
Robot dale obsahuje zadn{ a pfedni ultrasonicky senzor tak, aby bylo mozné jednoduse dete-
kovat prekazku pred nebo za robotem. Za zminku stoji, ze tento systém je pouzivany u aut,
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Obrazek 2.8: Podvozek robota s lavinovymi pésy [1].

jako parkovaci asistent. Robot v podstaté muze fungovat ve t¥ech rezimech v zavislosti na
programu, ktery bézi na ROS. V prvnim reZzimu se mize chovat autonomné, coz je cilem
softwaru implementovaného v této praci. V dal8ich dvou rezimech do fizeni muZze zasaho-
vat operdtor, v pripadé, ze chceme robota ovlidat manuélné, je fizeni provadéno vyhradné
operdtorem, pokud robot pracuje polo autonomné, operator mutize provadét do jeho chovani
ur¢ité zasahy.

7 technického hlediska je tento robot pohadnén pomoci elektromotori. Jako zdroj elek-
trické energie se predpoklada vyuziti napajeciho kabelu, v p¥ipadé odpojeni od zdroje slouzi
jako nouzovy pohon baterie Ping Battery 48V. Napéajeni elektroniky je realizované na samo-
statném okruhu, ktery je napajen baterii Thundersky 12 V a je od okruhu pro pohon robota
galvanicky oddélen. Chlazen{ procesori a grafiky je provadéno pomoci kapaliny, ktera je
ochlazované v chladi¢i umisténého na korb€ robota. Pfipojen{ jednotlivych senzort je reali-
zovano pomoci SATA, USB, UART a LAN [1].

Pro ucely této prace budeme z Robota zachranafe pracovat s optickymi senzory (ste-
reokameru, kamery, LIDAR), na kterych zalozime autonomni lokalni navigaci s moZnosti
navraceni do vychoziho bodu. LIDAR umistény na tomto robotu snima data ve 2D (v tra-
jektorii jedné kruznice). Nevyhodou takového zafizeni je, ze miZe ignorovat piekazky, které
jsou umfistény pod nebo nad Grovn{ providéného skenovani.

Parametry kamer

Kamera Rozliseni | Typ senzort | Snimaci rezim
Ptednf a zadnf kamera | 640x480 CCD sniman{ po fadku
Stereokamery 1360x1024 | CMOS cely snimek najednou

Vzdélenost stfedu kamer tvofici stereokamery je 190mm.

Parametry laserového mériciho systému

Robot obsahuje zaFizeni pro sniméni vzdalenostnich bodd v prostoru od firmy Sick, kon-
krétné verzi LMS100. Toto zafizeni dokaze skenovat v kruhové vyseci o rozsahu 270° s kro-
kem 0,25°. Maximalni dosah mé¥eni se pohybuje do 20 m, pfi¢emz v pFipadé méfeni vzda-
lenosti k povrchiim se §patnou odrazivosti je tato vzdalenost cca 18 m. Toto zafizeni je
k robotu pfipojené pomoci LAN rozhrani.
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Vyhody /Nevyhody

Robot poskytuje velké mnoZstvi senzort pouzitelnych pro mapovani prostiedi, proto je
mozné vyzkouset nékolik kombinaci algoritmi pro lokilni navigaci v nezndmém prostiedi
a nasledné provést jejich vyhodnoceni. Robot ma robustni konstrukci, diky které by maél
zvladat jizdu i ve sloZitém terénu, sutindch a zavalech. V nékterych okolnostech je robot
nachylny k pfevricen{ napiiklad pii jizdé z vysokych schodd.

Lokalni navigace

Protoze robot vyuziva systému ROS (viz 4.1) muZzeme pro lokilni i globalni navigaci vyuzit
dostupnych balicku nebo si vytvofit vlastni v kombinaci s jiz existujicimi. Robot ovSem
nemad implementovany bali¢ek s moznosti zadani cili a naslednym vracenim do vychoziho
bodu. Vytvofeni takového bali¢ku je naplni této prace.

2.3 Shrnuti

V této kapitole jsme si shrnuli klicové systémy pouzivané v robotice, pFedevsim pak efek-
tory a senzory. Tato ¢ast kapitoly se pfedevsim orientovala na optické senzory pouzivané
v robotice. Zamérili jsme se na klasické RGB kamery, stereokamery pro odhad hloubkové
mapy a na laserovy skener LIDAR. Dalsim dileZitou ¢asti v této kapitole je popis Robota
zachranafe. S timto robotem se budeme setkévat i na néasledujicich strankach této prace.

15



Kapitola 3

Navigace v robotice

Jestlize mame roboty, ktefl vyuzivaji ke své ¢innosti pohyb, musime pfi jejich realizaci fesit
ilohy v nékolika oblastech. Navigace mobilnich robott je realizovidna propojenim nékolika
systému, které mezi sebou intereaguji. Mnozina systému, které se budou vyuzivat, zavisf na
tom, jakou ¢innost bude robot vykonéavat. V p¥ipadé poloautonomnich roboti, pohybujicich
se v nezndmém prostiedi, se postupné dostaneme z oblasti realizace podvozku az do pro-
gramové oblasti. Ta se obvykle déli do nékolika vrstev, pficem? v nejnizsich vrstvach fesime
ovladéni pohont a zakladn{ zpracovani dat ze senzori. Ve vysgich vrstvach propojujeme odo-
metrii s fizenim robota. Jestlize robot mé realizované vSechny tyto ¢ésti, nastavaji z hlediska
budou TFeSené situace, pfi kterych muze dochazet ke kolizim? Jakym zptsobem bude robot
fizen? Odpovédi na tyto a dalsi podobné otazky jsou kli¢ové pro tvorbu aplikaéniho softwaru
robota. V ptipadé, Ze budeme mit robota, ktery bude plné fizeny operatorem, nebudeme
muset realizovat zadnou formu navigace, jelikoZ tato zaleZitost bude plné zavisla na lidském
faktoru. V naSem pfipadé ovSem mame poloautonomiho robota, pro kterého je navigace
klicova. Software, ktery je vykondvan na tomto typu robota, ma za tkol vyhodnocovat,
zpracovavat data ze senzort a poskytovat zpétnou vazbu nutnou pro jeho fizeni.

Navigaci mtuzeme rozdélit do t¥i zakladnich kategorii. Prvni kategorii tvoii tzv. lokalni
navigace. Tento druh navigace urcuje relativni pozici robota ke staciondrnim nebo mobilnim
objektim v jeho okoli a umoziuje korektni interakci (nejen) s témito objekty. Dalsim typem
je globélni navigace, ktera urcuje absolutni pozici robota v celosvétovém méfitku (pfipadné
i mensim, dle potieb) a dokaze ve své doméné navigovat robota do cilové pozice. Poslednim
typem je tzv. osobni navigace, kterd urcéuje polohu riznych ¢asti robota ve vztahu k sobé
sama. Protoze méme mnoho druhti rtiznych robotd, od nanoroboti po letadla, je zapotiebi
spravné zvolit fyzické méritko navigace, které si miZeme definovat, jako miru piesnosti
potiebneé pro dany typ aplikace robota [15].

Pro lepsi porozuméni si uvedeme jeden piiklad ze Zivota. Pro horské turisty, kteif radi
dobyvaji naro¢né ¢i méné obtizné horské cile, je zndmy lavinovy vyhled4va¢. Z pohledu
robotiky se jedna o globélni absolutni bod, ke kterému se méa robot za kol dostat. Stejnym
piipadem jsou i body uréené pomoci systému GPS. A¢koliv robot diky témto bodim mé
presné definovany cil, kam se dostat, tak mu chybi znalost o mozné cesté k tomuto bodu
tak, aby nenarazil do prekazky, nezptsobil 8kodu nebo sam sebe neohrozil. Tento problém
fesf lokalni navigace, kterd mapuje prostiedi a vyhodnocuje s jistou pravdépodobnosti cestu
robota za danym cilem.
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3.1 Globalni navigace

Globalni navigace ma za cil urovat polohu robota v globalnim méfitku nap¥. celosvétové
a nasledné ho navigovat v ramci své domény. Kdyz se na globalni navigaci podivame po-
drobnéji, zjistime, ze pro potieby globalni navigace potiebujeme vymezit prostor, kde se za
kazdé situace miize teoreticky robot vyskytnou. Velice ¢asto se pro uréeni pevného global-
niho bodu, ke kterému se robot bude pohybovat, pouziva systém GPS, ktery je dostupny
na kazdém misté zemé.

Obdobnym systémem k GPS je rusky systém GLONASS, ktery funguje na stejném
principu jako GPS. Evropska unie spoletné se soukromymi firmami vyviji vlastni satelitni
navigacni systém Galileo. Administrativni sidlo tohoto systém se nachéazi v Praze [16].

3.1.1 GPS (Global Positoning System)

Systém GPS slouzi pro urceni absolutni polohy na zemi s uréitou pFesnosti. Za vyvojem
tohoto systému stoji Spojené staty americké, které tento systém ptivodné navrhly ryze pro
vojenské tcely. Vyvoj tohoto systému byl zapocat v roce 1973, v roce 1983 prezident Ronald
Reagan rozhodl, Ze tento systém bude po dokonéeni dostupny i v civilnim sektoru [17].
Urcéovani polohy je zaloZené na méfeni ¢asu letu signalu z jednotlivych druzic k pfijimaci,
ktery reprezentuje bod jehoZ polohu chceme zjistit.

Urcovani polohy se provad{ pomoc{ matematické metody zvané triangulace, na zakladé
které jsme, za predpokladu, Ze zname polohu jednotlivych druzic a dobu letu signalu k pfi-
jimagi, schopni urcit polohu. Jednotlivé druzice se sebou nesou atomové hodiny, jejichz cena
a plesnost je oproti ¢asovacim polovodi¢ovym obvodim s krystalovym oscilatorem pouzi-
vanych v GPS pfijimacich fadové vyssi. V piipadé, Ze by bylo pouZité nepfesné ¢asovani,
doslo by k velké chybé méreni a v pripadé, ze bychom provedli nékolik triangulaci postupné
s daty ze ¢tyf druzic, dostali bychom pravdépodobné rozdilné body. Proto se k tfem dru-
zicim potfebnym pro urceni pozice piidava druzice ¢étvrta, kterd slouzi pro urceni ¢asového
ofsetu. Kdyz signaly dorazi ze v8ech druzic (4) do pfijimace, zpracuji se a kdyZ vime, Ze byly
vyslany ze vSech druzic ve stejny ¢as, miizeme vic¢i ¢asu z ¢tvrté druzice vypocitat pomoci
offsetu dobu letu a tim padem vzdélenost k jednotlivych druzicim [18].

Jednotlivé druzice jsou umistény na obézné draze, tudiz i pfijimace pfesné védi kde
jednotlivé druzice jsou. OvSem vlivem gravitace a ,tlakem®“ slune¢niho zafeni na satelity
mohou vznikat tzv. efemeridové chyby. V piipadé, ze s pozici druZice néco neni v potradku,
provede se pfidani informace o této chybé& do vysilané zpravy, na zakladé které je mozné
provést pii vypoctu korekce. V nasledujici tabulce je uvedeny piehled jednotlivych druhi
chyb vznikajici pfi pfenosu signélu.

Zdroj chyby Potenciilni chyba | Typicka chyba
Tonosféra 5m 0,4m

Troposféra 0,5m 0,2m
Efemeridova data 2,5m Om

Posun ¢asu na satelitu | 1,5m Om

Vicecestny 0,6m 0,6m

Sum 0,3m 0,3m

Celkem 15m 10m

Tabulka 3.1: Piehled GPS chyb [18].
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Nutno ovSem podotknout, Ze nejen tyto chyby se podileji na nepfesném uréeni pozice.
Dalsi odchylky jsou zptsobeny na strané prijimace, ktery se miize nachizet v misté, kde
dochézi k slabému pokryti signdlem nebo odraztim signalu. Obecné plati, Ze éim vice druzic
zachytime, tfm pfesnéji bude urcené poloha.

Vyse jsme si struéné popsali princip fungovani a urcovani pomoci systém GPS. Nyni si
popiSeme podrobnéji jednotlivé segmenty tohoto systému. Déleni je néasledujici:

e kosmicky segment,
o fidici segment,
e uzivatelsky segment.

Jak jiz bylo uvedeno na zacatku, klicovym prvkem celého systému jsou druZice, které
fadime do kosmického segmentu. Cilem kosmického segmentu je zajiSténi vysilani signalu
GPS a pfijem Fidicich signalu z opera¢niho stiediska. V rané koncepci se pocitalo s vyuii-
tim 24 druzic pro moznost uréeni pozice na jakémkoliv misté na zemi, oviem pocet druZic
postupné nartistd, aktuilné se vyuziva 31 druzic. Druzice jsou umistény na obézné draze ve
vysce 20 350 km na 6 kruhovych drahich. Kazda z druzic je velice komplexnim zafizenim
sklddajicim se z mnoha ¢asti, pro zjednodugeni uvedeme jen nékolik z nich. Pro urcovani
presného Casu se pouzivaji atomové hodiny nejcastéji s rubidiovym oscildtorem. Ve starsich
generacich druZzic se pouzival oscildtor cesiovy. Na novéjsich druZzicich se pouzivaji atomové
hodiny zalozené na vodikovém maseru. Dalsi dilezitou ¢asti je radiovy vysfla¢ pracujici na
frekvenci v pasmu L (1000-2000 MHz) s anténami, které maji pravoto¢ivou kruhovou pola-
rizaci (RHCP). Napajeni druzice je zajisténo ze solarnich panelii. S vyvojem GPS systému
vzniklo nékolik generaci druzic. Druzice prvn{ generace vysilaly signal, ktery nebyl pFistupny
pro civilni ucely. Jejich zivotnost byla napldnovana na 4,5 let, oviem redlna zivotnost dosahla
v praméru 8,76 let. V dnesni dobé jiz nepracuji zadné druzice prvni generace. Aktualné se
pouzivaji druzice ,typu“ blok 2 a pFipravuji se druzice typu blok 3 [19].

