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Abstrakt

Tato prace se zabyva lokalizaci robota v ramci vytezu z OpenStreet mapy. Pro rekonstrukei
urazené trajektorie jsou pouzity senzory robota IMU, odometrie a kompas, ta je poté po-
rovnana s referencni GPS trajektorii. Naslednd lokalizace probiha pomoci rozsitené Monte
Carlo lokalizace a shlukovani. Jako implementacni jazyk je pouzit C++ a middleware ROS.

Abstract

Goal of this thesis is localization of mobile robot in OpenStreet map segment. Robot IMU,
odometry and compass sensors are used for trajectory reconstruction, which is compared
to reference GPS trajectory. Extended Monte Carlo localization and clusterization are used
for robot localization. Software is implemented in C++ with ROS middleware.
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Kapitola 1

Uvod

Tato prace se zabyva navrhem a implementaci programu pro lokalizaci robota v ramci
vytezu z OpenStreet mapy. Pro orientaci robota v prostoru se vyuziva senzoru, které jsou
upevnény na robota, a dokazi zachytit riizné aspekty jeho pohybu. Kazdy ze senzori funguje
na jiném principu a mé své silné a slabé stranky pro pouziti k tomuto ucelu. Neékteré
ze senzoru, které lze pro lokalizaci robota vyuzit, jsou popsany v kapitole 2. Kapitola 3
popisuje lokaliza¢ni algoritmy vyuzivané pro lokalizaci robota, kapitola 4 popisuje roboticky
operacni systém — ROS, ktery je vyuzit jako implementacni platforma a spravuje komunikaci
mezi senzory a vytvorenym programem. Kapitola 5 popisuje strukturu a format mapovych
podklad@ OpenStreet map. Kapitoly 6 a 7 obsahuji navrh a implementaci vytvoreného
systému a jeho néasledné testovani a zhodnoceni.

Pro implementaci prace byl pouzit skolni robot Toad! vyobrazeny na obrazku 1.1. Tento
robot disponuje dvéma moduly GPS, IMU, kompasem, odometrii, dvéma lidary a senzorem
Kinect 360. Senzory vyuzité v této praci jsou IMU, kompas, odometrie a GPS pro udavani
referen¢ni pozice.

Ze semestralniho projektu byly prejaty teoretické kapitoly 2, 3, 4 a 5, pricemz doslo
v prubéhu reseni diplomové prace k jejich dalsim dpravam.

Obrazek 1.1: Robot Toad.

http://www.fit.vutbr.cz/research/groups/robo/eqp.php.cs
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Kapitola 2

Senzory

V této kapitole jsou popsany nékteré ze senzort, které je mozné pouzit pro lokalizaci robota.
Neékteré ze senzorti jsou schopné globélni lokalizace jako naptiklad GPS, jiné jsou vhodné pro
lokalni lokalizaci. Kazdy ze senzoru mé urcité silné a slabé stranky — je treba brat v tivahu
jejich presnost, dosah, spotiebu elektrické energie, vahu, velikost i cenu. Pro spolehlivou
lokalizaci je pak vhodné slucovat data z vice senzorti dohromady.

2.1 Lidar

Tato kapitola je zalozena na [3].

Lidar je zarizeni schopné s velkou presnosti mérit vzdalenost objekti. Ma podobny prin-
cip funkce jako radar, ale misto rddiovych signala vyuziva laserové paprsky — zafizeni vysle
svételny paprsek a na zakladé rozdilu ¢asu mezi vyslanim paprsku a pfijetim odrazeného
paprsku vypocte vzdéalenost objektu. Vyslednou polohu detekovaného bodu pak lze ziskat
za pomoci této vzdalenosti, znalosti, pod kterym thlem byla vzdilenost méfena a pozice
lidaru. Vyhodou lidaru pro méreni vzdalenosti je jeho vysoka presnost.

(b)

Obrazek 2.1: Ukazka 2D lidaru SICK LMS100 2.1(a) a vizualizace jeho scanu okoli 2.1(b)
z projektu Roboauto 20141

"http://www.roboauto.cz
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Lidart existuji dvé zakladni varianty — 2D lidar a 3D laser. 2D lidar obsahuje jeden
vysila¢ a prijimac svételného paprsku na otoc¢né hlavé a je tak schopen sniméni po ¢are. 3D
lasery maji vysilacl a prijimaci vice a jsou tak schopné vytvoreni kompletni 3D hloubkové
mapy okoli. Lidar je zna¢né mnozstvi typi, které se od sebe lisi frekvenci snimani, dosahem
laserového paprsku, porizovaci cenou, vahou a dalsimi parametry.

2.2 GPS

Tato kapitola je zaloZena na [2].

Globalni pozicni systém, nebo téz NAVSTAR, je lokaliza¢ni systém umoznujici zjistit
polohu zarizeni témér kdekoli na povrchu Zemé a lze ho tak pouzit ke globalni lokalizaci.
Phvodné se jednalo o vojensky systém americké armady, pozdéji vSak byl zpristupnén i pro
verejnost. Pozdéji byly vytvoreny dalsi systémy schopné globalni lokalizace jako naptiklad
evropsky projekt Galileo, nebo Rusky GLONASS. Systém GPS se skladé ze t{ zakladnich
¢asti — kosmického, kontrolniho a uzivatelského segmentu.

Kosmicky segment se sklada z 24 sateliti obihajicich Zemi, pricemz 21 z nich je aktiv-
nich a 3 jsou zalozni. V soucasnosti je vSak pouzivano 31 satelitii, protoze byly vypoustény
nové satelity bez odstaveni téch starych. Kazdy ze sateliti obsahuje vysoce presné ato-
mové hodiny a ¢as mezi satelity je udrzovan synchronizovany. Kazdy ze satelita vysila svou
aktualni polohu a cas.

Kontrolni segment se skldda z mnozstvi pozemnich stanic, pricemz primarni stanice se
nachazi v Colorado Springs. Stanice monitoruji signal z druzic a posilaji jim zpét korekce.

Uzivatelsky segment tvori prijimace GPS signdlu. Pfijimace ptijimaji signal ze satelitl
a na zakladé jejich signdlu vypoctou svou pozici. Prijimace jsou pouze pasivni — satelity
nemaji informace o prijimaci ani o jeho poloze. Prijimace maji také své hodiny, které musi
byt synchronizovany se satelity kvili urceni pozice. Signdl je prijiman z vétstho mnozstvi
sateliti a prijimace porovnavaji svij aktudlni ¢as s Casy ze zprav zaslanych satelity, coz
umoznuje vypocet priblizné vzdalenosti od kazdého ze sateliti a na zakladé toho odvoze-
nou polohu. Na ziskdni 2D pozice je zapotiebi minimélné t¥i satelitt, pii ¢tyfech a vice
satelitech lze pak vypoéist také nadmoiskou vysku. Cim vice sateliti je aktualné viditel-
se nachazite na misté s dobrym vyhledem a signal neblokuji prekdzky — napriklad stromy
nebo budovy. Uvnitf budov je signal ptilis slaby. GPS pfijimace jsou také schopné vypo-
Cist presnost s jakou je pozice urcena. Presnost systému se miize pohybovat od jednotek
centimetru az po desitky metri. GSP pouziva systém souradnic WGS84.

2.3 Kompas

Tato kapitola je zalozena na [141].

Kompas je senzorem vyuzivajicim pro svou ¢innost magnetického pole Zemé. Geomag-
netické pole je generovano tekutym vnéjsim jadrem Zemé a je znacné symetrické — lze na
néj nahlizet jako na obrovsky magnet v centru Zemé, kde magnetické pole vychazi z jizni
hemisféry a vraci se na severni. Je tfeba mit na paméti, ze magneticky stied je od osy zem-
ské rotace mirné odchylen. Lokalni magnetické pole vSak mohou ovliviovat i dalsi faktory
— zaTeni z ionosféry, magnetické rudy v ptudeé nebo i elektrické vedeni. Ty jej mohou znacné
vychylit.



Na kazdém misté na Zemi lze lokdlni magnetické pole popsat vektorem, ktery ma sviij
smér a velikost a zaradit jej do souradného systému, kde x ukazuje na geograficky sever,
z ukazuje ke stiedu gravitacn{ sily a y uréime pravidlem pravé ruky. Uhel mezi geogra-
ficky severem a vertikalni slozkou vektoru se nazyva deklinace, thel mezi vertikalni slozkou
vektoru a vychodem pak inklinace.

Kompastu je znaéné mnozstvi druhi, jejich nejstarsim a nejjednodussim zastupcem je
kompas jehlickovy. Jehlickovy kompas je pouze zmagnetizovand jehla posazend na stojanek
s velmi nizkym trenim, a mize se tak volné pohybovat v horizontdlnim i vertikdlnim sméru.
Kompasy také byvaji ¢asto napustény tekutinou jako napiiklad smés vody a alkoholu nebo
Cisty olej, aby se zabranilo samovolné oscilaci jehly. Pisobenim okolniho magnetického pole
se pak jehla natoc¢i paralelné k magnetickym silo¢aram.