Cilem fidictho segmentu je monitorovani vesmirného segmentu a fizeni jednotlivych dru-
zic. V soucasnosti funguje na zemi nékolik stiedisek na rtiznych kontinentech, hlavni stie-
disko se nachéazi v Americkém mésté Colorado Springs. Nejcastéji se v fidicich stiedicich
provadi prostiednictvim piikazu na druzicich korekce atomovych hodin, predikce drahy dru-
Zice a sledovani ,zdravotniho“ stavu. Cely systém je postaveny tak, aby v pfipadé, Ze budou
znicena Tidici stfediska dokézal jesté néjakou dobu fungovat.

7 oboru robotiky je ovSem klicovy uZivatelsky segment, kdy pomoci GPS pfijimace
zachytime signal a uréujeme globalni polohu vztaZzenou vici mapé zemé. Pro civilni tcely se
vyuziva sluzby Standard Positioning Service (SPS), ktera je volné dostupna pro obyvatelstvo,
co si zakoupi zarizeni k piijmu GPS. Dalsi poskytovanou sluzbou je Precise Positioning
Service (PPS), ktera je dostupna pouze uzivateluim s dekédovacimi kli¢i. Tato sluzba je
vyuzivana v armadé (USA) pro podporu veleni a navadéni stiel.

GPS moduly

Jak jiz vime, abychom mohli pfijimat GPS signél potfebujeme GPS pfijimaé. Zakladem
takového zafizeni je GPS obvod, ke kterému se pfipojuje anténa. Pro fizeni takového se
obvykle pouziva mikrokontroléru nebo prevodnfkti. Komunikace je obvykle realizovdna po
sériové licence (RS232), po které se posilaji zpravy definované protokolem NMEA. Tento
protokol se pivodné pouzival pro sjednoceni komunikace mezi zafizenimi na lodi. Jedné se
o pomérné jednoduchy protokol s kontrolnim souctem bez kodovani nebo komprese. NMEA
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véta vyslana z GPS obvodu mutze vypadat nap¥iklad takto:

$GPGLL,4926.45 ,N,12311.12 ,W,225444 A, 1D

P & LR9023
i |

1 Fc c€ Tawan

Obrézek 3.1: Ukazka GPS modulu a antény.

Pokud ovsem nepotiebujeme GPS integrovat do elektroniky, mohou nam vystacit riizné
moduly, které umoziuji komunikaci na vy&si arovni napiiklad pFes GPS nebo LAN. Ko-
munikaéni protokoly na takovych vysgich Grovnich nejsou nijak standardizovany a lisi se
vyrobce od vyrobce.

3.2 Lokalni navigace

V tvodé jsme si definovali, co lokdlni navigace znamena, nyni se podivame na jeji podstatné
¢asti. Prvni nutnou ¢asti pro lokdlni navigaci je ziskani dat ze senzord. Pro tento ucel bu-
deme vyuzivat senzory, které jsou z fyzikalniho hlediska schopné mapovat okoli robota. Pro
icely lokalni navigace se pouzivaji rizné typy senzori, nejéastéji v8ak senzory kontaktni,
sonické nebo optické. Kazdy z téchto senzord poskytuje urcity druh dat. V piipadé kon-
taktnich senzort budeme pracovat s daty, ze kterych lze ziskat jednoduchou informaci, jestli
robot narazil do pifekdzky nebo ne. Dile mame senzory, které provadi méfeni, napiiklad
ultrazvukové senzory méri vzdalenost k piekazce. Z obecné podstaty méfeni vime, ze mo-
hou vznikat chyby (hrubd, soustavna nebo ndhodna chyba). V pfipadé, Ze takovych senzort
mame vice, ziskdme mnoZstvi zasuménych signalid tzn. zadny z téchto signalt nebude piesné
korespondovat s realitou. Pro agregaci nepfesnych signéli z riznych zdroji se pouzivaji tzv.
filtry.

Jestlize jsme uspéiné ziskali data ze senzort (pfimym méfenim nebo fazi) je zapotiebi
provést jejich reprezentaci tak, aby bylo mozné z nich ziskat potfebné informace. Velice ¢asto
se VyuZivéi cenova mapa, kterd se vytvari absolutné k pozici robota. Aby bylo mozné takovou
mapu vytvafet, je zapotiebi mit dostatecné ptfesné senzory. V pifpadé ze by chybovost
senzoru presahla uréitou hranici, zacala by se vytvaret nepfesnd mapa a celd lokalni navigace
by zacala vykazovat velkou chybovost. Hranice inosnosti chybovosti senzori je zavisla jak na
fyzickém méritku navigace, tak na pozadovaném tikolu robota. Nad touto mapou je mozné
provadét vypoclet cesty s nejmensi cenou, napfiklad pomoci Dijkstrova algoritmu.

Dalsi moznou reprezentaci prostiedi jsou topologické mapy. Jedné se o grafovou reprezen-
taci, kterd zaznamenava mista na mapé v podobé vrchold a jejich vzajemné vztahy pomoci
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hran. Vyhodou této metody je mensi vypoletni narocnost cesty pro robota nez v p¥ipadé
predchoz{ mapy.

3.2.1 Relativni méreni polohy

Jedn4 se o proces odhadu polohy robota v daném ¢ase na zakladé rychlosti, sméru pohybu
a predchozi zname polohy. Toto ovSem piinasi jedno velké tskali v podobé kumulativni
chyby, kdy se chyba zvétsuje imérné s poc¢tem odhadu poloh. Pro realizaci takového odha-
dovan{ se pouzivaji data z odometrie a internf méiic{ jednotky, ktera je zaloZena na senzorech
pro uréeni sméru pohybu apod.

Odometrie

Nyni se podivame na dalgi, v robotice ¢asto pouzivany proces. Jen v této préci se s timto
moznd pro laika nezndmym pojmem setkdme nékolikrat. Odometrie je dalsim z dilezitych
pojmil v oblasti robotiky. Jedna se o spojeni dvou feckych slov hodos(cestovat) a me-
tro(méfit). Jednd se o proces, ktery fesi problematiku transformace dat z mé¥icich senzori
na zménu pozice a orientace robota. Tento proces je dilezity, abychom mohli uréit, jakym
smérem se robot vydal a v nejlepsim piipadé jakou urazil vzdalenost. Ov8em tato data jsou
obvykle hodné neptesna.

Prvnim krokem tohoto procesu je ziskdni dat z odmotrickych senzort. Jedna se o riizné
enkodery, které jsou tzce spojeny s efektory robota. Troufnu si tvrdit, Ze pro podstatu
odmeotrie je naprosto kliCové propojeni senzorického a efektorického systému. Jako pitklad
senzoru pro odometrii mtuZzeme pouzit rotacni enkoder, ktery poskytuje data o dokonéenych
& nedokoncenych otéckich motort. Na zakladé rozméra kola a této informace muazeme
je dilezitou soucasti takika kazdych algoritmt pro lokdlni navigaci.

Moznéa se nékomu miize zdat, ze odometrie je pouze spojend s pohybem robota v pro-
stfedi, ale neni tomu tak. Odometrie se pouziva i s jinymi efektory, napfiklad u manipulac-
niho ramena potfebujeme védét polohu jednotlivych motort apod.

Interni mérici jednotka

Interni jednotka je dalsim senzorem, ktery ndm miiZze pomoci v lokalni navigaci. V literatute
se pro tuto jednotku pouziva zkratka IMU (Internal Messure Unit). Tato jednotka muze
obsahovat fadu senzort. Mezi hlavn{ soucasti mizeme zafadit akcelerometr nebo gyroskop.
Jednd se o senzor zachycujici zrychleni, jednotlivé typy téchto senzori se lisi predevsim
v hodnoté maximalntho moZzného zrychleni a poétem os ve kterém se toto zrychleni méfi.
Jestlize mame senzor méfici zrychleni ve 3 osich, miZeme urcit, kterym smeérem se robot
pohnul. A pravé tato informace je dilezita pro lokalni navigaci a dopliuje odometrii. Data
z této jednotky se pouzivaji i pro SLAM, ktery si rozebereme v sekei 3.2.2.

Technologicky je akcelerometr vyroben pomoci technologie, kterd umoziuje integraci
mechanickych a elektronickych struktur, tuto technologii nazyvame zkratkou MEMS (Micro-
Electro-Mechanical Systems). Pii vyrobé téchto ¢ipti dochézi ke spojeni technologie pro
vyrobu polovodicovych Cipt a technologie pro selektivni leptdnf nebo také implementovani
dalgich vrstev [20]. Akcelerometr je pak realizovan na zékladé principu nelinearni zévislosti
kapacity C na vzdalenosti elektrod. Pokud jednu z elektrod udélame pohyblivou a jeji pohyb
bude zavisly na zrychleni, dostaneme akcelerometr [21]. Jednotlivé druhy akcelerometru se
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ligi pfedevsim v rozsahu méfeného zrychleni, citlivosti, reakéni dobé, odolnosti proti pietizeni
a napajecim napéti.

Jednotlivé interni mé¥ici jednotky se zna¢né€ ligf, jak mnoZstvim senzorii tak i velikosti.
Tyto jednotky se kromé robotiky vyuzivaji i v letectvi, astronautice a v dalsich mnoha
odvétvich.

3.2.2 Lokalizace pomoci SLAM

SLAM (Simultaneous Localization And Mapping) je oblast, ve které se zabyvame vytvafenim
mapy v okoli robota a zaroven fe§ime, kde se robot v této mapé nachazi (lokalizuje). Tato
lokalizace je klicova z pohledu lokalni navigace, jestlize nebudeme schopni v rdmci néjaké
odchylky uréit polohu robota na mapé, nebude lokilni navigace realizovatelnad nebo bude
vykazovat velkou chybovost, coz by mohlo mit pro robota fatdlni disledky. SLAM je tzce
spojeny s odometrii, pokud bychom na zakladé odometrickych dat mohli provést presné
urceni pozice robota, nemuseli bychom SLAM fegit. OvSem odometricka data jsou velice
nepiesnd, napiiklad si pfedstavme, Ze se kolovy robot pohybuje na Sikmé ploging, kterd
mé povrch tvofeny ledem a na druhé Sikmé ploginé, ktera ma asfaltovy povrch. Pfi stejném
poctu otoceni kol bude pravdépodobné ujetd vzdalenost rozdilna. Z tohoto divodi, aktualni
algoritmy realizujici SLAM vyuzivaji pro urCovani polohy rtizna data. Velky vyznam se
priklada laserovym skenerim, které se vyznacuji vysokou pfesnosti a z jejichz dat se da
dobfe odhadovat pozice robota a zaroven vytvafet mapa prostiedi. Z hlediska informatiky
je SLAM pomérné obecny pojem, definuje jakého cile chceme dosdhnout a popisuje pomoci
jakych metod ho dosdhneme. V nékterych publikacich je ov8em mozné najit verze, kde jsou
upfesnéné pouzité filtry napf. EKF SLAM. SLAM je mozné pouzit jak pro 2D, tak i 3D
pohyb.

Problém SLAMu miizeme popsat jako p(x¢, m¢|z1.4, ui), kde x4 znaéi polohu robota ¢ase
t, m; je mapa orientaéni bodud v Case t, z1.4 je série dat naméfenych ze senzort a uy. je série
#{dicich signalu.

SLAM zahrnuje nékolik ¢asti, kazda ¢ast maze byt realizovana prostiednictvim rozsahlé
gkaly rtiznych metod a algoritmi. Vybér algoritmi je zavisly na prostiedi a typu robota pro
kterého SLAM fesime. Zakladni ¢asti, které tvori SLAM jsou nasledujici [22]:

e extrakce orientacnich bod prostiedi,

e asociace dat,

odhad stavu,

aktualizace stavu,

aktualizace mapy prostiedi.

Pro popis prostfedi pouzivame tzv. orientacni body, jedna se o charakteristické rysy
v prostiedi, které jsou odlisitelné a zaroven jsou snadno znovuobjevitelé. Protoze jsou takové
body zakladem pro sebelokalizaci robota stavajici se klicovym prvkem pro lokilni navigaci.
Objekt pouzitelny pro orienta¢ni bod by mél spliiovat nésledujici vliastnosti:

e Orienta¢ni body by mély byt stacionarni tzn. jejich poloha by v zavislosti na ¢ase méla
byt invariantni.

e Orientacni body by mély byt bohaté zastoupeny v daném prostiedi.
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e Orienta¢ni body rtznych typi by méli byt od sebe snadno rozliSitelné.

e Orienta¢ni body by mél robot jednoduse znovu rozpoznat.