Dalsim a modernéjsim zdstupcem je kompas elektronicky, ktery eliminuje zna¢né mnoz-
stvi okolnosti zptsobujicich vychylky jehly, jako je naptiklad zména rychlosti pohybu a
umoznuji digitdlni ¢teni hodnot. Vétsina elektronickych kompast je zaloZzena na magneto-
metru, ktery méri intenzitu jedné nebo vice slozek zemského magnetického pole. Zakladni
elektronické kompasy se skladaji ze dvou magnetometrt svirajicich pravy thel a pripevné-
nych na vodorovné podlozce — kazdy z magnetometra pak méif jednu ze slozek magnetického
pole, jeden horizontalni po ose z a druhy vertikdlni po ose y. Vyjadiime-li pak intenzity
magnetického pole z téchto senzori jako B, a B, pak vysledny tihel natoceni oproti mag-
netickému severu mizeme ziskat vztahem

Y = arctan(By/B,)

2.4 Gyroskop

Tato kapitola je zaloZena na [7].
Gyroskopy jsou senzory schopné zjistit ihlovou vychylku v urcité ose. Existuji 3 zakladni
typy gyroskopt — s oto¢nym zavazim, optické a vibracni.

2.4.1 Gyroskop s otoénym zavazim

Gyroskopy s otoénym zavazim pracuji na principu zachovan{ ithlového momentu a funguji na
principu druhého Newtonova zakona. Pokud je otocné zavazi upevnéno v otocném pouzdre
tak, aby mohlo volné rotovat podél obou os kolmych ke sledované rotac¢ni ose, pak zustane
zarovnano vzhledem k inercidlnimu prostoru, i kdyz se pouzdro otaci. Natoceni gyroskopu ve
sledované ose pak zpusobi vychyleni oto¢ného zavazi. Na zakladé velikosti tohoto vychyleni
je mozné zjistit hledany thel.

2.4.2 Opticky gyroskop

Optické gyroskopy pracuji na tom principu, ze v daném materidlu cestuje svétlo konstantni
rychlosti. Pokud je svétlo vyslano obéma sméry do nerotujici uzaviené smycky slozené ze
zrcadel nebo optického kabelu, urazena vzdalenost obou paprskil bude stejnd. Pokud vSak
bude cesta paprsku natocend okolo osy kolmé ke své roviné, potom se budou odrazné plochy
vzdalovat pro paprsek letici ve sméru rotace a priblizovat pro paprsek ve sméru opac¢ném.
Tomuto jevu se fikd Sagnactv efekt. Zmérenim rozdilu délky cest obou paprsku lze uréit
zménu uhlu.



Laserovy gyroskop vyuziva uzavienou trubici s minimalné tfemi tiseky naplnénou helio-
neonovym plynem. V jednom z rohti trubice je umisténo polopropustné zrcadlo a detektor
paprskt a v ostatnich se nachazi vysoce reflektivni zrcadla. Déle je zde pouzita anoda a
katoda pro vytvoreni velkého rozdilu potencidlu napti¢ plynem a pro vytvoreni elektrického
pole. Atomy plynu mohou absorbovat energii z elektrického pole a tim se vybudit. Ve
vybuzeném stavu jsou vsSak nestalé a nakonec se vrati do svého stalého stavu, pricemz
vsak prebytecnou energii uvolni ve formé fotonu. Atomy mohou byt vybuzeny také jinymi
fotony, pricemz z nich uvolnény foton bude mit stejnou vlnovou délku, fazi a trajektorii —
tento jev se nazyva koherence. Pokud nedochéazi k zadné rotaci, maji fotony z obou sméru
stejnou vlnovou délku. V ptipadé rotace se prodlouzi délka trubice ve sméru rotace a trubice
v opacném sméru smrsti, coz zpusobi zvyseni vinové délky a snizeni frekvence ve sméru
pohybu. Opacny jev nastane v opa¢ném sméru. Detektor za polopropustnym zrcadlem je
schopny tyto zmény vyhodnotit a urcit z nich natoceni ve sméru sledované osy.

Gyroskopy s optickym kabelem vyuzivaji Sirokopasmového svételného zdroje, jehoz
svétlo je rozdéleno do dvou stejnych paprskl a vyslano z obou sméri do civky namotané
z optického kabelu. Po prichodu civkou jsou tyto dva paprsky opét slozeny na detektoru a
je pozorovana jejich interference. Pokud dojde k rotaci kolem sledované osy, zméni se faze
paprski. Na zakladé rozdilu fazi je pak mozné zjistit ihel natoceni.

2.4.3 Vibracni gyroskop

Vibracni gyroskopy pouzivaji ke své ¢innosti vibrac¢ni prvek, napiiklad strunu nebo ra-
meno, ktery je udrzovan v jednoduchém harmonickém pohybu. Vsechny pracuji na stejném
principu — detekuji Coriolisovu silu vibra¢niho prvku, kdyz dojde k natoceni gyroskopu.
Coriolisovo zrychleni vybuzuje jednoduchy harmonicky pohyb na ose kolmé k vibra¢nimu
prvku a amplituda tohoto pohybu pak odpovidé thlové rychlosti. V praxi byva pohyb vib-
racéniho prvku omezen pouze na jednu sledovanou osu kolmou k vybuzovadi vibraci tak, ze
pouze rotace na sledované vstupni ose zpusobi oscilaci na ose vystupni, kterd je kolma ke
vstupu i vybuzovaéi vibraci.

2.5 Akcelerometr

Tato kapitola je zalozena na [7].

Akcelerometry se pouzivaji pro zjisténi zmény rychlosti pohybu v ramci jedné osy. Jed-
noduchy akcelerometr je napriklad zédvazi zavéSené mezi dvé pruziny ve sméru snimané osy.
Pokud dojde ke zrychleni nebo zpomaleni pohybu, zavazi bude pokracovat s puvodni rych-
losti natahujici jednu strunu a stlacujici druhou, dokud nedojde opét k vyrovnani rychlosti
zévazi a objektu, na kterém je akcelerometr pripevnén. Vyslednou zménu rychlosti pak lze
zjistit na zakladé vzdalenosti, o kterou se zdvazi posunulo. Akcelerometry ve sméru osy z
pak vyuzivaji pouze jedné struny a zemské gravitace.

2.5.1 Kyvadlové akcelerometry

Kyvadlové akcelerometry vyuzivaji zavazi zavéseného na kyvadlové rucicce. Tento zpusob
umoznuje zavazi volny pohyb v rdmci snimané osy a zaroven je ono zavazi pevné zajisténo
ve zbylych smérech. K prenosu vychyleni zavazi je vyuzito jedné nebo dvou strun prendse-
jicich pohyb kyvadla. Tento design je velmi jednoduchy, ma vSak tfi zdkladni nedostatky —
rozlisovaci schopnosti snimaciho zafizeni jsou relativné omezené, sila pfenisend strunou je



pouze aproximaci linearni funkce a projevuje se zde hystereze a nelinearita. Na zavésené za-
vazi pak pusobi gravitac¢ni sila, coz zpusobuje dalsi nelinearitu. K vyfeseni téchto problému
se pouziva uzaviené smycky — je vyuzivano toc¢ivého momentu k udrzeni rucicky kyvadla
v konstantni pozici bez ohledu na silu, kterd na akcelerometr pusobi. Tento mechanismus
detekuje odchylky od rovnovazné pozice kyvadla a vraci jej do ni.

2.5.2 Rezonancni akcelerometry

Rezonanc¢ni akcelerometry pouzivaji také zavazi a kyvadlovou rucicku jako kompasy kyva-
dlové, avsak zavazi je udrzovano v rovnovaze vibra¢nim ramenem, které vyrazné omezuje
jeho pohyblivost. Kdyz na zavazi pusobi sila, rameno odtlacuje nebo pritahuje zavazi. Ra-
meno je udrzovano na své rezonanc¢ni frekvenci — kdyz je stlaceno, rezonancni frekvence se
snizi, pokud je roztazeno, tak se naopak zvysi. Zrychleni se poté vypocte na zakladé této
rezonanc¢ni frekvence. Presnost akcelerometru lze dale zvysit pouzitim dvou protilehlych
ramen — kdyz je prvni stlaceno, druhé se roztdhne, a naopak. Dale mohou ptisobit na jedno
nebo i vice zavazi.

2.6 IMU

Tato kapitola je zalozena na [7].

IMU neboli inercidlni mérici jednotka se skldda z mnozstvi akcelerometrti a gyroskopi,
pricemz akcelerometry méii silu pohybu a gyroskopy jeho thel. Vétsina IMU pouziva kom-
binaci ti{ akcelerometri a tii gyroskopu — kazdy pro jednu z os x, y a z pro ziskani tii-
dimenzionalniho méreni — vyuziva se tak jako navigacni senzor schopny sledovani pohybu
zarizeni ve 3D prostoru. IMU také obsahuji jednoduché procesory pro prevod jednotek jed-
notlivych senzord, kompenzaci jejich chyb a kontroly hrani¢nich hodnot, ¢imz se detekuje
selhani senzoru a provadi také vzorkovani vystupnich hodnot. Vystupem IMU jsou zmény
sily a thlu v jednotlivych osich. Inercialni senzory vykazuji konstantni chybovost, ktera
miize byt laboratorné zjisténa a ulozena do paméti pro tpravu vystupnich hodnot senzoru.
Tyto chyby jsou teplotné zavislé, a proto je méreni provadéno pro vétsi mnozstvi teplot a
IMU jsou vybaveny teplomérem pro zjisténi nejvhodnéjsich kalibra¢nich hodnot. Vzhledem
k tomu, ze teplota nemusi byt na vSech senzorech konstantni, je u vykonnéjsich IMU navic
implementovina kontrola teploty jednotky. Dalsim zdrojem chyb IMU je vzdalenost jed-
notlivych senzoru — pro zjisténi presného pohybu jednoho bodu v prostoru by musely byt
vSechny senzory také v jednom jediném bodé. Velikost této chyby lze ovSsem také vypocitat
a opravit procesorem IMU.

V praxi se IMU déli podle zpiisobu pouziti, a tim tedy pozadované pfesnosti a ceny
jednotky. Nejpresnéjsi jednotky jsou pouzivany pro namoini navigaci a maji odchylku mensi
nez 1.8 kilometru za den. Velmi presné jednotky jsou také pouzivany v letectvi s presnosti 1.5
kilometru béhem prvni{ hodiny letu. Méné presné jednotky se pak pouzivaji v automobilovém
prumyslu, naptiklad pro fizeni airbagt nebo v robotice.



Obréazek 2.2: Senzory Microstrain 3DM-GX3-45 obsahujici IMU, GPS a elektronické kom-
pasy 2.2(a) a Kinect 360 s lidarem velodine 2.2(b) upevnéné na robotovy Toad.

2.7 Kamera

Kamera je senzorem, ktery dokaze zachytit obraz okoli podobné jako lidské oko — je schopna
zachytit paprsky svétla odrazené od snimanych objektt a na jejich zakladé vytvorit obraz.
Zaklad kamery tvori senzor snimajici tyto paprsky a objektiv, ktery tyto paprsky na senzor
smeéruje. Kamery se lis{ zna¢nym mnozstvim parametri ovliviiujicich jeji vykon a schopnosti
— napriklad modul pro automatické zaostieni na sledovany objekt nebo senzor pro zjisténi
spravného vyvazeni bilé barvy.

Senzory se lisi svou velikosti, rozliSenim, citlivosti na svétlo, dynamickym rozsahem,
schopnosti podani barev, snimkovaci frekvenci, minimalnim a maximalnim ¢asem snimani
a vyrobni technologii, kdy nejcastéji byvaji pouziviny CMOS a CCD. V pripadé objektivi
pak minimalni a maximalni ohniskovou vzdalenosti, schopnosti propoustét odrazené svétlo,
jejich ostrosti a minimalni zaostfovaci vzdalenosti, a s tim souvisejici schopnosti snimat
malé predmeéty.

V robotice se kamery c¢asto vyuzivaji k rozpoznavani a klasifikaci nejriznéjsich objekt,
které slouzi k rozpoznani okoli a volbé vhodné akce. Dale umoznuji napriklad sledovani
bodu v obraze, na zakladé ¢ehoz je mozné spocitat trajektorii robota nebo sledovaného
objektu.

2.8 Kinect

Tato kapitola je zalozena na [25] a [24].

Kinect je senzor integrujici do jednoho zarizeni kameru, mikrofony, infracerveny vysi-
la¢ a infracervenou kameru. Ptvodné byl firmou Microsoft vyvinut jako nahrada herniho
ovladace, kdy misto mechanického ovladani byly snimény pohyby uzivatele a jeho gesta.
Diky svym schopnostem, nizké cené a pozdé&ji i volné dostupnému SDK! se vsak brzy zacal
pouzivat také v robotice.

Kromé sniméni obrazu vestavénou kamerou je Kinect schopen pomoci infracerveného
vysilace a infracervené kamery vytvorit hloubkovou mapu snimaného okoli. Infracerveny
paprsek z vysilace je rozdélen na nékolik paprskt tvorici konstantni vzor. Tento vzor je

"https://dev.windows.com/en-us/kinect
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poté sniman infracervenou kamerou a porovnava s referenénim vzorem pro zjisténi hloubky

jednotlivych bod.

Kinectu v soucasné dobé existuji dvé verze — starsi Kinect 360 a novéjsi Kinect one.

Jejich parametry jsou uvedeny v tabulce 2.1.

Parametr Kinect 360 | Kinect one
Rozliseni RGB kamery 640x480 px | 1920x1080 px
Snimkovaci frekvence kamery | 30 fps 30 fps
Rozliseni infracervené kamery | 320x240 px | 512x424 px
Minimalni zméritelnd hloubka | 40cm 50cm
Maximaélni zméritelna hloubka | ~4.5m ~4.5m

Horizontalni tihel snimani

57 stupni

70 stupni

Vertikalni tihel snimani

43 stupnii

60 stupni

Tabulka 2.1: Srovnéni parametrt senzoru Kinect 360 a Kinect one [24].

2.9 Odometrie

Tato kapitola je zalozena na [10].

Odometrické senzory slouzi k métfeni urazené vzdélenosti za pouziti méfreni tthlové rych-
losti otac¢eni motoru. V pripadé pouziti vice nez jednoho motoru jsou pak schopné mérit
i natoceni robota na zakladé rozdilu rychlosti téchto motori. P¥i pohybu robota je nutné
pocitat se Sumem, ktery senzory produkuji, podkluzovanim kol robota v terénu i ne zcela
presnym polomérem a rozestupem kol robota, ze kterych vypocet rychlosti vychazi. Pouziti
odometrie je dobré predevsim pri pouziti na kratkych vzdalenostech, s rostouci vzdalenosti
dochézi k akumulaci chyby méfeni.

2.9.1 Typy odometrickych senzort

Jednofazové enkodéry jsou umisténé nejcastéji na hideli motoru nebo kolech robota. Ota-
¢eni této soucasti pri pohybu generuje stavy 0 nebo 1. Jednoduchou variantou takového
enkodéru je pripevnéni dérovaného disku na otacivou soucast a detekovani situace, kdy
senzor prochéazi nad dirou.

Ctyifazové enkodéry jsou vylepSenim jednofizovych enkodérii. Vyuzivaji dvou jedno-
fazovych enkodéru, které produkuji vinové délky posunuté o 90 stupni — pokud se robot
pohybuje jednim smérem, signal A predchazi signal B, pokud se pohybuje druhym smérem,
predchazeji se naopak.

Tachometry jsou senzory pripevnéné k hlavni hiideli motoru. Funguji jako generatory
energie, pricemz vystupni napéti odpovida tthlové rychlosti motoru.

Dalsim ze zptsobii je méfeni elektromagnetického pole. Pfimé méfeni elektromagne-
tického pole spociva v kratkodobém odpojeni napajeni motoru a nasledném méreni napéti
produkovaného motorem. Nepiimé méreni elektromagnetického pole spociva v umisténi ma-
1ého rezistoru mezi motor a uzemnéni. S pomoci Ohmova zakona je mozné na ném vypocitat
napéti.



Kapitola 3

Lokalizac¢ni algoritmy

Tato kapitola je zaloZena na [20].

V této kapitole jsou popsany jednotlivé algoritmy pouzité pro lokalizaci robota. Kal-
manuv filtr je pouzit pro filtraci dat ze vstupnich senzori, Monte Carlo lokalizace je pak
pouzita k samotné lokalizaci v mapé. Lokalizaci robota tvori tii zédkladni problémy — nale-
zeni pozice robota, sledovani pozice a problém uneseného robota, kdy jiz byla pozice robota
nalezena, ale doslo k jeji ndhlé zméné.

3.1 Kalmanuv filtr

Kalmantv filtr je jednou z implementaci Bayesovského filtru a pouziva se pro filtraci a
predikci v linedrnich systémech. Implementuje vypocet odhadu ve spojitych stavech, v dis-
krétnich a hybridnich jej nelze vyuzit. Filtr pocita odhad bel(x;) v uréitém case t, ktery je
pro tento cas reprezentovana stfedni hodnotou p; a kovarianci >.

Algoritmus 1: KALMAN__FILTER

Input: (pe—1, 21, us, 2¢)
Output: py, X

it = Apre—1 + Bruy

5= A% AT+ Ry

K =SiCF (GO + Qi)™
pe = g + Ky (2 — Cyiig)

Yy = (I — KtCt) h

return p;, >

!\.’

S g o

Algoritmus vypoc¢tu Kalmanova filtru je ukdzan v algoritmu 1. Vstupem algoritmu je
odhad v Case t — 1, kontrolni hodnota u; a namérené hodnoty z;, vystupem pak novy odhad
v dase t. Na fadcich 1 a 2 je vypoéitan odhad bel(z;) pro dalsf krok pred zapoctenim
nameétfenych hodnot z;. Odhad je ziskan interpolaci kontrolni hodnoty u;. Stfedni hodnota
je upravena na zakladé deterministické verze piechodové funkce. Uprava hodnot kovariance
pak pocitd s faktem, Ze novy stav vychézi ze stavu predchoziho v linedrni matici A;. Tato
matice je do kovariance nasobena dvakrat, protoze se jedna o kvadratickou matici.

Vysledny odhad se bel(x;) je nasledné vypocten na radcich 3 az 5 zapo¢tenim namé-
fenych hodnot. Proménnd K; se nazyva Kalmanuv zisk a uddva, do jaké miry namérené
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hodnoty ovliviiuji vysledny odhad. Rédek 4 upravuje stiedni hodnotu na zakladé Kalma-
nova zisku a fadek 5 pak vyslednou kovarianci.