Extrakce orienta¢nich bodu z prostfedi se provadi na zakladé dat ziskanych ze vstup-
nich senzort robota. Pro urcovani polohy robota jsou vhodné senzory, které dokidzou mérit
vzdalenosti k danym bodim. V posledni dobé se rozsifuje pouzivani laserovych skenerd.
Pro extrakci orienta¢nich bodt z prostredi s vyuzitim laserového skeneru mtzeme pouzit
dva algoritmy nazyvané Spikes a RANSAC [23]. Spikes algoritmus je uréeny pro na nalezeni
bodu, kde dochéazi k vyrazngjsim rozdilu vzdalenosti. Druhy algoritmus (RANSAC) slouzi
k projektivn{ transformaci mezi obrazy, tento algoritmus vyuzivame, jestlize potfebujeme
zjistit, jak se zménila poloha laserového skeneru.

Pokud jsme provedli extrakci bodt z prostiedi, mame sice nové data, které potfebujeme
zafadit do kontextu. Bude proto nutné provést asociaci novych dat s jiz existujicimi daty.
Prakticky ovSsem budeme naraZet na nékolik problému. Prvnim z problému je, ze robot mtize
pracovat s orienta¢nim bodem, ktery neexistuje v kazdém case, takovy orientacni bod je
ovSem Spatny a cflem je takové body eliminovat. Déale se mtze stat, Ze robot vyhodnoti néco
jako orienta¢ni bod, ale jiz tento bod nikdy nezaregistruje. Hlavnim problémem, na ktery je
zapotieb! myslet, kdyZ se snazime navrhnout vhodny algoritmus je pfifazeni orienta¢niho
bodu k orienta¢nimu bodu, ktery byl vidén v minulosti.

Dalsf ¢ast je tzce spojend s filtry uvedené v predchozi sekci této prace. Cilem této ¢asti
je odhadnout novou pozici robota a aktualizovat jeho polohu na mapé. Vstupnimi daty pro
tento odhad, ktery se provadi pomoci variant Kalmanovych filtri, jsou data z odometrie,
orientacn{ body a predchozi pozice. Protoze pii extrakci mohly pfibyt dalsi orienta¢ni body,
je zapotiebi je pfenést do nové mapy.

3.3 Filtry

Filtry umoznuji prostfednictvim modelt daného systému vypoditat ze zasuménych dat, co
nejpfesnéjsi hodnoty pro vystupni signal. Matematickym zakladem pro pravdépodobnosti
filtry je Bayesuv filtr [24] .

3.3.1 Bayesuv filtr

Cilem tohoto filtru je vypocitat nejpravdépodobnéjsi polohu robota v ¢ase, pFiCemz vyuzivi,
jak aktuéalné naméfenych dat, tak i dat z minulych méfeni. Algoritmus se sklada ze dvou
¢asti, z predpovédi a aktualizace. PFedpovéd dané veli¢iny se provadi na zékladé modelu
a ve fazi aktualizace se tato hodnota upfesiiuje z namé&fenych hodnot. Podstatou filtru je
odhadnout rozlozeni pravdépodobnosti pfes stavovy prostor v zavislosti na datech ze sen-
zorl. Protoze se jedna o pravdépodobnosti filtr pracujici se stavovym prostorem, modeluje
se Bayestuv filtr pomoci Markovovych modela.
Rovnice reprezentujici Bayestv filtr je nasledujici:

bel(zy) = nP(zt|xt)/P(xtut,xt_l)bel(xx_l)dxt_l (3.1)

22



Algoritmus 1: Pseudokod algoritmu Baysova filtru [24].

Vstup:
bel(x4—1) - hodnota bayesova filtru v ¢ase t-1
uy - akce v Case t
zy - méfeni v Case t
Vystup:
bel(x¢) - hodnota bayesova filtru v ¢ase t
for all x; do
bel(zy) = [ P(xi|ug, we—1)bel(xp—1)dai—1
bel(xy) = P(z|z¢)bel(zy)p(z)
end
return bel(X;)

3.3.2 Kalmanuv filtr

Kalmantv filtr, pojmenovany po svém autorovi Rudolfovi E. Kalmanovi, je jeden z nej-
znaméjsich a nejéastéji pouzivanych nastroju pii filtrovani zasuménych dat [24]. T prestoze
jsou principy tohoto filtru pfes 50 let zndme, stale patii pfimo on nebo jiné filtry odvozené
od ného k dalezitym prvkdm modern{ robotiky, da se fict, Ze zadny mobilni robot se bez
néj neobejde. Zjednodusené muzeme Fict, ze Kalmaniv filtr provadi fizi dat ze dvou a vice
senzorl, pficemz tyto senzory poskytuji signdly v ¢asové oblasti a Kalmanuv filtr vytvari
z téchto signdlu jeden ¢&isty signal. Pro priklad si pfedstavme dva senzory mé¥ici vzdalenost
(laserovy, ultrazvukovy), Kalmanuv filtr na zakladé modelu provede transformaci téchto
dvou signélu do jednoho.

Pro moznost vyuziti Kalmanova filtru v systému musi byt splnéné ¢tyii podminky. Prvni
z téchto podminek je nutnost, aby modelovany systém byl linedrni. To znamena, Ze novy stav
systému ziskdme vynasobenim starého stavu matici pfechodi. Dalsimi podminkami jsou, Ze
Sum méfeni musi byt bily (tzn. nekoreluje v Case) a 7ze se tento $um musi dat modelovat
Gaussovou funkei. Posledni podminkou je, Ze pocate¢ni rozlozeni pravdépodobnosti systému
musi byt taky Gaussovo.

Model zalozeny na Kalmanové filtru predpoklada, ze se stav systému v ¢ase t-1 vyvinul
podle nésledujici rovnice, dle publikace [25]:

xr = Fy Xy 1 + Brug + wy (3.2)
2 =Hi X1+ vt (3.3)
kde:
xy  — stavovy vektor zahrnujici napiiklad pozici a rychlost,
u;  — vektor zahrnujici prvky potrebné k fizeni,
F;,  — matice, kter& pfevadi stav systému na méfenf,
H; — matice, ktera prevadi stav systému na méfeni,
B,  —fidici matice aplikovana na kazdy parametr ve vektoru, u,

wy, vy — ndhodné veliiny predstavujici Sum procesu.

Néhodné veli¢iny wy, v maji normaln{ rozloZeni pravdépodobnosti se stfedem v nule a
s kovarianénimi maticemi Q a R [24].
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p(w) ~ N(0,Qy) (3.4)

p(v) ~ N(0, Ry) (3.5)

Algoritmicky se Kalmantv filtr sklada ze dvou z ¢asti predikce a korekee, jedné se o to-
tozné pojmy jako v piipadé Bayesova filtru.
Rovnice, které reprezentuji ¢ast pro predikei jsou nasledujici

Xyi—1' = FiXy -1 + By (3.6)
P11 = FtPt71|t71FtT + Q1 (3.7)
kde:

@ — kovarian¢ni matice Sumu.

Cast kters zajistuje korekci a vypocet vysledné hodnoty Kalmannova filtru v case t, je
urc¢end nasledujicimi rovnicemi:

Typ = Typ—1 + Kie(ze — HiZyp—1) (3.8)
Pt|t = Pt|t—1 - KthPtu—l (3-9)
K = Pt|t—1H1§F(HtPt|t—1HéF +Ry)~! (3.10)

/—mm Update

(correction)
Time Update
(prediction)
1 Compute the Kalman G ain
1 Project the state ahead g = P,_{HT( HP;KHT e R)_I
%, = A%, , +Bu,
. il X 2 Update the estimate via z,
2 Project the error covariance ahead i‘k = ?‘L + KA(:R ~ Hik)
P.=AP, AT+Q

3 Update the error covariance

Initial estimates The outputs at k will be the input
atk=10 for k+1

Obrazek 3.2: Rekurzivni schéma Kalmanova filtru [25].

!St¥igka je pouzita jako notace pro odhad.
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3.3.3 Rozsifeny Kalmanuv filter (EKF)

Maélokdy miZeme systém popsat pomoci linedrnich rovnic, v pripadé, ze méme nelinearni
systém je zapotiebi pouzit rozgifeny Kalmanuv filtr EKF (Extended Kalmann Filter). Tento
filtr pracuje se systémem, ktery je popsany nelinearnimi stochastickymi diferencialnimi rov-
nicemi.

Rovnice ze zdkladniho Kalmannova filtru, které reprezentuji model (zvyraznény modfe),
budou nahrazeny dle nasledujiciho schématu, na kterém je mozné vidét, Zze dojde k nahrazeni
¢asti, zalozené na linearité, funkci, ktera je zavisla na ¥idicim vektoru a predchozim stavu.
Stejné to je i v piipadé rovnice pro modelovani méfici ¢asti Kalmannova filtru, podstatnou

Y

¢asti této rovnice je nové funkce h, jejiz Fidici proménou je stavovy vektor x;.

= Fy X1+ Biug + wy = xp = g(ug, x—1) + wy (3.11)

zt = Hixy +vp = 2¢ = h(l‘t) =+ v (312)

Predchozi rovnice oviem Tesi jen reprezentaci systému, pfi vypoctu hodnoty Kalmannova
filtru se vychazi z toho, Ze v pfipadé linedrnich systémi bylo moZzné vyuzivat Gaussovo
rozloZeni, ovSem u systému popsanych diferencialni rovnici Gaussovo rozlozeni pfimo pouzit
nemuzeme. Tato situace komplikuje algoritmus EKF, jelikoZ je zapotiebi provadét linearizaci
2 diferencialni funkce, pouzitd hodnota této funkce tudiz bude aproximovéana. Linearizace
se muze napiiklad provést pomoci prvniho fadu Taylorova rozvoje.

Measurement update
Aline Tic o (1) Compute Kalman gain
(1} Predict the state Ko = SH (HEHT + VQAVT)
&= figr=1,w=) (2) Update estimation
(2} Predict Ilw_:‘*l'rm' [ -::\':wi:uu e zo =T+ Kol z = hig))
Li = Ao Ad + Bl {3) Update error covariance
= (I = K H: ) I

Initial Estimates

Obréazek 3.3: Rekurzivni schéma rozsifeného Kalmanova filtru [26].

3.4 Planovani cesty

Dalsim podstatou tlohou z hlediska navigace, at uz globalni ¢i lokalni, je planovani cesty.
Vstupme toho procesu je jista reprezentace prostiedi, kterd urcuje, kde se potencionélné
nachazeji prekdzky a volny prostor. Moznostem jakym muze ziskat tyto informace jsem se

Linearizace (n&kdy takeé linearni aproximace) je nahrazeni ¢asti kiivky (nebo pritb&hu funkce) p¥imkou.
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vénovali v kapitole 3.2. Vystupem této tlohy bude reprezentace trajektorie k cili s podmin-
kou, ze je dosazitelny. Jednotlivé algoritmy, které jsou uvedené v nasledujici sekcich dokézi
vyhledévat nejkratsi moznou cestu.

3.4.1 Dijkstra algoritmus

Jeden z nejznaméjsich algoritmi urcenych pro vyhledavani nejkratsi cesty v grafu. Autorem
toho algoritmu je nizozemsky informatik Edsger Dijkstra, ktery tento algoritmus popsal
v roce 1959 [27]. T pFesto, Ze se jedna o pul stoleti stary algoritmus, vyuziva se v mnoha
oborech informatiky nap¥. v sitich nebo geografickych informaé¢nich systémech.

Algoritmus je zaloZeny na prohledavani grafu do siFky. Casové sloZitost zévisi na imple-
mentaci algoritmu, v pfipad€, Ze bude pouzité sekven¢n{ prohledavani seznamu bude €asova
slozitost O(n), v pfipadé pouziti haldy bude tato slozitost O((m + n)in(n)), kde n je ¥ad
grafu a m velikost grafu [28].

Algoritmus 2: Dijkstrav algoritmus [28§].

Vstup:

G = (V, E) - orientovany nebo neorientovany graf, ktery nemé vlastni smy¢ky
s - znac{ pocatecni uzel

Vystup:

Seznam D vzdalenosti k jednotlivym uzlim z s do v

Seznam P hran rodi¢t, nap¥. P|v] je rodi¢em v

D= |
D[s] :=0
P]]

Q :=V uloZeni uzlu do fronty
while length(Q) > 0 do
najdi v € @ jehoz D|v| je minimalni Q := odstran(Q,v) for kaZdou
u € sousedic(v) N Q do
if D{u] > D[v] + w(vu) then
Dlu) := D[v] + w(vu)
Plu] :==v
end

end
end
return D, P

Protoze algoritmus pracuje s grafovou reprezentaci, budeme v p¥ipadé pouziti mapy
obsazenosti brat jako uzly jednotlivé body mfizky.

3.4.2 A* algoritmus

Jednéa se o algoritmus zaloZeny na prohledavan{ stavového prostoru, opét tento algoritmus
hleda nejkratsi cestu v grafu. Samotny algoritmus je zalozeny na algoritmu BFS (Best First
Search), lisi se oviem v pouzivané ohodnocovani funkci.