3.2 Céasticovy filtr

Césticovy filtr je neparametrickou implementaci Bayesovského filtru. Pro odhad vystup-
nich hodnot bel(z;) pouzivd soubor ndhodnych ¢astic, které jsou generoviny na zdkladé
Gaussovského rozlozeni predpokladaného vystupu. Céstice jsou zde oznaceny jako
1 2 M
Xt = xl[f],xp,...,xg }

Kazda castice xgm], kde 1 < m < M a M udava celkovy pocet ¢astic, je reprezentaci

stavu v Case t. V praxi se pouzivad velké mnozstvi ¢astic M. Zékladni myslenkou tohoto
pristupu je aproximovat odhad bel(z;) timto setem ¢éstic y¢. Pravdépodobnost, ze bude
Céstice xy zafazena do setu y¢ by mél byt imérnd vystupni hodnoté Bayesova filtru bel(x;)
ktera ji reprezentuje:
Tt = xl[tm] ~ p(!litlemulzt)

Dusledkem toho je, Ze ¢im vice je urcity region stavového prostoru zaplnén c¢asticemi,
tim pravdépodobnéji se v tomto regionu nachézi také skuteény hledany stav.

Stejné jako v pripadé Kalmanovy filtrace tento algoritmus pocitd odhad bel(x;) na
zékladé odhadu bel(z;—1) z predchoziho kroku — set ¢astic x; je v kazdém kroku aktualizovin
na zakladé setu c¢astic x¢—1 z kroku predchoziho.

Algoritmus 2: PARTICLE_FILTER

Input: (x;—1,u, 2¢)
Output: y;

1: Xi=xt=10
2: for m=1to M do

3: sample =™ ~ ( [m] )

: ple x; P zelug, x4y

4 wim} =plz |x£m]

5: X = xi + (@™, wl™

6: end for

7: for m=1to M do

8: draw m with probability ~ wim]
9: add xgm] to Xt

10: end for

11: return y;

Vstup algoritmu tvori predchozi sada ¢astic x;—1, kontrolni hodnota u; a namérené

hodnoty z;. Na tadku 3 jsou tvoreny nové céstice :v}fm] reprezentujici hypoteticky stav.

Radek 4 slouzi k vypoctu takzvaného faktoru dilezitosti castice w\™, ktery se pouziva
pro zapocteni naméfenych hodnot. Lze na néj také nahlizet jako na vahu castice, ktera

reprezentuje pravdépodobnost, ze se jednd o hledanou pozici.
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Na tédcich 7 az 10 probihéd prevzorkovani. Algoritmus vybere ze souboru docasnych
castic x; M ééstic a zatadi je do nového setu ¢astic, pricemz castice jsou do nového setu
vybrany na zakladé jejich vahy w;. Dusledkem toho se mohou castice s vysokou vahou
v novém setu opakovat a Castice s nizkou vahou mohou byt z nového setu ¢astic vyrazeny.

3.3 Monte Carlo lokalizace

Monte Carlo lokalizace je metoda schopnd lokélni i globédlni lokalizace robota v mapé a pro
odhad pozice bel(x;) vyuziva sady ¢astic. Svym principem vychazi z ¢asticového filtru s po-
uzitim pravdépodobného pohybového a vahového modelu. Zékladni Monte Carlo lokalizace

pouziva pro odhad pozice bel(x;) sadu M ¢astic y; 1= x?], x?}, .. ,mEM}

Algoritmus 3: MONTECARLOLOCALIZATION

Input: (x¢—1,us, 2, m)
Output: y;

1: %:Xt:(b
2 for m=1to M do

3 :cl[tm] = sample_motion_model(ut, x][ff]l)
4: wim} = mea,surement_model(zt,a:,[fm],m)
s =+ @)

6:  end for

7. form=1to M do

8: draw m with probability ~ wt[m]

9: add xgm] to xt

10:  end for

11: return y;

Na fadku 3 probiha vypocet dalsi predpokladané pozice ¢astic, ktery pouziva soucasnou
sadu castic. Na radku 4 jsou aplikovana naméfena data ze senzort pro vyhodnoceni vahy
astice. Radky 7 az 10 slouzi k vytvofeni nového setu ¢astic na zdkladé vah éastic soucasného
setu.

Pocatecni odhad c¢éstic bel(xp) pro algoritmus je ddn ndhodnym vygenerovanim Castic
s rovnomérnym rozlozenim, kterym je prifazena stejnd pocatecni vaha.

3.3.1 Monte Carlo lokalizace s pridanim nahodnych castic

Jak je z algoritmu 3 patrné, tato metoda neni schopnd vytesit problém uneseného robota,
kdy jiz doslo k jeho lokalizaci, ale pozice se poté zménila. ReSenim tohoto problému je
rozsiteni ptivodni metody pridavanim ndhodnych ¢astic na zdkladé sledovani kratkodobych
a dlouhodobych zmén vah ¢astic jak je ukdzano v algoritmu 6.

Na radku 7 je zde pocitdna pramérnd vaha castice a radky 9 — 10 pocitaji kratkodobé,
respektive dlouhodobé zmény, pficemz musi platit 0 < gy <K @ fest- Nakonec je na fadcich
12 — 17 na zékladé pravdépodobnosti rozhodnuto, zda bude priddna do setu nahodna c¢astice
nebo dojde k jejimu prevzorkovani jako v pripadé predchozi varianty algoritmu.
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Algoritmus 4: AUGMENTED_MCL
Input: (x;—1,us, 2¢,m)

Output:
1: static Wsjow, W fast
2 xi=xt=0
3: for m =1 to M do
4: :Ul[tm} = sample__motion__model(uy, :L‘yf]l)
5: wt[m} = measurementimodel(zt,ml[tm],m)
6: X =i+ <x£m],w£m])
1
7: Wavg = Wavg T M . wim]
8: end for
9: Wglow = Wslow + Aglow * (wavg - wslow)
10: Wfast = Wfast + Afast (wavg - wfast)
11: for m =1to M do
w
12 if Rand(0,1) < maz(0.0,1.0 — —%*) then
Wslow
13: add random pose to x;
14: else
15: draw m with probability ~ wl[/m]
16: add 2™ to ¢
17: end if
18: end for
19: return y;

3.3.2 Pohybovy a vahovy model

Poloha robota v rdmci 3D prostoru byva specifikovana Sesti veli¢inami — polohou vzhledem
k osam x, y a z a trojici Eulerovskych 1hla, které specifikuji jeho rotace vzhledem k témto
osam. V ramci lokalizace je mozné zjednoduseni, kdy je pozice robota specifikovana jako
vektor (z,y,0)T, kde z a y zna¢i polohu robota v soufadném systému a tihel © jeho natoceni
vici ose x, ¢imz muzeme specifikovat jeho umisténi v rdmci mapy.

Vstupem algoritmu pohybového modelu 5 je poloha robota v ¢ase xy_1 a vstup ze
senzoru u¢, ktery udava zménu polohy, vystupem pak je nova poloha z;. Pohyb robota
reprezentovany mérenim u; je mozné reprezentovat ze tii zakladnich ¢asti — pocateéni rotace
pred pohybem robota 0.1, urazend vzdalenost d;.qns a findlni rotace robota po dokonceni
pohybu §,40. Na Fadcich 5 az 7 dochéazi k pripocteni ndhodnych veli¢in, které reprezentuji
nepresnost a Sum obsazenych v méreni ze senzorti. Jako funkce sample zde muze slouzit
naptiklad normalni nebo trojihelnikové rozlozeni se stredem 0 a rozptylem udanym vyrazem
v zédvorce. Na Tadcich 9 az 11 pak dochézi k vypoctu nové predpokladané pozice robota
v case t.
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Algoritmus 5: SAMPLE_ MOTION_ MODEL__ODOMETRY

Input: (ug, x4—1)
Output: z;
L Opor1 = atan2(y — 5,7 —7) — ©
2 Otrans =/ (T—T)+ (7 —7)?
Sror2 =0 — O — bron

Srotl = 5r0tl - SGmple(a15r0t1 + O‘Z&Erans)
5t7‘ans = 5t7‘ans - Sample<a36trans + 044(57"0751 + 57‘0152))
5r0t2 = 5rot2 - Sample(al(sroﬂ + a25trans)

© ® 3 > T W

¥=x + 8tran53in(® + Srotl)
10: y, =y+ StransCOS(@ + Srotl)
11: 0 =0+ Srotl + Srot?

12:

13 return x; = (2,9, 0")T

Pro vahovy model bylo pouzito vlastni feseni popsané v kapitole 6.3.1.

14



Kapitola 4

ROS

Tato kapitola je zaloZena na [17].

ROS, neboli Robotic Operating System je souborem knihoven a aplikaci nad opera¢nim
systémem, ktery slouzi jako middleware pro aplika¢ni systémy z oblasti robotiky. ROS
také poskytuje zna¢nou miru abstrakce. Robotické senzory mohou mit znacné rozdilné
komunikac¢ni protokoly, a vzhledem k rozmanitosti jednotlivych robot vznika problém se
znovupouzitelnosti koédu. ROS tento problém resi tak, Zze jednotlivé aplikace se sklddaji
z uzli, které jsou spolu schopné asynchronni komunikace pomoci mechanismu zprav. Jadro
kazdé aplikace tvofi soubor uzli roscore [1], ktery je vyzadovan pro béh ostatnich uzli.
Roscore se skladé ze tif zakladnich ¢asti:

Rosmaster [13] slouzi jako smérova¢ pro ostatni uzly v siti. Udrzuje si seznam publi-
kujicich i prijimajicich uzli pro vSechna témata i sluzby — publikujici uzel se mu nejdrive
ohlasi s nazvem tématu, pripadné sluzby, ktery si rosmaster zaregistruje, a pripojujici se
uzly pomoci néj zjistuji, ktery uzel v siti dané téma, nebo sluzbu publikuje. Rosmaster takto
slouzi pouze pro vzajemnou lokalizaci uzli, po navazani komunikace jiz spolu dotyc¢né uzly
komunikuji peer-to-peer.