Ohodnocovaci funkce je definovana jako f(n) = g(n)+ h(n), kde h(n) musi byt spodnim
odhadem skute¢né cesty od ohodnocovaného uzlu k cili [29].
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Algoritmus 3: Algoritmus A* [29].
Vstup:
Stavovy prostor uzly
Vystup:
Cesta s nejlepsim ohodnocenim

OPEN:= || uzly, které maji byt prohledané
CLOSED := [] uzly, které uz byly navstivené
while obsahuje-li OPEN uzel do

vloz uzel do CLOSE if wuzel je cilovy then
| return cestu k pocdtecnimu uzlu

end
Vybrany uzel expanduj a v8echny jeho bezprostiedni nasledniky uloz do OPEN;
v piipadé, ze se uzly vyskytuji vicekrat, vyber nejlépe ohodnocené.

end

return nebyl dosaZen cilovy uzel

3.4.3 Algoritmus mravenc¢i kolonie

Oproti pfedchozim dvou algoritmiim se jednéd o méné rozsifeny algoritmus. Algoritmus je
ingpirovany biologickym modelem, kdy mravenci po cesté za potravou vylucuji po cesté fe-
romony, mravenci se nasledné vydavaji po cesté, kterd méa nejsilnéjsi feromonovy zapach.
Experimentalné bylo dokizano, ze takto mravenci najednou nejkratsi cestu. Tento algorit-
mus se pouzivé jak pro optimalizaci cesty, tak i pro jeji planovani. Z pohledu planovani cesty
v robotice existuje nékolik variant tohoto algoritmu, které se lisf jak ve vypoctu pravdépo-
dobnosti cesty, tak i v rychlosti zpracovani.

Pravdépodobnost cesty mravence z mista ¢ do mista j se vypocte dle nésledujictho vzorce
[30]:

[7(i,3))*[n(3,5))° , .
e — J € povolen(i)
Py(i,j) = X [ heig) (3.13)

g€Epovolen(i)

0 jinak
kde:
povoleno(i) — jsou dostupné uzly v bezprostiednim okoli uzlu i,
o — parametr vlivu intenzity feromonu,
I} — parametr vlivu vzajemné viditelnosti mist.

Protoze se intenzita feromonu v ¢ase t (popt. v kazdé iteraci) meéni, je zapotiebi provadét
aktualizaci hodnoty této intenzity

7(i,§) = p7(i, §) + A7(i, 5) (3.14)
AT(i,5) = A7i(i, §) (3.15)

k=1
Amy(i, j) = {Q/OL’“ i 4) ;;Z‘Za(am’“) (3.16)
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kde:

() — konstanta,
Lj, — délka cesty v dané iteraci.

Algoritmus 4: Pseudokod ACO algoritmu [30].
Vstup:
Matice reprezentujici prostiedi M - poCet mravenci Startovni pozice
Vystup:
Inicializuj hodnotu feromonu pro kazdy z uzlu v mapé obsazenosti.

while dokud nebylo dosaZeno maz. pocitu iteraci do
Umfist{ M mravencil na startovni uzel.

Kazdy 7z mravenci si vybere dalsi uzel v mapé z kterého je dosazitelny cilovy uzel.
Vypocitej délku pouzitelné cesty, kterou nasel kazdy mravenec a pokud je to
mozné optimalizuj FeSenf.

Aktualizuj hodnotu feromonu.

Aktualizace ceny cesty.

end

3.4.4 Evoluéni algoritmy

Vyhledavat cestu je taky moZné pomoci evoluénich algoritmi. Tyto algoritmy jsou inspiro-
vany biologickou evoluci. Abychom mohli s evolu¢nimi algoritmy pracovat musime vhodné
zakodovat problém, v tomto pfipadé budeme do chromozomu kédovat cestu z bodu A do
bodu B. Déle si musime vytvofit ohodnocovaci funkci, ktera bude pracovat s mapou obsaze-
nosti a cestou v chromozomu. Nasledné mizeme spustit algoritmus uvedeny nize, pro ktery
si definujeme populaci (mnoZstvi cest), maximalni pocet generaci popf. si mizeme definovat
typ kfizeni nebo mutace. Pomoci téchto algoritmu jsme schopni hledat jak existujici cestu,
tak i nejkratsi cestu.

Algoritmus 5: Kostra evolu¢niho algoritmu [31].

Vstup:

Vstupem miuze byt jakdkoliv struktura nad kterou se da definovat cesta mezi dvéma
body.

Vystup:

Nejlepsi ziskané fegeni.

Vygeneruj pocatecni populaci.
Ohodnot kazdého kandidata z populace pomoci fitness funkce.
while dokud nebude splnénd ukoncujict podminka do
Vyber vhodné jedince z populace a pomoci vhodnych operatorti (k¥izeni, mutace
apod.) vytvor jejich potomky.
7 puvodni populace a z téchto potomki vytvor novou populaci.
Ohodnot kazdého kandidata z populace pomoci fitness funkce.
end
return 7eseni s mazrimdini fitness
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3.5 Shrnuti

Seznamili jsme se s typy navigaci, které se pouzivaji nejen v robotice. Dillezitou ¢asti této
kapitoly je SLAM, ktery se pouziva pro lokilni navigaci s vizualnimi senzory. Algoritmy
SLAM jsou zajimavé tim, Ze provadéji sebelokalizaci a mapovani zaroven. Dale byly popsany
zékladni filtry pro fazi dat z riznych senzort, které své uplatnéni nachézeji uplatnéni i mimo
robotiku, napiiklad v elektrotechnice. Mezi nejdilezitéjsi filtry fadime Kalmaniv filtr.
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Kapitola 4

Implementace

V predchozi ¢asti jsme se seznédmili jak s robotickymi systémy, tak i se zaklady technik
a algoritmi pouzivanych v lokalni navigaci. Jak jiz bylo nékolikrat napséno, jedna se o kom-
plexni algoritmy, které prosly dlouhym vyvojem. Implementace algoritmil je pomérné néa-
roéna a presahuje ramec této prace. NaStésti existuje systém pro roboty, ktery obsahuje
mnozstvi balikii (implementovanych programil) pro realizaci navigace. Algoritmus pro na-
vrat robota do vychozi pozice bude tyto baliky vyuzivat. Navrat zpét bude feSen couvanim
robota. A to proto, Ze v praxi milZe nastat situace, kdy robot zajede do mista, kde nebude
mozné jeho otoceni. Robot by mél p¥i navratu zpét kopirovat pivodni trajektorii. Aby ro-
bot mohl provadét piipadné korekce p¥i pohybu po ptavodni trajektorii, byl implementovin
korektor zalozeny na vizualnich datech.

4.1 Robot Operating System (ROS)

ROS je flexibilni framework pouzivany p¥i vytvafeni softwaru pro roboty. Jedna se o kolekci
néastroji, knihoven a konvenci, které maji za cil zjednodusit vytvareni komplexnfho a robust-
niho chovani robota pro girokou §kalu robotickych platforem [32]. Troufnu si Fict, Ze v oboru
robotiky je ROS nejpouzivanéjsi systém pro fizeni komplexnich robott a to predeviim z di-
vodu, Ze se kolem tohoto systému vytvorfila Sirokd komunita, ve které dochézi ke sdileni
ovladadi, ¢i softwaru pracujici s danym hardwarem na urcité arovni abstrakce. Ptikladem
miZe byt ovlada¢ pro zafizeni LIDAR, jehoz vystupem jsou Point Cloud (4.1.4) data. Pro
vyvojafe je tady toto vyrazné usnadnéni préce, jelikoz ¢lovék zamétujici se zpracovani ob-
razu, v tomto piipadeé spis na praci s knihovnou PCL, nemusi fesit, jaké nizkodiroviiové data
LIDAR posila do pocitace apod.

ROS uz vysel v nékolika verzich, jelikoz prochézi relativné rychlym vyvojem, jsou mezi
nékterymi mensi ¢i vétsi rozdily. Aktualni verze je ROS Indigo Igloo.

4.1.1 Konstrukce a konvence

Abychom mohli lépe pochopit, jakym zptsobem funguje ROS, zkusime si v nasledujici kapi-
tole rozepsat zakladni konvence a pouzivané konstrukce. ROS implementuje nékolik druhi
komunikace, patif mezi né naptiklad komunikace zalozend na vzdaleném volani procedur
(RPC), asynchronni streaming dat pomoci ROS kanalt nebo uklddéni dat na parametr
server.

Mezi zakladni konstrukce pouzivané v systému ROS patii uzly (node), ke kazdému uzlu
se miize vazat dalsi pouzivana konstrukce, kterou je tzv. topic, tato konstrukce tvoi{ komuni-
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ka¢ni kanal mezi dvéma uzly. Prostfednictvim tohoto kanélu si dva uzly mezi sebou vyméiuji
zpravy message. V nékterych piipadech se pouziva pro komunikaci volani sluzeb. Poskytujici
uzel nabizi danou sluzbu pod nazvem, nasledné uzel zadajici zpravu zasle pozadavek a uzel
poskytujici sluzbu mu vyhovi. Tento zptisob komunikace je podobny vzdalenému volani pro-
cedur RPC. Cely systém je pak organizovan pomoci tzv. baliku (packages), kazdy takovy
balik obsahuje bud jeden uzel nebo né&kolik uzli, konfiguraéni soubory jednotlivych uzld,
knihovny a konfiguracni soubor balikii. V tomto souboru je mozné definovat vycet baliki
na kterych je konfigurovany balik zavisly, definovat zpisob piekladu baliku, licenci a jiné,
z hlediska funkénosti méné podstatné, udaje. Pro preklad baliku se pouzivaji dvé nezévislé
prostiedi, prvni z nich catkin je zalozeny na CMake makrech a Python skriptech, vyhoda
tohoto prostiedi spodiva v lepsi podpofe mezi jednotlivymi platformami. Dalsi moznosti je
vyuziti prostiedi rosbuild, ovSem jeho podpora uz je velice omezend a postupné vSechny
baliky pfechazeji na catkin.

Dalsi zajimavou konstrukei resp. strukturou je bag. Jedna se o soubory obsahujici mnoz-
stvi zprav, které zasilal néjaky uzel na dany fopic. Nasledné je mozné tyto zpravy piehrat
a vysilat na zvoleny topic. VyuZiva se to predevsim pro testovani algoritmt bez nutnosti
fyzického zkouseni na hardwaru.

Zaklad systému ROS tvori roscore, jedna se o zakladni uzly a kolekci programi, ktera
zajistuje fungovani ostatnich uzli, komunikaci a mnoho dalsich aspekt pro tspésny chod
celého systému.

Service invocation

[

Subscription

Publication

Obrézek 4.1: Zakladni koncepce ROS znazornénd na dvou uzlech.

Nodlet

Jedné se o zptlisob jakym spustit nékolik algoritmt v jednom procesu, vyhoda spociva v tom,
7ze nedochéazi k prenosu dat mezi uzly. Nodlet se tvari jako samostatny uzel i pFestoze je
soucasti jednoho uzlu. Jadro Fidici jednotlivé uzly typu nodlet, postupné provadi dynamické
volani tiid v daném uzlu.

Vizualizace zprav

Pro vizualizaci se pouziva néastroj napsany v programovacim jazyce Python rviz. Tento
program dokéze vizualizovat data nékolika datovych typii od proménnych po mapy prostiedi.
Navic tento program dokaze vzdéalené komunikovat s ROS serverem, takze miZzeme zkoumat
data na ovladaci stanici robota. Nékteré vizualizace z robota, co v této praci byly pouzité
jsou ziskané vzdalené.

4.1.2 Balicky pro realizaci lokalni navigaci
ROS obsahuje nékolik balikéi pro vytvoreni algoritmii lokalni navigace, pojdme se podivat

na nékteré z nich, které by bylo mozné pouzit i v této praci.

octomap
Tento balik slouzi pro vytvotreni 3D mapy z optickych senzort, za vychozi data se pova-
7uji data ziskana z LIDAR laserovych skeneri, ovSem je mozné pracovat i s daty ziska-
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nych z hloubkovych dat. Tato data oviem bude zapotiebi prevadét do forméatu definova-
ného pomoci knihovny PCL. Vstupem do vstupniho fopicu je zprava definovana pomoci
PointCloud2. 3D mapa je zaloZena na stromové struktuie octree. Vyhoda pouziti této struk-
tury spo¢iva v mensi pamétové narocnosti nez pfi pouziti plného PCL modelu [33]. Pomoci
dalsitho baliku Octomap server mtzeme provést prevod této 3D mapy do 2D cenové mapy.
Tato mapa mize byt nasledné pouzitd pro vytvoreni SLAM algoritmu.

costmap 2D

Jedn4 se o dalsi balik pro vytvoreni chodnocovani mapy z dat ziskanych z prostiedi readlného
svéta. Kazda z bunék této mapy mtze nabyvat 255 hodnot. Prakticky jsou ovSem dilezité
t¥i kategorie, bud je buiika obsazenda, neobsazena a nebo jde o bufiku neuréitou. Cetnost
aktualizace této mapy se nastavuje pomoci parametri update frequency. Kazdy cyklus pro-
biha tak, Zze jsou pfijatd data ze senzori, nasledné je provedeno zpracovani téchto dat a
nakonec se tyto data promitnou do cenové mapy. Posledni krokem aktualizace je vypocet
inflace v okoli prekézek.

navfn

Funkce tohoto baltku spoc¢iva v nalezeni cesty s minimélni cenou ze startovaciho bodu do
cilového bodu umisténého na cenové mapé. Vypocet cesty probihd pomoci Dijsktrova algo-
ritmu. V planu je také implementovat vypocet pomoci A* heuristiky.

collider

Balic¢ek pro slu¢ovani point cloud dat z vice zdroju do jednoho, vystupem je zprava struk-
turovand dle PointCloud? a zprava strukturovana dle CollisionMap. Tento balicek je ovSem
experimentalni a nebyl otestovan na vSech dostupnych verzich.

depthimage to laserscan

Jednd se o balik, ktery transformuje data z hloubkové mapy do zpravy urcené pro data lase-
rového skeneru (viz 4.1.4). Pro spravnou funkei je zapotiebi nastavit parametry maximalni
a minimaln{ hloubky, déle pak i rozsah skenovani.

pointcloud to laserscan
Jedna se o balik, ktery transformuje data z formatu PCL (viz 4.1.4) do zpravy urcené pro
data.

stereo image proc
Balik pro zpracovan{ dat ze stereokamery jeho vystupem jsou snimky z jednotlivych kamer
prevedené do stupii Sedi, korelované snimky, celkova disparita a korespondujicich bod.

Navigation stack

ROS dale obsahuje podsystém pro lokalni navigaci vyuzivajici data z LIDARu, ktery se
nazyva Navigation stack. Na nize uvedeném obrizku je mozné vidét jednotlivé ¢asti pod-
systému. Modfe oznacené Casti je zapotiebi implementovat dle platformy robota, jedné se
o uzly potiFebné k ovladani robota, zisk dat z LIDARu a uzly pro transformaci dat.

Robotino

Balicek Robotino je postaveny na predchozim balicku. Bali¢ek umoziiuje autonomni navigaci
robota k urfenému bodu. Princip funkce je takovy, Ze si nejdiive vytvorime mapu prostiedi
pomoci fizeného pohybu robota. Nasledné takto ziskanou cenovou mapu pouzijeme k auto-
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laft)
camera_info [Cameralnfa]
image_raw [Image]

left/
image_mono [Image]
image_color [Image]
image_rect [Image]
image_rect_color [Image]
right/

camera
Cam . image_mono [Image]
river \ image_color [Image]
image_rect [Image]
;Sl"llz"leargeg- image_rect_color [Image]
_ =
proc disparity [Disparitylmage]
’/"’//’ image _disparity [Image]
A camera points [PointCloud]
“ldriver  right/

camera_info [Cameralnfa]
image_raw [Image]

Obrazek 4.2: Vyobrazeni rozhrani baliku stereo_image_proc |34].
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Obrazek 4.3: Navigation stack [34].

nomnf{ lokalni navigaci, cflovy bod zadame do mapy prostiedi pomoc{ programu rviz.

Lokalni navigace TeSena touto praci je zaloZend primarné na datech ze t¥i optickych
senzoru tzn. kamery, stereokamery a laserového skeneru LIDAR. V nésledujici kapitole jsou
rozebrany zakladni metody pouZivané v oboru pocitacového vidéni pro extrakci informaci
z obrazovych dat. Tato data jsou klicové pro vytvofeni algoritmu pro lokalni navigaci.

4.1.3 Balicky pro SLAM

V sekei zabyvajici se lokdlni navigaci jsme rozebrali zékladni principy metody SLAM. Tato
metoda je pro lokalni navigaci vyuzivajici optické senzory klicova, proto se zaméiime v této
¢asti pouze na existujici moznosti realizace SLAM metody v ROS.

gmapping

Tento balicek je zalozeny na algoritmu gmapping z knihovy OpenSLAM !, ktera sdruzuje al-
goritmy pro realizaci SLAM. Algoritmus je zaloZeny na ¢asticovém filtru Rao-Blackwellized,
kde kazda Géastice reprezentuje mapu prostredi. Filtr pracuje s adaptivnimi technikami pro
snizeni poctu ¢astic. V predikci daného kroku se vyuZzivaji jak data ziskana z odometrie,
tak i z aktualntho snimani prostiedi. Vyhodou tohoto fesf je redukce nejistoty urceni po-

'OpenSLAM
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zice robota. Vstupem pro tento bali¢ek jsou data z laserového skeneru a odometrie robota.
Primarnim vystupem je mapa (ve 2D), ktera je tvofena miizkou obsazenosti.

hector slam

Jednéa se o meta balicek, ktery spojuje nékolik dalsi nutnych pro realizaci SLAM. Pro mapo-
vani prostiedi slouz{ balicek hector mapping, jehoz vstupem jsou data z laser skeneru. Na
zékladé téchto dat se primarné vytvafi mapa a zaroven urcuje poloha robota. Na rozdil od
predchoztho balicku nevyZzaduje vystup z odometrie. Dalsi soucasti hector slam je balicek
hector trajectory server, ktery uklada trajektorii po které se robot pohyboval. Na zavér
jesté zminim jeden z hlavnich balitku s ndzvem hector geotif f, ktery slouz{ pro ukladani
mapa a trajektorie do obrazki.

rgbdslam

Tento bali¢ek pro realizaci SLAMu vychézi z algoritmu, ktery je uvedeny v knihovné Open-
SLAM. Algoritmus pro mapovéni je zalozeny na odhadu zmény pozice pomoci SIFT a SURF
bodu. Vstupem pro tento algoritmus je obraz ze stereokamery nebo jiného RGBD senzoru.
Vystupem je graf pozic s RGB body v prostoru resp. se jedna o prostorovou projekci zalo-
zenou na 2D snimku a hloubkové mapé.

4.1.4 Reprezentace prostorovych dat

V této préaci se bude Casto setkdvat s daty obsahujicich mnozinu bodd v prostoru, proto
se podivame v jakych formatech se takova data uchovavaji. V nasledujicim textu budeme
zminénd data nazyvat prostorovymi daty i presto, Ze je tento nézev formalné nepiesny.
Zaméfime se na forméaty, které vyuziva systém ROS.

Podivejme se na proces zpracovani dat z laserového skeneru. Surova data, které vychazeji
z laserového skeneru nejsou ustanoveny zadnou normou a urcuje si je kazdy vyrobce sam.
Vétginou jsou data posilana pomoci sitového rozhrani formou UDP pakett. Tyto pakety
obsahuji hlavi¢ku, data z méreni a dalsi informace nap¥. ¢as nebo pozici GPS. KdyZ se po-
divame na to nejdilezit&jsi ¢ast, data z méfeni, zjistime, Ze obsahuji namérenou vzdalenost,
vertikdln{ thel a v pfipadé€ 3D méfeni i horizontalni thel.

Po prijeti takovychto dat je tFeba provést prevod do struktur s kterymi dokaze pracovat
program, pro ktery jsou tato data urcena, v nafem piipadé se jedné o systém ROS.

Struktury knihovny PCL

Pro reprezentaci a praci s body v prostoru se pouziva knihovna PCL (Point Cloud Library).
Tato knihovna zaroven definuje struktury pro ukladani bodd v prostoru. Z hlediska ROS
bod v prostoru a druhd k této definici pfiddva i intenzitu bodu. Jednotlivé polozky v této
struktufe jsou datového typu float.

Vyhodou pouZiti tohoto formatu spociva v Siroké skile moznosti zpracovani téchto dat
s vyuzitim knihovny PCL. Tato knihovna podporuje i ukladani téchto dat do souboru.

Zprava typu Laserscan

Jedna se o ROS zpravu, kterd ma definovanou strukturu pro data ziskani z laserového
skeneru. Tento druh zpravy piijimaji zakladni SLAM baliky uvedené v . Zprava obsahuje
data o thlu pocatku a konci skenovani, thel mezery mezi jednotlivymi skeny, maximalni
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a minimalni vzdélenost, ¢as mezi jednotlivymi skeny, ¢as mezi méfenim a nakonec pole dat
reprezentujicich vzdélenost. Z téchto informaci se da sestavit prostorovd mapa prostiedi
a nebo vytvofit PCL data [32].

Hloubkova mapa

Hloubkov4 mapa prostiedi je reprezentace prostoru pomoci intenzity barev v Cernobilém
obrazku. Pro zpracovani se jedenda o jeden z nejhorsi formatt prostoru. Vétsinou se hloubkova
mapa pirevidi na jeden z vyse uvedenych formatu. ROS pro takovy pFevod nabizi minimalné
dva baliky (viz 4.1.2).

4.2 Zpracovani obrazu a algoritmy

Od dob, kdy vznikl prvni digitalni snimaé obrazu, bylo zapotiebi fesit problematiku nésled-
ného zpracovani dat. Jakmile obrazovy snima¢ dokonéi proces sniméani, jsou data uloZena
do paméti, v p¥ipadé snimacich ¢ipu CMOS je pamét soucast senzoru, zatimco v piipadé
CCD je pamét mimo vykonny ¢ip. Jelikoz je fyzikalné a technologicky nemozné ziskat data
reprezentujici dokonale snimany vzor, musi se provést nasledné zpracovani. Toto zpracovani
muZeme rozdélit do dvou ¢asti. V prvni ¢asti, ktera se odehrava ¢asteéné na hardwaru a ¢as-
tecné softwarové, je zapotiebi z obrazovych dat odstranit Sum a provést komprimaci dat.
V piipadé bézné spotiebni elektroniky se tento krok oznacuje slovem postrpocesing, protoze
se jedna o konec procesu ziskavani obrazu ze snimace.

V oboru poéitac¢ového vidéni se viak jedna o prvni krok dlouhého procesu ziskavani po-
zadovanych informaci z obrazu. Z pohledu pocitacového vidéni je predzpracovani proces, pii
kterém se snazime z obrazovych dat odstranit nepotiebné informace napt. vysokofrekvenéni
slozky obrazu, priCemZ chceme zachovat nebo extrahovat takové informace, které jsou po-
tfebné pro dalsi ¢asti procesu.

4.2.1 Gaussuv filtr

Mezi nejéastéji pouzivané filtry pro odstranéni vysokofrekvenc¢nich slozek (umu, maly ob-
jektt, atd.) slouzi filtry vychazejici z Gaussové funkce. V nésledujici rovnici je uvedena
modifikace vzorce pro obraz indexovany pomoci pismen z a y [35]:

1 z2+y2

= 27T0.2 e_ 2 o2 (41)

9(z,y,0)
kde:

o — urcuje sitku ,kopce”, x a y jsou souifadnice v obraze.

Tato funkce se pouZiva pro vypocet koeficient konvolu¢ni matice (4.2), ktera se aplikuje
na obraz. Z divodi, Ze funkce mé mit vrchol v jednim z poli matice, pouZziva se pro vypocet,
matice o lichém poctu sloupci. Rozmérem matice se ur¢uje na jak velkym okolim je hodnota
pixelu ovlivnéna.

1/16 1/8 1/16
A=|1/8 1/4 1/8 (4.2)
1/16 1/8 1/16

Matice s koeficinety pro Gaussuv filter.
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(a) Zdrojovy obraz (b) Aplikace filtru eroze

Obrézek 4.4: Ukazka nékolikrat aplikovaného filtru Gaussian.

4.2.2 Detekce hran

Jestlize potfebujeme detekovat hrany v obraze, nabizi se nam nékolik moznosti. Nejpouzi-
vané&jsi moznosti je pouziti tzv. Sobelova operatoru. Tento operator provadi vypocet prvni
derivace v obraze. Vyhodou tohoto filtru je rychly vypocet pomoci konvoluce.

Mezi dalsi ¢asto pouzivané metody pro detekci hran pati{ Canny detektor pojmenovany
podle svého stvoritele jménem John F. Canny. Na rozdil od detekce hran pomoci Sobelova
filtru se tento algoritmus sklada ze t¥{ krokd.

1. Odstranéni sumu (nejcastéji podle Gaussova algoritmu).
2. Pouziti metody Non-maximum k odstranéni pixelti, které nejsou soucasti .
3. Prahovéani hran.

4. Odstranéni nevyraznych hran.

Tento algoritmus se snaz{ extrahovat hrany, které jsou v obraze v kontextu, zatimco
hrany, které jsou minoritni se snazi ignorovat. Z hlediska lokalni navigace se hranovy detektor
d4& pouzit k hledanf hranice objektt napi. prekazek.

Sobel Filter Canny Filter

(a) Zdrojovy obraz (b) Aplikace hranového filtru

Obrazek 4.5: Porovnani hranovych filtri [36].
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4.2.3 Morfologické operace

Tyto operace jsou zaloZené na matematické morfologii, kterd vychazi z vlastnosti bodovych
mnozin. V oboru poditatového vidéni se morfologické operace pouzivaji k zjednoduseni ob-
razu, doplnén{ nespojitych ¢asti nebo k rekonstrukci obrazu. Morfologické operaci jsou rea-
lizovany jako relace mezi dvéma bodovymi mnozinami. V pfipadé, ze pracujeme s bindrnim
obrazem jednotlivé body mnoziny naleZi prostoru Z2, zatimco pii praci s obrazem v odsti-
nech 8edi jsou jednotlivé body mnoziny vymezeny v prostoru Z3 [37]. Matematické definice
nasledujicich operaci se vztahuje k bindrnimu obrazu v prostoru Z2.