Rosmaster Rosmaster @

Ohlasenl Obraz kamery) Pfipojeni(Obraz kamery),

Zobrazovaci
uzel
Obraz kamery I

(a) (b) (c)

Zobrazovaci
uzel

Zobrazovaci

uzel

Obrazek 4.1: Ukazka komunikace uzli pfes hlavni uzel rosmaster [13]. OhladSeni tématu
4.1(a), pripojeni k tématu 4.1(b) a vzdjemnd komunikace uzla 4.1(c)
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Parameter server [5] je dalsi soucasti roscore. Uzly jej mohou vyuzit pro uklddani a
nacitani parametra za béhu. Data v ném jsou globédlné viditelna a mohou byt kontrolovana
a ménéna za béhu podle potieby. Parameter server je implementovin pomoci XMLRPC
knihoven a bézi v ramci Rosmaster uzlu — jeho API je dostupné pres bézné XMLRPC
knihovny.

Nézvy parametri dodrzuje standardni konvence ROSu — obsahuji nédzev uzlu nésledo-
vany nazvem tématu a nakonec nizev parametru a jeho hodnotu. Tato hierarchie slouzi
pro predchézeni kolizim ndzva mezi jednotlivymi uzly a umoznuje také parametry pouzivat
jednotlivé nebo ve stromové strukture. Piiklad parametrt mize byt nasledujici:

/camera/left/name: leftcamera
/camera/left/exposure: 1
/camera/right/name: rightcamera
/camera/right/exposure: 1.1

Z téchto parametru muzeme ziskat jednotlivé hodnoty — napfiklad pro parametr /came-
ra/right /exposure hodnotu 1.1, nebo podstromy /camera/left, /camera/right a /camera,
které obsahuji strukturu se vSemi parametry nize ve stromu. Datové typy parametri mohou
byt 32-bitovy integer, bool, retézec, double, datum, list nebo binarni data zakédovana do
base64'.

Rosout [3] je konzolovy vystup pro jednotlivé uzly programu. M4 definovano 5 trovni
zévaznosti [23]:

DEBUG Pomocné zpravy pro ladéni programu

INFO Malé mnozstvi informaci, které mohou byt pro uzivatele prinosné
WARN  Varovani za béhu uzlu

ERROR Chybové stavy uzlu, které jsou vsak opravitelné

FATAL  Fatélni chyby uzlu

4.1 Komunikace uzla

Jednotlivé uzly v ROSu spolu komunikuji pomoci zasilani zprav. Zprava je pevné typovana
datova struktura, kterd muze obsahovat datova primitiva jako integer, bool a dalsi, ale
také pole a konstanty. ROS obsahuje znacné mnozstvi jiz preddefinovanych zprav — pro
komunikaci se senzory, geografické zpravy a dalsi. V pripadé potfeby je mozné si definovat i
zpravy vlastni. Uzly publikuji tyto zpravy do témat, ke kterym jsou prihlaseny, a jiné uzly
je z téchto témat prijimaji. V rosu existuji dva typy komunikace — peer-to-peer, kde uzel
zasila neustale data do tématu a prijima je 0 az n dalsich uzld, nebo pomoci rosservice, kde
jsou data konkrétnimu uzlu zaslana na vyzadani. Zatimco u témat je zndm pouze néazev
tématu, pricemz zpracovani a typova kontrola zprav jsou na prijimajicich uzlech, v pripadé
rosservice mé komunikace pevné dany typ zpravy pro pozadavek i odpovéd. Jelikoz je ROS
jazykové neutralnim nastrojem, ktery umoznuje kromé jazyka C++ pouziti i dalsich, jako je
python a LISP, pouziva pro zpravy jazykové neutrdlni interface IDL, ktery slouzi k popisu
zprav zasilanych mezi uzly. IDL vyuziva k definici zpravy velmi kratkych textovych soubori,
které popisuji jednotlivé polozky zpravy — pouzity datovy typ a jeho jméno. Implementacné
ma zprava nasledujici format:

Thttps://www.base64decode.org/
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Header header
Point32[] pts
ChannelFloat32[] chan

Generatory zdrojovych koda pro kazdy podporovany jazyk na zéakladé této definice
vygeneruji jeji nativni implementaci pro dany jazyk — vytvori nativni objekt daného jazyka.
ROS pak néasledné provadi serializaci a deserializaci objektt za béhu, jakmile jsou zpravy
odesilany a prijimany mezi uzly.

4.2 Nastroje

Pro usnadnéni vyvoje obsahuje ROS mnozstvi podptirnych nastroju pro spravu uzli, debu-
gging a vizualizaci.

4.2.1 Ryviz

Rviz [21] je vizualizaéni nastroj ROSu, ktery umoznuje ve zvoleném soufadném systému
vizualizovat témata a transformace. Rviz lze pouzit pro vizualizaci obrazu z kamery, scanu
z laseru, bodu, pozic v souradném systému a dalsich. ..

(yiInteract | %§7Move Camera  [jSelect < FocusCamera cmMeasure  2DPoseEstimate # 2DNavGoal @ PublishPoint & =,
3 Displays x »@ Views x
v & Global Options § ) =
Fixed Frame map Type: | Orbit (rviz) = Zero
Background C... [l 48;48;48 v Current View  Orbit (rviz)
Frame Rate 30 Near Clip... 0,01
v © clc s: Target Fra... <Fixed Frame>
@ ame Notfdata. Actuale... Distance 10
> @ Grid Yaw 2,48041
Pitch 0,320398
» Focal Point  0;0;0
Add Save Remove Rename
© Time m
ROS Time: |1451859162.02 ROS Elapsed: [29.79 Wall Time: |1451859162.05 | Wall Elapsed: |29.72 | Experimental
Reset e

Obrazek 4.2: Ukazka nastroje Rviz.
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4.2.2 Rosnode

Rosnode [9] je nédstroj piikazové fadky, ktery zobrazuje informace o uzlech. Néstroj ma
nasledujici parametry:

rosnode cleanup Smaze registracni informace u nedosazitelnych uzli
rosnode info Vypise informace o uzlu

rosnode kill Ukon¢i bézici uzel

rosnode list Vypise aktualné bézici uzly

rosnode machine {Stroj} VypiSe uzly bézici na zadaném stroji

rosnode machine Vypise aktualné pripojené stroje

rosnode ping Otestuje konektivitu k uzlu

4.2.3 Rostopic

Rostopic [22] je nastroj piikazové fadky, ktery zobrazuje informace o tématech, véetné
jejich publikujicich a odebirajicich uzli a v nich zasilanych zpravach. Nastroj ma nasledujici
parametry:

rostopic bw Zobrazi sitku pasma vyuzivanou tématem
rostopic echo  Vypisuje prichozi zpravy z tématu do konzole
rostopic find  Najde témata na zdkladé typu

rostopic hz Vypise frekvenci zprav v tématu

rostopic info  VypiSe informace o aktivnim tématu

rostopic list ~ VypiSe aktivni témata

rostopic pub  Publikuje data do tématu

rostopic type VypiSe typ tématu

4.2.4 Rosservice

Rosservice [12] je nastroj prikazové fadky pro vypis informaci o servisech a umoznuje jejich
volani. Nastroj ma nasledujici parametry:

rosservice call ~ Zavola servis se zadanymi parametry
rosservice find  Najde servisy na zdkladé typu
rosservice info  VypiSe informace o servisu
rosservice list  Vypise aktivni servisy

rosservice type Vypise typ servisu

rosservice uri Vypise ROSRPC adresu servisu

4.2.5 Rosbag

Rosbag [10] je néstroj prikazové fadky, ktery umoznuje zaznamenat vybrand témata do bag
souboru a pozdéji tato data nacitat a znovu publikovat. Nastroj ma nasledujici parametry:
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rosbag record
rosbag info
rosbag play
rosbag check

rosbag fix

rosbag filter
rosbag compress
rosbag decompress
rosbag reindex

Nahraje vybrana témata do bag souboru

Vypise informace o bag souboru

Publikuje obsah jednoho nebo vice bag souborti do témat
Zkontroluje, zda je bag soubor prehratelny na aktualnim systému
nebo zda je mozné na takovy prevést

Opravi zpravy v bag souboru, aby bylo mozné je prehrat
na aktudlnim systému

Vypise ROSRPC adresu servisu

Zkomprimuje jeden nebo vice bag soubort
Dekomprimuje jeden nebo vice bag soubort

Pfeindexuje jeden nebo vice bag soubori

4.2.6 Nastroje pro preklad a spravu uzla

Pro preklad zdrojovych kédu uzli slouzi néstroje rosmake [15], rosbuild [19] a catkin [6].

Rosmake jako nastroj pro preklad umoznuje preklad jednotlivych uzla tak, aby byly splnény
vSechny zavislosti uzlu a preklad probéhl ve spravném poradi. Rosbuild obsahuje skripty
pro spravu prekladového systému ROSu. Catkin je nastupcem obou prechozich baliki a
rozsifuje jejich funkcionalitu. Kombinuje v sobé makra pro preklada¢ CMake a schopnost

zpracovat skripty pythonu pro rozsiteni funkcionality.
Pro spusténi jednotlivych uzla slouzi néstroje rosrun [1], ktery umoznuje spustit jed-

notlivy uzel i bez znalosti jeho umisténi, a roslaunch [
uzli — lokalnich i vzdéalenych — pres protokol SSH a nastavovani parametrii pro parameter
server. Ke spusténi pouziva launch soubory ve formatu XML, ve kterém jsou tyto uzly a

parametry specifikovany.

rosrun balik uzel

roslaunch uzly.launch
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Kapitola 5

OpenStreet mapy

Tato kapitola je zaloZena na [2].