Dilatace

Morfologicky filtr dilatace rozsifuje elementy obrazu. Nazorné to mizeme vidét na obrazku
nize, kde je znézornén otisk prstu. Po aplikaci tohoto filtru za¢nou papilarni linie splyvat.

beB

A©B=[J(X) (4.3)

kde A je mmnoZzina obrazovych bodt a B je symetricky strutkurni element.

(a) Zdrojovy obraz. (b) Aplikace filtru dilatace.

Obrazek 4.6: Ukazka filtru dilatace.

(a) Zdrojovy obraz. (b) Aplikace filtru dilatace.

Obrazek 4.7: Ukazka filtru dilatace na ¢ernobilém obrazku.
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Eroze

Morfologicky filtr dilatace dokdZe z obrazu odstranit detaily. Na obrazku otisku prstu mi-
zeme vidét odstranéni casti obrazu, které byly pfilis tenkeé.

beB
A6B=((X) (4.4)

kde A je mnoZina obrazovych bodt a B je symetricky strutkurni element.

R} - -
(a) Zdrojovy obraz. (b) Aplikace filtru eroze.

Obréazek 4.8: Ukazka filtru eroze.

(a) Zdrojovy obraz (b) Aplikace filtru eroze.

Obrazek 4.9: Ukazka filtru eroze na ernobilém obrazku.

Otevieni

V mnoha aplikacich jsou operace dilatace a eroze pouzivany sekvenéné pro dosaZeni poza-
dovanych zmén v obraze. Jednou takovou operaci je operace otevieni, ktera z geometrického
hlediska provadi vyhlazovani kontur a odstrafiovani malych ploch [38].

AoB=(AGB)&B (4.5)

kde A je mnoZina obrazovych bodt a B je symetricky strutkurni element.
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(a) Zdrojovy obraz. (b) Aplikace filtru otevieni.

Obrézek 4.10: Ukazka filtru otevreni.

(a) Zdrojovy obraz. (b) Aplikace filtru otevieni.

Obrazek 4.11: Ukazka filtru otevieni na ¢ernobilém obrazku.

Uzavreni

Operace uzavieni je opét sekvenéni metoda aplikace morfologickych operaci a z geometric-
kého hlediska se projevuje uzaviranim kanalu a malych dér sousedici s plochou [38].

AeB=(A@®B)eB (4.6)

kde A je mnoZina obrazovych bodt a B je symetricky strutkurni element.
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(a) Zdrojovy obraz (b) Aplikace filtru uzavieni

Obrézek 4.12: Ukazka filtru uzavieni.

(a) Zdrojovy obraz (b) Aplikace filtru dilatace

Obrazek 4.13: Ukazka filtru uzavieni na ¢ernobilém obrazku.

4.2.4 Vypocdet disparity

Ziskédvani hloubkové mapy probiha na zékladé méfeni rozdilu pozice dvou totoznych bodu
na dvou riznych snimcich zachycujici tutéz scénu [39]. Cim vetsi je tento skok mezi dvéma
stejnymi body, tim je objekt blize kameram.

V idedlnim piipadé by mélo platit, ze bod na pozici v levém obraze Ij(x,y) se musi
nachdzet i v pravém obraze na soutradnicich I.(x + d, y), kde = a y jsou souradnice v obraze
a d znadi disparitu. V praxi se oviem stéva, ze korespondujici bod je zménén vlivem svétel-
nych podminek nebo nepiesnosti snimaciho ¢ipu. Algoritmy pro vypodcet disparity se snazi
pomoci aproximace a algoritmti zamérujici se na vztah bodu k okolf tento problém ¢astecné
eliminovat.

BM algoritmus

Jednd se o zakladni pouzivany algoritmus, ktery funguje na zakladé vyhodnocovani podob-
nosti bloku kolem pixelu p obrazu I; s bloky v epipolarni linii obrazu I5. Odkaz na tento
princip je zahrnuty v ndzvu, kde BM znamena porovnavani bloki (Block Matching). Vyhoda
tohoto algoritmu spoc¢iva v rychlosti zpracovani. Nevyhodou je relativné velka chybovost.
Algoritmus je soucasti knihovny OpenCV verze 2.

SGBM algoritmus
Nézev SGBM (Semi Global Block Matching), Ze se jedna o algoritmus, ktery bude porov-
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néavat bloky v globalnim ramci. Tento algoritmus je zaloZeny nejen na zakladé porovnani
rozdili v oblasti jednoho bloku, ale p¥idava informaci o rozdilech v sousednich blocich, timto
se zvySuje Sance, Ze se blok pfifadi na spravné misto. Oproti pfedchozimu algoritmu mé tento
algoritmus mensi chybovost cca o 10 % [40]. Algoritmus je souc¢asti knihovny OpenCV verze
2.

Cilem algoritmu je minimalizace energie E snimku disparity D, podle tohoto vzorce:

E(D)=) (C@Dp)+ Y PUDy—Dyl =1+ Y RI[Dp— Dyl > 1] (4.7)

P qEN) qEN)

kde:
E(D)  — energie mapy disparity,
D, q — reprezentuji pixel v obraze,
N, — soused pixelu p,
C(p, D) — cena pixelu s disparitou D,
P, P, — penalizace pro sousedn{ pixel, pii¢emz musi platit P, > P,
I]] — funkce ktera vraci 1 pokud je argument pravdivy, jinak 0.

Tato funkce dokéaze teoreticky vytvorit perfektni mapu disparity, hlavni problém je ten,
ze minimalizace ve 2D prostoru je vypocetné NP problém. Pro feSeni se pouziva metoda
dynamického programovani, pfi které se snazime feSeny problém rozdélit na podproblémy.
Vyhodnocovaci funkce SGBM algoritmu je zaloZend na minimalizaci 2D prostoru pomoci
1D cest.

Celkovi cena pixelu je dand sou¢tem minimalnich cest ve sméru r.

S(p,d) = Ly(p,d) (4.8)

Vypocet minimalni ceny cesty se provadi pomoci [41]:

L.(p,d) = C(p,d) +min(L.(p —r,d), Ly(p —r,d — 1) + Py, L,(p — r,d + 1) + P,
min L, (p —r,i) + P2) — mkin L.(p—rk) (4.9)
1
Pro vypocet ohodnocovaci funkce C'(p, d) je mozné pouzit, jak absolutni minimélni rozdil
hodnot intenzit pixelu p v obraze jedna s pixelem q posunutym o parametr d. Dalsi poné-

vvvvvv

Information).

4.2.5 Extrakce oblasti objektt

V pocitacovém vidéni je ¢asto zapotiebi ziskat oblast, kde se objekt nachazi. Na zaklad€ této
informace mizeme dale provadét dalsi zpracovani. Cilem této kapitoly je najit tzv. oblast
zajmu, v literatufe oznacované jako ROI (Region of Interest).

Connected-component labeling
Jednd se o algoritmus zaloZeny na teorii grafi. Zkoumame, jak je pixel p¥ipojeny k ostat-
nim, d& se predpokladat, ze pokud je pixel pfipojeny k jinému, bude stejného oznadeni
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jako pixel druhy. Takto miZeme postupné oznacit pixely vSech objektd, v mnoziné bodu
reprezentujicich objekt mtizeme najit maximalni a minimaln{ soufadnice x a y.

Watershade transformace

Jednd se o jednu z nejstarsi segmentacnich technik se kterou pfisli panové Beucher a Lan-
tuejoul. Tato segmentaéni metoda se da zafadit mezi takzvané region based segmentacéni
pristupy. Obrézek v odstinech Sedi je chapan jako topograficky element. Kazdy element je
postupné zaplavovan ,virtualni vodou” od svého minima. Na rozhrani dvou téchto elementi
(jezer) se postavi tzv. hraz. Jednotlivé hraze oddéluji jednotlivé regiony a tim dochazi k seg-
mentaci obrazu. Procesy jak k tady toto provadét jsou popsany v publikacich Beucher (1990)
a Soille (1992). Vyhodou toho algoritmu je jeho nizkd vypocetni naro¢nost v porovnani
s ostatnimi metodami. Ov8em je zapotiebi myslet na predzpracovani, kdy musime prevést
obrazek do odstinu Sedi a odstranit z ného vysokofrekvenéni objekty, které by mohly narusit
proces segmentace [42].

4.3 Algoritmus pro navrat do vychozi pozice

Nyni se zaméiime na implementaci algoritmu umoziujici robotu navrat do vychoz{ polohy.
Jak jiz vime z pfedchozich sekci, kliCovym prvkem pro lok&lni navigaci je algoritmus reali-
zujici SLAM. Z analyzy moznosti systému ROS provedené v sekci Balicky pro SLAM, vime,
7ze ROS nabizi nékolik moznosti pro mapovani a lokalizaci. Vstupem pro tyto bali¢ky jsou
bud data z laserového skeneru, obrazova data ze stereo kamer nebo jina data reprezentujici
prostor. Vystupem z takového balicku je odhadnuta poloha robota a mapa prostiedi.

Zakladem pro navigaci zaloZenou na optickych senzorech je SLAM balik gmapping, jaké
mé vlastnosti jsme si rozebrali v ¢asti 4.1.4. V systému ROS ovSem neni balik pro ziskavani
dat ze stereokamer od vyrobce Prosilica, ktery je zapotieb{, kromé samotného algoritmu pro
navrat zpét, také implementovat. Zakladnim vstupem pro SLAM balik jsou data z laserového
skeneru, ktera jsou ve formatu PCL(4.1.4). Ze SLAM baliku obvykle ziskdvame dva zakladni
vystupy, prvnim z nich je odhadnuta poloha a druhym z nich je mapa obsazenosti. Tento
balik ndm umozni z{skat mapu obsazenosti kolem robota a odhadnutou polohu na zakladé
pozorovani a odometrie.

Vesgkeré uvedené ¢asti programu jsou napsany v programovacim jazyce C++ s vyuzi-
tim moznosti standardni knihovny. Pro obrazové operace se pouziva vyhradné knihovna
OpenCV. Dale je potieba zminit, Ze program jako takovy je realizovany jako aplikace, ktera
funguje pouze se systémem ROS.

4.3.1 Ovlada¢ pro stereokamery

Systém ROS obsahuje pouze ovladaé pro jednu stereokameru, v ramci projekt byla vytvorena
knihovna pro ziskdvani dat ze stereokamer. Tato knihovna zajistuje synchronni ziskavani
snimki, které je mozné déle publikovat. Jeji hlavni nevyhodou je, Ze je implementovand
mimo systém ROS, tudiz data z téchto kamer nelze pouzit pro dalsi balicky apod. Proto byl
vytvoreny node, ktery realizuje komunikaci s knihovnou a néasledné obrazova data s vyuzitim
knihovny OpenCV publikuje.

Program byl vytvoreny jako standardni balik pro ROS v programovacim jazyce C++
s vyuzitim koédu z programu StereoCamToPng. Program je délany tak, ze v zadaném inter-
valu ziskdva data z kamer a publikuje je na dva kanély (topic), na dalsich dvou publikuje
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camera_info zpravy. Tyto zpravy obsahuji informace o obrazu s kamer a kalibracni infor-
mace. Prace s kalibraci vSak nebyla otestovana z divodu chybéjicich kalibra¢nich soubord.

Pro kalibraci stereo kamer se pouZiva program camera_ calibaration, ktery vygeneruje
potfebné soubory pro ovladaé. Jestlize ovlada¢ tyto soubory nebude mit k dispozici, vypise
uzivateli hlagku a nebude tyto zpravy poskytovat.

Publish

/left /image raw Obraz z levé kamery

/right /image raw | Obraz z pravé kamery

/right /camera_info | Informace o obrazu z pravé kamery (netestovéno)

/left /camera_info | Informace o obrazu z levé kamery (netestovano)

Tabulka 4.1: Parametry ROS uzlu, Subscribe znaci, které zpravy tento uzel pfijima a Pu-
blisher znadi zpravy, které tento uzel vysila.

Nutno ov8em podotknou, Ze zfejmé z divodu nizkotroviového piistupu ke kameram,
musi byt uzel spustény s vyssim uzivatelskym opravnéni. V pi¥ipadé Ubuntu (12.04) se
spusténi provadi pomoci piikazu sudo -i. Pokud by program nebyl timto zptisobem spustény,
nenagel by jednotlivé kamery.

4.3.2 Pohyb po trajektorii

Nyni se podivame na Cast zajistujici pohyb robota, nasledujici popis se bude vztahovat
k trajektorii, kterou jsme si uklddali v pfedchozim kroku. Rizeni robota probihd pomoci
zasilani zprav typu geometry msgs/Twist. Tyto zpravy se zasilaji uzlu, ktery zajistuje ¥i-
zeni a piimé ovladani pohont robota. Po pfijeti zpravy tento ovladaé provede na zakladé
informaci v této zpravé pohyb po specifikovanou dobu. Kazda tato zpravy obsahuje hod-
notu pfimych a thlovych rychlosti. Pro pohyb pésového robota se definuje pouze rychlost
ve sméru y a thlova rychlost ve sméru .

Trajektorie pohybu robota je tvofena body, ¢etnost bodu piimo zavisi na zvoleném in-
tervalu ukladani. ROS pouziva pro ukladéani trajektorie pole zprav typu nav_msgs/Pose.
Trajektorie se postupné aktualizuje s prichodem robota mapou. Program jsem navrhl tak,
aby ukladal jak trajektorii generovanou SLAM programem gmapping, ktera je ovem dle
dokumentace uréena pouze k navigaci. Proto jsem si interné vytvarel dalsi trajektorii zalo-
Zenou na transformacnich zpravach. Program si nasledné postupné bere data o pozici robota
z transformacnich zprav a uklada je do struktur c¢++ vektor.

Aby se robot mohl vydat na svou cestu ve svém sméru je zapotiebi znat vektor polohy
robota. Vektor je mozné ziskat vypocCtem z transformacnich zprav reprezentujicich model
robota. Tyto zpravy obsahuji informaci o pozici predni ¢asti robota a jeho zadni{ ¢asti.

Ziskana data o poloze jsou dostacujici pro urceni vektoru polohy robota. Néasledné je
nutné spocitat na zakladé definované rychlosti, kterou se robot bude pohybovat do cile
a vzdalenosti, tthlovou rychlost. Jelikoz méme dva vektory vypocet takového uhlu (© viz
obrazek 4.15) je otézkou zakladnich vzorci z trigonometrie.

Algoritmus je navrzeny tak, aby robot nikdy nepiekonéval vétsi ithel nez w(180°). Pokud
dojde p#i vypoctu k pFekroceni této hodnoty, robot se vyda k cili v opa¢ném sméru pohybu
po kruhové vysedi tzn. pouZije inverzni thlovou rychlost.

Uhlovou rychlost program vypodita tak, aby pozadovaného thlu bylo dosazeno s do-
sazenim cile. KdyZ zname linearni rychlost, kterou si muzeme zvolit v rozumné rozsahu
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Obrazek 4.14: Model robota tvofeny transformacemi. Na zdkladé polohy bodi laser a
base link je moZzné uréit polohu robota.
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Obréazek 4.15: Znazornéni situace pro vypocet tthlu mezi vektorem reprezentujicim robota
a cilovy bodem.

libovolnou je mozné na zakladé podilu cilového dlu a ¢asu v sekundach, ktery robot potie-
buje k dojezdu k danému bodu spoécitat tthlovou rychlost v rad/s.

Program provadi posilani zpréav po dobu spocitaného ¢asu cesty. Po této ¢innosti se
spocita odchylka od pFedpokladaného bodu dojezdu, cesta k dalsimu se bude odvijet od
nového bodu, aby se minimalizovala chyba. V experimentech zhodnotime velikost vychylky
na rtznych cestach.

Samotny algoritmus funguje tak, ze v pripadé, Ze uzivatel zada pokyn k navratu robota
(prostiednictvim zpravy). Zatne postupné brat body z trajektorie, vypocita vzdéalenost mezi
body. JelikoZ se miize stat a taky se bude stavat, Ze robot ziistane stat na misté, je zapotiebi
provést filtraci bodt a body mezi kterymi je piili§ mald vzdalenost jednoduSe ignorovat.
Vzdélenost je déle jednim z parametru programu, dalsim ménitelnym parametrem programu
je rychlost pojezdu robota.

Korekce trajektorie

Pti pohybu robota k cili jsme méli k dispozici t¥i optické senzory, z kterych byl nejpresnéjsi
laserovy skener a nejméné pfesna byla ndhledova kamera. P#i couvani nam ztistal pouze jeden
opticky senzor a tim je zadni nahledova kamera. PFi pohybu robota dopfedu si algoritmus
postupné ukladal na mapu rozlozeni jednotlivych objektti v prostfedi. Tyto objekty se pii
navratu robota zpét do vychozi pozice snazi robot detekovat v nadhledové kamere a zakladé
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nich provadét korekci drahy.

Pii prijezdu robot si robot vytvori profil, ktery néasledné promitne do mapy. Proces
vytvoreni profilu je zalozeny na zakladé metod podita¢ového vidéni, které jsme si probrali
v sekci 4.2 .Takovyto profil je nasledné promitnuty do interni mapy. Jestlize se robot vraci
zpét snazi se provést porovnani s takovym profilem. Jestlize robot najde pii zpatecni cesté
pred sebou podobny profil objektt nachézi se pravdépodobné na stejné pozici, jako v pred-
chozim piipadé.

Jestlize bude shoda mimo danou mez, algoritmus provede posun bloki mezi sebou o hod-
notu offsetu. Tento posun se provede do obou stran, jestlize se dojde pfi porovnavani k zlep-
Seni pripravi se korekéni posun robota v pristim kroku.

Algoritmus tyto profily porovnavand pomoci metody vzijemného rozdilu obrazu s né-
slednym vypoétem chyby. Cim se obrazy vice li§i, tim tato chyba bude vétsi. Tento zptsob
prorvani byl pouzity pfedev8im z dtivodu vypocetni rychlosti. Dalsim ddvodem pouziti to-
hoto zptsobu bylo, Ze robot pro névrat zpét nepotfebuje védét pfesné rozlozeni objektu.
Budeme li predpokladat, Ze se roboto pfi cesté k cili a pfi cesté zpét bude divat ze stejné
pozice, bude vzdalenost k objektim tohoto profilu stejna, tudiz i vysledny profil by mél
byt z pohledu na obé strany podobny. Jakym zptsobem tady toto funguje, zhodnotime
v kapitole experimentovani.

Nyni se podivame na tuto ¢ast z implementacniho hlediska. Bude se jednat o knihovnu,
kterda bude tzce komunikovat s knihovnou RobotMove.h. Vysledkem této knihovny bude
hodnota o kterou by mél robot provést korekci nové polohy.

Ukladani vizualn{ profili probihé zaroveii s ukladdnim bodi trajektorie, pfed kazdym
piikazem k pohybu robota se provede volani metody compare WithActualProfile t¥idy Visu-
alCorrection. Tato metoda vrati hodnotu korekce. Tato hodnota Fika o kolik metrii by se
meél provést posun viéi hodnoté ziskané z odometrie.

Bezpecénosti kontrola

Protoze program pracuje s pohonem robota a Robot zachranaf pat¥i mezi vétsi typy roboti,
které mazou zplisobit n&jakou Skodu ¢i zranéni, je pied kazdym odesldnim provadéna kon-
trola parametri fidici zpravy. Kontrolou zprav se rozumi zjisténi, zda nékterd ze zadanych
rychlosti nepfesahuje povolené meze. Tyto meze jsou definovany jako ROS parametry.

4.3.3 Detekce objektu

V situaci, ze operator posle robotu pifkaz, aby se vratil, robot se bude snazit po stejné
trajektorii dojet do cile. OvSem nikde neni zarucené, Ze cestu nezablokoval novy objekt.
V tomto piipadé ma robot dvé moznosti, bud zastavit anebo pokracovat v cestd. V pfipadé
druhé moZnosti ovem miize dojit k poskozeni robota s fatalnimi disledky, nékdy se ovSem
vyskytne objekt, ktery robot muze prejet. Piikladem takového objektu mize byt spadla sut,
kterou mél by pasovy robot bez problému piekonat nebo obyéejna papirova krabice. Detekce
vyskytu piekdzek v prostoru ptfed nebo za robotem se provadi pomoci sonickych senzort.
Tato prace je oviem zmaiend na zpracovani dat z optickych senzort, proto s vyuzitim metod
pocitacového vidéni budeme provadét detekei prekazky z obrazu. Detektor je mozné udélat
nékolika zpusoby, nejlep$i moznosti oviem je mit detektor natrénovany primo na konkrétni
prekonatelny typ prekazky.

Jak jsem jiz vySe uvedl, robot pfi navratu zpatky couvd, tudiz mtze vyuzivat jediny
opticky senzor a tim je zadni nahledovi kamera. P cesté k cili si robot pomoci baliku
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gmapping vytvoril mapu prostiedi. Na zédkladé dat z mapy prostiedi jsme schopni odhad-
nout, jak daleko jsou od robota piekazky, které tam byly v case, kdy se robot vydaval
k cili.

V ramci jedné z mych piedchozi praci [43| vznikl detektor osob v obraze, kterym jsem se
rozhodl doplnit algoritmus navratu zpét. Tento detektor dokéze detekovat osoby. V piipadé,
ze by program detekoval pohybujici se osobou pied robotem, neprovedl by vyslani p¥ikazu
k pohybu robota.

4.3.4 Shrnuti

V predchozich kapitolach jsme se podivali, jak jsou navrZené a realizované jednotlivé ¢asti
algoritmu. Nynf se podivame, jak jednotlivé ¢asti programu mezi sebou spolupracuji. Pro-
gram je tvofen tfemi zékladnimi t¥idami NawigationMap, RobotMove a VisualCorrection.
Dalsi pouzivanou tiidou je Detector, kterd zajistuje detekci osob v obraze.

Trida NavigaionMap vytvaii interni mapu piekazek, se kterou je mozné dale pracovat.
Pavodnim cilem této tiidy bylo mapovani a ukladani deskriptorti obrazovych segmenti
prostiedi. Ve vysledném algoritmu se tato tfida pouzivd pouze na propojeni s detektorem
osob.

Propojeni mezi témito tiidami je takové, Ze tiida RobotMove volad metodu isOccupied
t¥idy NavigationMap. Tato t¥ida nasledné zjist{, zda se na intern{ mapé, ktera je tizce pro-
pojené s mapou z gmapping vyskytuje objekt nebo ne. Pokud funkce t¥idy NavigationMap
vyhodnoti, Ze robot ma v cesté pfekézku, nepovoli robotu dalsi pohyb. Robot néasledné zii-
stane stat a prostfednictvim vypisu informuje operatora o vzniklé situaci tak, aby operator
mohl provést zasah do Fizeni.

Pro algoritmus je ovSem mnohem dulezitéjsi t¥ida VisualCorrection, kterd provadi korekci
trajektorie pii navratu zpét.

Dalgf souborem pouzivanym v tomto projektu je soubor obsahujici struktury datovych
typl a rizné jiné pomocné inline funkce s ndzvem DataTypes.h. Spole¢né s vyse uvedenymi
soubory tvori zdkladé celého projektu, ostatni soubory tvori nastaveni pro ROS a podobné.

V nésledujici tabulce je uvedeny piehled z kterych topics vysledny program odebira
a z kterych pfijima zpravy. Dalsi informace se ziskavaji z transformacnich zprév, které
program ziskava prost¥ednictvim tf listener.

Subscribe
/map Mapa prostiedi ziskana z gmapping.
/path Trajektorie
/v4l/camera_rear Obraz ze zadni nédhledové kamery
/v4l/camera_front Obraz z predni nédhledové kamery
/to_target Pokyn k navratu robota zpét
Publish
Jemd  vel safe Zpréavy pro Fizeni motort
/trajectory to_target | Trajektorie od startu k cili
/trajectory to_start | Trajektorie z cile ke startu

Tabulka 4.2: Parametry ROS uzlu, Subscribe znaci, které zpravy tento uzel pfijima a Pu-
blisher znali zpravy, které tento uzel vysila.
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Kapitola 5

Experimenty a testovani

Testovani probihalo s vyuzitim SLAM baliku gmapping, ktery provadél zakladni mapovani
prostiedi s vyuzitim dat z laserového skeneru. JelikoZ obsluha robota s pfesunem veskerého
vybaveni je organizané naro¢nd, probihalo testovani na plose v arealu Fakulty informaé¢nich
technologii. V ramci testovan{ jsme se pfedevsim zaméfili, jestli je robot schopny se vratit
po stejné trajektorii do vychozi pozice a s jakou odchylkou od pivodni trajektorie.

V dalsi ¢4sti jsem testoval detektor pfekazek, ktery mé za cil detekovat objekty, které
miize prejet. Pro otestovani tohoto detektoru jsem vyuzil stejného prostiedi, jako v pred-
chozim pifpadé.

Image
[

Obréazek 5.1: Ukazka pfijmu dat z optickych senzort uréenych pro navigaci: a)piedni né-
hledové kamera, b)zadni nahledova kamera, c)mapa prostiedi s daty z laserového skeneru,
d),e) obrazy ze stereokamery.

5.1 Navrat do vychozi pozice
Testovani probihalo na travniku a betonovém povrchu. Piekdzky jsme simulovali pomoci

krabic a zidli. Robot byl fizeny pomoci operatorské stanice, kterd umoziuje uzivateli pohyb
s robotem. Prostfednictvim joysticku byl robot naveden do cile. Po dosaZeni cile byla vyslana
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zprava vytvofenému ROS balicku (programu) pro névrat do vychozi pozice. JelikoZ tento
program vytvafi druhou trajektorii, kterd je zaloZend na novym pozi¢nich datech, lze tyto
dvé trajektorie porovnat.