OpenStreet mapy' jsou projektem? na vytvoreni celosvétovych mapovych podkladi,
které jsou volné dostupné pro kazdého® — kazdy miiZze jejich obsah upravovat a nakladat
s nim dle svého uvazeni. Cilem projektu je vytvoreni co nejpresnéjsi mapovych podkladi na
zakladé mapovych prispévka komunity — prispévatelé shromazduji data ze systému GPS,
na jejich zédkladé mohou uprestiovat polohu stavajicich objektii, nebo pridavat objekty nové.
U objekti je uchovavana i jejich plna historie a je mozné se kdykoli vracet k pfedchozi verzi.
Mapy samotné obsahuji objekty jako silnice, cesty, pésiny, cyklostezky, budovy, vodni cesty,
lesy, ale i objekty jako lavicky, telefonni budky a dalsi. ..

an A _
by Casis =)
¥ \\X °
: ) ~ 2yk0
s on

Q: Provozné

ekonomicks
1%“¢s

fakuta

U rybnidka

. SWojsikiv
srub

[

Bar Benjamin

30040

g

park LuZénky
A

SK Kralovo)
Pole

Skkrabwo '\ 16
Pole

"
Tenis Pub
Lukénky

198178

Obréazek 5.1: Ukézka OpenStreet map — brnénsky park Luzanky.

http://www.openstreetmap.org
2Dokumentace k projektu je mozné nalézt na adrese http://wiki.openstreetmap.org.
3Mapy lze exportovat na adrese http://www.openstreetmap.org
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5.1 Uprava mapovych podkladi

Mapové podklady v projektu OpenStreet map jsou neustile aktualizovany a dopliiovany,
presto se vSak mize stat, ze nékterd mista v mapé jsou znacné nepresnd nebo chybi tiplné
— v takovém pifpadé je pak tfeba mapové podklady upravit®.

Upravy map se provadi na zakladé GPS tracklogu — souboru z GPS pfijimade s ulozenymi
soufadnicemi ve formatu WGS84 a s Casem jejich zdznamu. V tracklogu je takto ulozen
set bodu, které byly zaznamendny pri pohybu prijimace po cesté a zaznamenavaji tak
polohu cesty — jejich skuteéna poloha se vsak miize liSit az o desitky metra v zavislosti na
kvalité prijimace a sile signélu. Pfed nahranim je tfeba tracklog prekonvertovat do formétu
GPX®. V editoru OpenStreet map, ukdzaném na obrazku 5.2, je pak mozné tyto body
promitnout do mapy a na jejich zakladé upravovat polohy objekti, mazat neplatné objekty
nebo pridavat objekty nové. Po dokonceni iprav jsou tyto zmény uloZeny a béhem kratkého
casového intervalu se promitnou v aktualnich mapovych podkladech. K editaci map lze také
pouzit znaéné mnozstvi externich nastroji — napriklad Potlatch, JOSM a Merkaartor.

Q Uzel & Cara ‘ £3 Plocha v

\ fwu 2\ 4?\

© Prispéli a e dalsi. | kA

Obrazek 5.2: Ukazka webového editoru OpenStreet map — brnénsky park Kadetka.

5.2 Format map

OpenStreet mapy maji vlastni datovy model vyuzivajici tii zdkladni primitiva pro popis
vSech objektt — uzly, cesty a vztahy mezi nimi. K dispozici je také velmi rozsahld moznost
tagovani objektt, kterd umoznuje jejich presny popis. Kazdé z primitiv ma vlastni unikatni
ID, které zlistava konstantni po celou dobu existence objektu. V databazi je pak ulozena
kazd4 verze kazdého objektu, a je tak mozné na jeho zdkladé sledovat zmény objektu v case.

4Upravy se provadi napfiklad pies webové rozhrani na adrese http://www.openstreetmap.org
Shttp://www.topografix.com/gpx.asp
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5.2.1 Uzly

Uzly jsou body v prostoru a jako jediné z primitiv maji informaci o své poloze. Poloha uzlu
je ulozena ve formatu WGS84 s presnosti az na sedm desetinnych mist. Uzly lze pouzit
samostatné jako body zdjmu, jako spojnici vice cest nebo pro zménu sméru cesty.

<node id="25320734" wvisible="true" version="3" changeset="4313202"
timestamp="2010-04—03T13:51:302" user="hanoj" uid="4788"
lat="49.2281154" lon="16.5952133"/>

Zde je ukazka exportovaného uzlu ve formatu OSM. Uzel obsahuje sviij jednoznacny
identifikator, informace o své viditelnosti a verzi, cas posledni zmény a uzivatele, ktery
zménu provedl. Déle je zde uvedena zemépisnd sirka a délka, na které se uzel nachézi.

5.2.2 Cesty

Cesty jsou reprezentovany usporadanym seznamem uzli. Maji mnoho ruznych typu a lze
je vyuzit naptiklad jako silnice, cesty, cyklostezky nebo vodni toky. V pripadé uzavieni
grafu uzli do kruhu je také mozné jich vyuzit k ohraniceni oblasti. Cesty jsou vazany na
konkrétni uzly, nikoli jejich pozici, a tak zména uzlu nijak neovlivni cestu. Cesta musi
obsahovat miniméalné dva uzly a maximalné muze obsahovat az 2000 uzli. Jeden uzel muze
pattit do 0 az n cest. K protnuti cest dochézi také v ramci uzlu, pokud jdou cesty pres sebe
bez spojeni uzlem, nejsou logicky propojeny.

<way 1id="30359940" visible="true" version="5" changeset="34141080"
timestamp="2015—09—20T13:52:042" user="Shortyl24" uid="3251760">
<nd ref="334877282"/>
<nd ref="334877284"/>
<nd ref="334877286"/>
<nd ref="3751575079"/>
<nd ref="1771876101"/>
<nd ref="1771876098"/>
<nd ref="1771876094"/>
<nd ref="1771876093"/>
<tag k="highway" v="path"/>
<tag k="surface" v="unpaved"/>
</way>

Cesta, stejné jako uzel, obsahuje svlij jednoznacny identifikator, informace o své viditel-
nosti a verzi, ¢as posledni zmény a uzivatele, ktery zménu provedl. Déle jsou zde odkazy na
identifikatory uzli, kterymi cesta prochazi, a tagy pro urceni typu cesty — v tomto pripadé
se jedna o nezpevnénou cestu.
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5.2.3 Vztahy

Vztah je seznamem primitiv, véetné moznych vnofenych vztahti. Umoznuji modelovat slo-
zitéjsi vztahy mezi objekty, které nelze uzly a cestami vytvorit. Vyuzivaji se naptiklad pro
slozitéjsi, velmi dlouhé cesty nebo omezeni — naptiklad zdkaz odboceni. Nemusi byt v mapé
viditelné, ale lze je pouzit napriklad i pri hledani cesty mapou.

<relation 1id="1799710" visible="true" version="1" changeset="9604499"
timestamp="2011—-10—19T22:20:062" user="Washek" uid="245252">
<member type="way" ref="133911337" role="outer"/>
<member type="way" ref="44685378" role="outer"/>
<tag k="name" v="L"/>
<tag k="type" v="multipolygon"/>
</relation>

U definice vztahu jsou pouzity stejné atributy jako v pripadé uzlu a cesty — tedy jeho jed-
nozna¢ny identifikator, informace o jeho viditelnosti a verzi, ¢as posledni zmény a uzivateli,
ktery zménu provedl. Tento konkrétni vztah slouzi ke spojeni dvou cest.

5.2.4 Tagovani

Vyse zminénd primitiva dokazi fyzicky modelovat libovolny objekt, chybi jim vsak séman-
ticky vyznam. Tento nedostatek resi pravé tagy. Tag je slozen ze dvojice klic-hodnota,
pricemz obé Casti jsou textové fetézce o délce az 255 znaki a kazdé z primitiv miize mit
prirazené libovolné mnozstvi tagl. Tagy lze pouzivat jak preddefinované, tak vlastni, které
je mozné zpracovavat napriklad ve vlastni aplikaci.

<tag k="footway" v="sidewalk"/>
<tag k="highway" v="footway"/>

Zde je ukazka tagl cesty pro pésinu.
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Kapitola 6

Navrh a implementace

V této kapitole je popsdn navrh systému zalozeny na teoretickych znalostech z minulych
kapitol a jeho implementace v ROSu. Robot Toad!, pro ktery je tento systém navrhnut, mé
k dispozici jednotku IMU Microstrain 3DM-GX3-45, podvozek Pioneer 3-AT se snimanim
odometrickych dat, Kinect 360, a dvojici lidari — Velodyne HD Lidar HDL-32E spole¢né
s lidarem Hokuyo UTM-30LX. Systém navrzeny v této praci vyuziva ke své ¢innosti vyse
zminéné IMU a odometrickd data z podvozku robota.

6.1 Zpracovani dat ze senzoru

Kazdy z pouzitych senzortu disponuje ovladacem pro systém ROS, a jsou tak diky nému
odstinény jako samostatné uzly publikujici snimand data, kterd tento program odebira.
Kazdy ze senzoru i témat ma jinou frekvenci zasilani zprav, a proto je tieba resit také
synchronizaci mezi tématy i senzory. Na obrazku 6.2 je zobrazen névrh systému pro nacitani
dat ze senzorti, na obrazku 6.1 jsou pak souradné systémy senzort.

(a) (b)

Obrazek 6.1: Souradny systém odometrie 6.1(a) a jednotky Microstrain 3DM-GX3-45 6.1(b)

http://www.fit.vutbr.cz/research/groups/robo/eqp.php.cs
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Microstrain 3dm-gx3-45
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Obrazek 6.2: Navrh zpracovani dat ze senzoru

6.1.1 Odometrie

Odometrické data jsou zasilana v tématu /odom rychlosti 10 zprav za vtefinu. Vétev zpravy
pose : pose obsahuje v sekci position aktualni predpokladanou polohu robota v metrech,
pricemz osa x miri smérem vpried od pocatecniho natoceni robota, osa y pak doleva. V sekci
orintation se nachazi predpokladané natoceni robota oproti jeho ptvodni orientaci. Druha
vétev zpravy twist : twist udava v sekci linear linedrni akceleraci robota v ms~2 a tthlovou
rychlost udavanou v radidnech za vterinu v sekci angular. Zprava dale obsahuje kovari-
an¢ni matice udavajici, s jakou jistotou jsou tato data presna. Priiklad zpravy ROSu pro
odometrickou zpravu je uveden v ukazce 6.1.
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Ukéazka kédu 6.1: Zprava odometrie ROSu.

pose:
pose:

position:
x: —8.4
y: —102.961
z: 0.0

orientation:
x: 0.0
y: 0.0

z: 0.999961923064
w: 0.00872653549837
covariance: [0.001, 0.0, 0.0, 0.0, O
0.0, 0.0, 0.0, 1000000.0, 0.0, O.
0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 10
1000.0]
twist:
twist:
linear:
x: 0.006
y: 0.0
z: 0.0
angular:
x: 0.0
y: 0.0
z: —0.0034
covariance: [0.001, 0.0, 0.0, 0.0,
0.0, 0.0, 0.0, 1000000.0, 0.0
0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 1
1000.0]
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6.1.2 IMU Microstrain 3DM-GX3-45

Microstrain 3DM-GX3-45 je jednotkou kombinujici v sobé trojici akcelerometrii, gyroskopt
a magnetometr — pokazdé pro snimani ve vSech osich x, y a z a inerciadlni GPS. Jednotka
také obsahuje integrovany Kalmaniv filtr pro filtraci a spojovani dat z jednotlivych senzorii.
Pro pfijem dat jsou zde vyuzita dvé témata ROSu. Prvnim je /imu_ 3dm_ node/imu/data,
které obsahuje ¢ista data z akcelerometri, gyroskopii a magnetometri s pripoc¢tenou teplotni
kompenzaci. Ukazka téchto dat se nachazi v kédu 6.2.

Data z kompasii jsou obsazena v sekci orientation a jsou ve formé quaternionu. Pro
ziskani natoceni robota je tfeba provést prepocet tohoto quaternionu na Eulerovské thly,
¢imz ziskame rotaci robota okolo vSech tfi os. Natoceni kolem osy z pak udéva orientaci
vi¢i magnetickému severu — pro ziskani skutecného severu je jesté tfeba pri¢ist magnetickou
deklinaci.

V sekci angular__velocity se nachazi data z gyroskopt v radidnech za vterinu vztazena
vici aktualni poloze senzoru. Pro ziskani rotace je tieba tato data vydélit frekvenci zasilani
zprav. Posledni sekce linear__acceleration obsahuje data z akcelerometru jednotky.
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Ukéazka kodu 6.2: Zprava dat IMU ROSu.

orientation:

x: —0.0325742740231

y: 6.39307411072e—05

z: —0.99292337459

w: 0.114201947347
orientation_covariance: [0.25, 0.0, 0.0, 0.0, 0.25, 0.0, 0.0, 0.0, 0.25]
angular_velocity:

x: 0.0282230116427

y: —0.11199798435

z: 0.0455621816218
angular_velocity_covariance: [0.25, 0.0, 0.0, 0.0, 0.25, 0.0, 0.0, 0.0, 0.25]
linear_acceleration:

x: —0.0221250746399

y: 0.130992591381

z: 0.968341529369
linear_acceleration_covariance: [0.0625, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0625, 0.0, 0.0,

0.0, 0.0625]

Ukéazka kédu 6.3: Zprava lokalizace a filtrovanych dat IMU ROSu.

pose:
pose:
position:
x: 616266.205667
y: 5454027.6817
z: 0.0
orientation:

x: —5.01382693842e—05
y: —0.0239728295282
z: 0.61245489534

w: 0.790141950604

covariance: [0.11993535608053207, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0,
0.12077923864126205, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0,
0.21349361538887024, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, ...
0.03105948120355606, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0313834473490715,
0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.026535050943493843]

twist:
twist:

linear:
x: 0.516748845577
y: 0.987007021904
z: —2.18570756912

angular:
x: 0.061269171536
y: 0.106291562319
z: 0.120577916503

covariance: [0.0625, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0625, 0.0, 0.0, 0.0,
0.0, 0.0, 0.0, 0.0625, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.25, 0.0, O.O,
0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.25, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.25]

Vzhledem k vysoké chybé téchto dat vsak je pro ziskavani dat z akcelerometri vyuzito
druhého tématu /imu_ 3dm_ node/nav/odom, jehoz ukazka se nachdzi v kédu 6.3. Data se
zde nachdzi v sekci twist : twist : linear. Tato data jsou filtrovana internim Kalmanovym
filtrem v jednotce Microstrain 3DM-GX3-45. Namérené hodnoty jsou orientovany vzhledem
k orienta¢nimu quaternionu v sekci pose : pose : orientation urcujicimu rotaci vzhledem
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ke geografickému severu, pricemz osa x udava zrychleni robota na sever a osa y zrychleni
na vychod a naméfené hodnoty jsou udaviny v ms—2. Toto natoceni vSak vykazuje také
vysokou chybovost, a tudiz tieba provést zpétnou rotaci’ [18] a nasledné provést rotaci na
zékladé natoceni udédvaného kompasem. Dalsi ipravou dat je rotace akcelera¢nich a rych-
lostnich vektori na zakladé odchylky namérenych hodnot od natoceni udavaného gyroskopy
a omezeni maximélni povolené rychlosti.

Téma dale obsahuje v sekci pose : pose : position pozici robota v UTM soutfadnicich
kterd je dana ftzi vSech senzort v jednotce Microstrain 3DM-GX3-45 a je vyuzita jako refe-
renc¢ni pro porovnavani ujeté trajektorie a lokalizaci. Posledni sekce twist : twist : angular
obsahuje filtrovana data z akcelerometri v radianech za vterinu vzhledem k orienta¢nimu
quaternionu pose : pose : orientation a jsou nevyuzita.

6.2 Zpracovani mapovych podkladia

Pro na¢teni OpenStreet map je pouzit balik ROSu osm__cartography?, ktery nacte mapovy
soubor definovany v souboru test__osm/tests/osm__test.launch. Pro vizualizaci také teba
upravit offset pro statickou transformaci v souboru osm__cartography/launch/viz__osm.launch
tak, aby odpovidal UTM soufadnicim mapy.

Pri zpracovani publikovanych map jsou zpracovavany pouze useky cest — route__segments,
které predstavuji usecky, ze kterych se jednotlivé cesty sklddaji. Pro kazdy ze segmentu je
vytvorena tiida obsahujici informace o svych meznich hodnotiach a se dvéma dvojicemi
usecCek reprezentujicimi danou cestu. Tyto tsecky jsou vytvoreny na zakladé krajnich bodu
v route__segments[i] a dvojice offsett pro sitku cesty a prodlouzeni cesty za okrajové body.
Na obréazku 6.3(a) je zndzornéna interni struktura cesty v programu, na obrazku 6.3(b) je
pak zobrazena vizualizace cest v néstroji Rviz.

Vertikalni offset

O
Horizontalni offset

2 * Vertikalni offset

2 * Horizontalni offset

2 * Vertikalni offset

(a) (b)

Obrézek 6.3: Ukazka reprezentace tiseku cesty — 6.3(a) predstavuje reprezentaci tseku cesty
v programu, 6.3(b) zndzornuje vizualizaci cest v ndstroji Rviz — zelené ¢astice se nachézeji
na cesté, zluté v jejim okoli a cervené jsou mimo cestu, v dalsi iteraci algoritmu budou
vyTazeny.

2http://files.microstrain.com/3DM-GX3-45-Data-Communications-Protocol.pdf str. 90
3http://wiki.ros.org/osm_cartography
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Prvni par tsecek reprezentuje samotnou cestu a pouziva se pro vygenerovani pocatecnich
bodd pro Monte Carlo lokalizaci a pro kontrolu, zda se robot pii pohybu naléza na cesté.
Druhy par tsecek potom reprezentuje okoli cesty, kdy je brana v tivahu urcitd nepresnost
v mapovych podkladech a pohybu robota — V okoli cesty dochazi ve vahovém modelu Monte
Carlo lokalizace k penalizaci ¢astice, nenahlizi na ni vsak jako na ztracenou.