Jako metodu pro vypodet odchylky, od planové (ptivodni) trajektorie, jsem pouzil pri-
mérovany vypocet rozdilu vzdalenosti bodd trajektorie, kterymi mél robot projet a které
projel ve skutec¢nosti. Zjednodusené feceno jsem vyuzil bod na mapé, kam mél robot dojet
a spocital jsem vzdalenost k bodu kam robot dle odometrir dojel. Postupné jsem pocital
celkovy pramér odchylky a detekoval minimalni a maximalni odchylku. Na zakladé tohoto
miuzeme zhodnotit s jakou pFesnosti se robot pohybuje k planovanému cili.

5.1.1 Navrat bez korekce trajektorie

Prvni experimenty probihaly s vypnutim korekce trajektorie. Robot byl pomoci operatni
stanice vyslan na misto urceni, nasledné dostal ROS zpravu s pozadavkem pro navrat zpét
do vychozi pozice. Minimalni krok algoritmu byl nastaveny na 0,3 metri. Rychlost robota
byla nastavena na 0,25 m/s.

Jakmile roboto pfijel pozadavek pro névrat zpét, zacal couvat. Ackoliv robot prostiednic-
tvim pifkazi dostaval pfesné informace, jakym smérem se mé vydat, s dosazenim nékterych
bodt mél z divodu prokluzu past problémy. PFi testovani jsem zjistil, Ze robot ma problémy
pii vétsim otaceni. Problém spociva v tom, ze robot méa relativné velkou hmotnost. Vaha
robota pak ptsobi na podvozek, tim padem se robot otac¢i nebo jede pomaleji nez o proti
predpokladtim.

Pfi experimentovani byla vyhodnocovana predevsim prumérnd odchylka od trajektorie.
Celkem byl robot ,pozadan‘ o navrat zpét t¥ikrat. Primérna odchylka se ménila s profilem
trajektorie. V nejlepsim piipadé jeji hodnota byla 0,12 metri, v nejhorsim piipadé pak 0.6
metri. Ackoliv jsem ptvodné planoval méfeni maximéalni a minimélni odchylky

Testovani bylo limitované délkou napéajeciho kabelu robota. Pohon na baterie nebyl
v dobé experimentovani funkéni.

5.1.2 Navrat s korekci trajektorie

Cilem tohoto experimentovani je ziskat informace o funkci korektoru trajektorie. Nastaveni
robota pro tyto experimenty bylo stejné jak v pfedchozim pfipadé. Korektor mél nastavenou
korekei o 0,2 metru/pixel.

Spravnost funkce korektoru byla pfedevsim ovlivnéna prostfedim ve kterém se robot
pohyboval. V ptipadg, Ze se kolem robota nachazely objekty vyrazné se lisici, dokazal provést
ur¢itou korekci trajektorie. Pokud ovSem kamery zachycovaly predevsim vysokofrekvenéni
slozky v obraze, dochazelo k chybné korekci.

Odchylky se pohybovaly na stejné drovni jako v pfedchozim ptipadé. P¥i prijezdu po
mirné zakiivené trajektorii, robot dokézal udrzet odchylku na drovni 0,1 metru. V ostatnich
piipadech se odchylka pohybovala fadové v desetindch metru. V situaci, Ze byl na cesté §térk
byla odchylka vétsi.

5.2 Detekce lidi

Déle jsem provedl testovani detektoru lidi pfed robotem. Pro tento ticel jsem vyuzil natréno-
vany detektor lidi a jako prekazky jsem pouzil zidle. Testovani detektoru probihalo tak, Ze se
osoba postavila do zorného pole zadni ndhledové kamery. Toto ovSem piinaselo problém, aby
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se osoba do zorného pole vesla musela byt prili§ daleko od robota. Dalsi problém se objevil
i s detekci, jelikoZz detektor potfeboval, aby osoba byla uprostied obrazu. Celkem se z 10
pokust o detekci povedlo detekovat osobu pied kamerou pouze dvakrat. Funkci detektoru
osob ve spojeni s ndhledovou kamerou na Robotu zachranéfi hodnotim jako velmi $patnou.

5.3 Navrh pro dalsi vyvoj

Jak jiz bylo zminéno v ¢ésti zaobirajici se vlastnostmi Robota zachranafe, jedné se o ve-
lice komplexni zafizeni, na kterém lze realizovat nepfeberné mnozstvi projektd. Systém
ROS poskytuje zakladni prostiedky pro realizaci navigace jak ve venkovnim prostfedi, tak
i ve vnitinich prostorech. Poznatky ziskané pi#i praci na algoritmu pro navrat zpét, ktery
mé dopliovat lokilni navigaci je mozné pouzit pro vytvofeni komplexni navigace robota.
V ramci této prace byla vytvofena aplikace, kterd pracuje s metodami pocitacového vidéni
s cilem provadét korekci drahy robota pii ndvratu do vychoziho bodu. Pro dalsi vyvoj lokalni
navigace je mozné vyuzit ovladac pro stereokamer, jez vznikl pii této préci.

Komplexnf navigace by dokizala analyzovat prostiedi kolem robota a na zakladé rtiznych
klasifikdtoru by urcovala typy jednotlivych objektii. Takovi navigace by pak méla spoustu
vyhod v tom, Ze by robot mohl né&které objekty ignorovat jako prekazky a vydat se na cestu
pres né. Predstavme si situaci, ze by robot mohl operovat v oblasti, kde je vysok4 trava.
Jestlize by trava zasahovala do oblasti ve které pracuje laserovy skener, byla by automaticky
vyhodnocené jako prekazka.

Takovyto algoritmus by byl vypocéetné naroény, proto se nabizi jedna z dalsich moznost{,
kterou poskytuje robot zachranaf a tou je vyuziti grafické karty pro paralelni vypocty.
V sekci 2.2.4 jsme si uvedli, Ze poditac robota obsahuje grafickou kartu od vyrobce NVIDIA.

Dalsim moznosti rozsifené navigace, kterou by bylo moZné realizovat na Robotu za-
chranafe je navigace zalozend na dal$ich typech senzori, napiiklad by se nabizela moZnost
vyuziti sonickych senzord k detekci pirekazek.

5.4 Shrnuti

Tato kapitola se zaobirala testovanim algoritmt pro navrat zpét. Dilezitym poznatek zis-
kanym pii testovan{ programu a experimentovinim s robotem bylo zjisténi, ze robot pfi
zatacen! ma relativné velky prokluz past vici povrchu, coz zpusobuje odchylku v pozici,
kam dojel viiéi pozici, kam mél dojet. Korekce polohy robota prostfednictvim vizuélnich
senzort funguje jen v nékterych prostiedich. Na konci této ¢asti byly shrnuty dal$i moznosti
v rAdmci vyvoje navigace pro Robota zachranéaie.
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Kapitola 6
Zaveér

Tato préice se zaméfila pfedeviim na analyzu moZnosti lokalni navigace. Byly zhodnocené
zékladni aspekty a pouzivané algoritmy, jak pro lokdlni navigaci, tak i pro zpracovani obrazu.
V prvni kapitole jsem se zaméfil na roboty vyuzivajici navigaci. Nékteti z téchto robotl se
pouzivaji v praxi, nékteii slouzi pro vyzkumné ucely. Obecné lze tvrdit, Ze s rozvojem vypo-
¢etni techniky se zlepSily moznosti pro lokalni navigaci, které se proto stavaji dostupnéjsimi
a v budoucnosti mohou zasahovat do konzumniho segmentu trhu.

Béhem projektu jsem nékolikrat pracoval s Robotem zéchranafem. Robot obsahuje velké
mnoZstvi senzort i vypocetnich prostiedki, coz predstavuje sirokou §kalu moznosti pro re-
alizaci, a to nejen lokaln{ navigace. Vyhodou robota je Ze pouziva systém ROS, ktery nabizi
balicky pro feseni riznych tloh (navigace, Fizeni robota, atd.). Jedna se o novou platformu,
na které je mozné v budoucnosti realizovat dalsi projekty. Béhem feSeni jsem se potykal
s problémy nejen v ramci vyvoje programu pro navrat do vychozi pozice, ale i problémy
pfimo s Robotem zachranafem. Nutno vSak podotknout, Ze se dafilo jakékoliv necekané
situace nebo problémy Uspésné fesit s realizacnim tymem projektu. V dobé kdy jsem prova-
dél feSeni préce, se realiza¢ni tymu podafilo odstranit spoustu nedostatky a vyrazné zlepsit
funkéni vlastnosti robota. V prvotni fazi byla realizace programu pracujiciho s lokdlni na-
vigaci velice obtiznd, avSak s postupnym vyvojem se dal program vyzkouSet v redlném
prostiedi a ziskat vysledky k celkovému zhodnoceni programu. Z hlediska lokilni navigace
robot ve findle poskytoval ndzorné grafickd data prostfednictvim programu rviz.

7 hlediska prostiedki pro fedeni lokilni i globalni navigace je Robot zachranaf zcela na
drovni spickovych modernich robott. P#i srovnéni vychézim z analyzy dostupnych robot,
kterou jsem provedl v avodu této préace. Napiiklad robot BigDog (viz 2.2.2) ma pro feSeni
navigace stejné prostiedky jako Robot zachranaf, a to se jedna o robota vyvijeného firmou
patfici ke svétové $picce v oboru robotiky. Z této analyzy vyplyva, Ze na Robotu zachranafi
je mozné v budoucnu realizovat riizné projekty, které by se mohly potencionalné dostat do
praxe a zvysit tak vyznam robotiky v uréitém odvétvi.

Dale jsem se podival na prostfedky urcené pro realizaci lokalni navigace s vyuzitim
optickych senzorti. P¥esnost lokalni navigace se v poslednich desetiletich znaéné zlepsila
diky laserovym skenerim, které jsou schopny pfesné mérit vzdalenost k prekazkam ve svém
dosahu. Na zakladé algoritmu pro porovnévani shody jednotlivych laserovych méfeni, jsme
schopni uréit o kolik metri se robot posunul nebo spocéitat jeho novou polohu. Dalgi moZnost
lokalizace je s vyuzitim dat ze stereokamery. Ziskana data v8ak uz nejsou tak pfesna. Navic
je vypocetné narocné ziskat z nich hloubkovou mapu, ktera se navic musi pomoci metod pro
zpracovani obrazu upravit tak, aby neobsahovala naptiklad sum.

V ramci praktické ¢asti této prace vytvofen program pro névrat robota do vychozi pozice.
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Tento program byl otestovan v prostiedi, které bylo podobné klasickému méstském prostiedi,
kde se nejcastéji vyskytuje asfalt, beton a obcas travnata plocha. Po spusténi programu se
robot vratil s jistou odchylkou zpatky na misto ze kterého vyjel. Primérna odchylka od
pivodni trajektorie byla v rozmezi 0,33-0,6 m. Odchylka je zptsobena vice faktory, prvnim
faktorem je nepfesnost pohybu na pasech, mezi dalsi faktory je urcité zapotiebi zafadit chyby
vzniklé Spatnou lokalizaci. Pro tcel zlepSeni lokalizace byl vyzkouSen korektor trajektorie
zalozeny na porovnévani obrazu. Spravnost funkce tohoto korektoru predevsim zalezela na
prostredi a nastavené korek¢éni hodnoté.
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Priloha A

Obsah CD

e src - zdrojové kédy programu

e doc - text diplomové préace

e tex - zdrojové soubory k textu prace

e README - pokyny pro praci s programy

e stereo.launch - ROS skript pro spusténi stereokamery

e return_to_start.Jaunch - ROS skript pro spusténi programu pro navrat zpét
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Priloha B

Manual

K préci jsou ptilozené dva programy, jednim z nich je ovladac¢ pro stereokameru Prosilica.
Druhym programem je implementace algoritmu pro névrat robota do vychozi pozice. Pro-
gramy jsou uréeny pro ROS verze Hydro. Pieklad se provadi v prostiedi catkin. Na CD jsou
k dispozici pro oba programy launch file. Zde uvadim jen zakladni informace, dals{ je mozné
nalézt na CD v souboru README.

B.0.1 Ovladac¢ pro stereokameru

Ovlada¢ pro stereo kamery je zapotiebi spouStét s vySSim uZzivatelskym opravnénim. Po
spufténi tento program zacne ziskavat data ze stereokamery a publikovat je na potfebné
kanaly. Seznam kanalu je uvedeny v Céasti této prace zabyvajici se implementaci.

Program se spousti pomoci:

rosrun stereo_prosilica_driver stereo_prosilica_driver

B.0.2 Navrat od vychozi pozice

Tento program po startu zane mapovat trajektorii, po které se robot pohybuje. Stejné
jako v pfedchozim piipadé je seznam kanalu (topic) uvedeny v asti této prace zabyvajici
se implementaci. Pro spravnou funkci programu je nezbytné, aby své data publikovala, jak
zadn{ néhledova kamera, tak i pfedn{ kamera. Program je zapotfebi spustit pfedtim nez se
zahaji cesta s robotem k cili.

Program se spousti pomoci:

rosrun robot return robot return

Prikaz pro zaslani zpravy zpét:

rostopic pub —1 /to target stds msgs/Bool ’{data: true}’
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