Pro zjisténi, zda je ¢astice na cesté, pripadné v jejim okoli, se nejprve zkontroluje, zda
castice lezi mezi hrani¢énimi hodnotami daného tseku cesty, poté se pouzije jeji souradnice
na pomaleji rostouci ose a vypocte se, ve kterém bodé na rychleji rostouci ose protne
danou tusecku. Pokud je soutadnice pomaleji rostouci osy bodu nad danou tiseckou, dostane
hodnoceni 1, pokud je naopak pod tuseCkou, dostane hodnoceni -1. Tyto hodnoty jsou
nésledné secteny, a pokud je vysledné hodnoceni nulové, bod lezi na daném tseku cesty,
pokud neni, opakuje se stejny postup pro dvojici iise¢ek reprezentujici okoli cesty. Na zdkladé
druhého vyhodnoceni je pak rozhodnuto, zda bod lezi v okoli cesty nebo se na daném
segmentu cesty nenachazi. Tento systém je vyobrazen na obrazku 6.4.

(a) (b) (c)

Obrazek 6.4: Systém zjisténi, zda se bod nachazi na cesté. Bod se nachazi nad obéma
tseckami 6.4(a) — vdha 2, bod se nachazi mezi iseckami 6.4(b) — vdha 0, bod se nachézi
pod obéma tseckami 6.4(c) — vaha -2

6.3 Monte Carlo lokalizace

Metoda Monte Carlo lokalizace byla implementovana v rozsitené verzi schopné resit vsechny
tTi lokalizacni problémy. Vzhledem k velikosti mapy a relativné malému prostoru, kde se
v ni muze robot nachazet, vsak bylo nutné metodu upravit tak, aby zachovavala jiz vyge-
nerované castice s dostatecnou vahou. Bez této tpravy dochézi hned v prvotnich iteracich
algoritmu k tvorbé nahodnych shlukd ndhodné rozloZzenych po mapé, pricemz ve znacné
vétsiné pripada tyto shluky neodpovidaji hledané pozici robota. Zachovavani ¢éstic tento
problém efektivné Tesi a shluky jsou vytvareny az v pozdéjsich iteracich, kdy byly cas-
tice vyrazeny na zdkladé vahového modelu — opustily cestu nebo jejich rotace dlouhodobé
neodpovidala rotaci robota udavané kompasem.

Pro efektivni vybér ¢astic mezi fadky 12 az 19 jsou ¢astice sefazeny optimélni radici
metodou na zdkladé vah a kazdé z ¢astic je prifazena jako parametr suma jeji vahy a vahy
vSech ¢astic nad ni v sefazené posloupnosti. Vybér é¢astice s pravdépodobnosti odpovidajici
jejl vaze nachazejici se na fadku 16 pak probihd metodou vygenerovanim nadhodného ¢isla
v intervalu <0, particle[N].sumWeigth> a jeho nalezeni v suméch vah ¢astic metodou puleni
intervalu.
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Na obrazku 6.5 je vyobrazen navrh systému Monte Carlo lokalizace, jeho napojeni na
senzory a nasledné na proces shlukovani a odhad pozice robota. Obrazky 6.6 a 6.7 zobrazuji
piiklad pribéhu lokalizace na testovaci trase 2 pro 10000 ¢astic.

Algoritmus 6: AUGMENTED__MCL_ WITH_ COPY
Input: (x;—1,ut, 2¢,m)

Output:
1: static Wsiow, W fast
2 Xe=xt=10
3: for m=1to M do
4: xl[fm} = sample__motion__model(u, J:I[ﬁ]l)
5: wgm] = measurementimodel(zt,a:,[fm],m)
6 X =% + (2™, w}™)
7 Wapg = Wavg + % : wim]
8: end for
9: Wslow = Wslow + Uslow * (wavg - wslow)
10: Wtast = Wfast + Qfast (wavg - 'wfast)
11: particles__copied = add particles with weigth > copyW eigth to x;
12: for m = particles__copied to M do
13: if Rand(0,1) < maxz(0.0,1.0 — M) then
Wslow
14: add random pose to x;
15: else
16: draw m with probability = wl[/m]
17: add 2™ to
18: end if
19: end for
20: return y;

6.3.1 Pohybovy a vahovy model

Pohybovy model byl implementovan na zakladé teoretického modelu popsaného v kapitole
3.3.2. Model vyuziva pro odhad natoceni vazeny primér zmény rotace udavany kompasem,
gyroskopem a odometrii. Tato rotace je také aplikovana na korekci sméru pohybu udavaného
odometrii i akcelerometry a nasledné je z téchto dvou pohybu také spocitan vazeny prumeér.
Jeho soucasti je také kompenzace podkluzovani podvozku, ktera je reprezentovana nulovou
hodnotou a svou vahou. Tento slouc¢eny pohybovy vektor a rotace jsou nasledné pouzity
jako vstup pro pohybovy model.

Vahovy model vyuziva ke své ¢innosti isecky useku cest popsané vyse a aktualni nato-
¢eni robota udavaného kompasem. Pokud se ¢astice nachazi na cesté, dochazi k navyseni
vahy castice, pokud se nachéazi v okoli cesty, je vAha snizena, a pokud ¢éstice opusti cestu
zcela, je v dalsi iteraci algoritmu vyrazena. V pripadé kompasu je sledovana odchylka nato-
¢eni Castice vici natoceni kompasu — pri stejném ¢i podobném natoceni vaha ¢astice roste,
po prekroceni definovaného prahu pro odchylku vaha castice klesa. Vahovy model ke své
¢innosti tudiz potiebuje presné mapové podklady a prostredi, kde nebude dochézet k ruseni
kompasu okolnimi vlivy.
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Zpracovana data

Kompas
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Pozice - Odometrie

Natoceni - odometrie

Obrazek 6.5: Navrh Monte Carlo lokalizace

6.3.2 Shlukovani a lokalizace robota

Pro odhad priblizné polohy robota na zakladé polohy ¢astic Monte Carlo lokalizace je pou-
zito shlukovani. Shlukovaci proces zac¢inad po urcité dobé béhu programu, kdy pocet ptivodné
vygenerovanych c¢astic klesne pod 30%, aby se predeslo vytvoreni poéateéniho shluku za-
sahujicitho celou mapu. Pro shlukovani bylo z diavodi velkého mnozstvi ¢astic a potreby
rychlého zpracovani zvoleno mriizkové shlukovani s kontrolou ¢tyrokoli. Nejprve jsou po
aplikaci pohybového modelu vypocteny hranice miizky ze souradnic ¢astic na mapé a je
vytvorena miizka zasahujici vSechny castice. Nasledné dochéazi k prirazenim kazdé ¢astice
do patfiéného pole miizky na zédkladé souradnic a do jeho interni struktury jsou zazname-
nany jeji souradnice, a pocet ¢astic v poli se zvysi o 1. Na konci tak bunky miizky obsahuji
pocet obsazenych c¢astic a sumy jejich soutadnic. V druhém kroku dochazi k postupnému
prochézeni mrizky, a pokud je nalezen Ctverec, ktery méa nenulovy pocet ¢astic a nenalezi
zddnému shluku, je prifazen do nového shluku a je prohleddno jeho étyrokoli. Pokud je
v ném nalezena dalsi bunka, ktera obsahuje také nenulovy pocet ¢astic a nendlezi do zad-
ného shluku, je do tohoto nového shluku pfifazena a jeji ¢tyfokoli je pridano k prohledéni.
Tvorba shluku kondéi, kdyz jsou vSechna pole ve fronté prohledana a v okoli se nenachazi
zadné vyhovujici pole. Shlukovaci proces pak kon¢i po dosazeni posledniho ¢tverce v mrizce.
Pokud néktery ze shlukii méa vétsi pocet ¢astic nez je stanoveny prah, je primérnd hodnota
soutadnic ¢astic tohoto shluku prohlasena za odhadovanou pozici robota.
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Obrazek 6.6: Ukédzka ¢innosti Monte Carlo lokalizace v néstroji Rviz v ¢ase 0 sekund —
pocatecni rovnomérné vygenerovani bodu 6.6(a) a 40 sekund — tvorba shluku 6.6(b)

32



Obréazek 6.7: Ukéazka c¢innosti Monte Carlo lokalizace v nastroji Rviz v ¢ase 80 sekund —
nalezeni pozice robota 6.7(a) a 120 sekund — udrzovéani pozice, posilovani hlavniho shluku
6.7(b)
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Kapitola 7

Testovani a dosazené vysledky

Testovani probihalo v rdmci brnénského parku Kadetka. V prvotnich fazich testovani byly
zjistény znacné nesrovnalosti v mapovych podkladech — nepresné umisténé nebo tplné chy-
béjici cesty v ramci parku, a proto doslo k jejich preméreni pomoci GPS prijimace umis-
téného v modulu Microstrain 3dm gx3 45 a aktualizaci mapovych podkladi na zakladé
nameéienych GPS stop. Pro testovani bylo zvoleno Sest tras vyobrazenych na obrazku 7.1
a samotné testovani bylo rozdéleno na tii ¢asti — rekonstrukce ujeté trajektorie na zédkladé
dat ze senzort, testovani Monte Carlo lokalizace a testovani problému uneseného robota.
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Obrazek 7.1: Testovaci trasy v brnénském parku Kadetka.
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Obrazek 7.2: Odhadované trajektorie robota na zékladé dat ze senzort pro trasu 1 7.2(a)

a trasu 2 7.2(b). Zelend — odometrie, zlutd — akcelerometry a gyroskopy, bild — kombinace
vSech senzori, modra — referencni trasa podle GPS.
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Obrazek 7.3: Odhadované trajektorie robota na zékladé dat ze senzort pro trasu 3 7.3(a)
a trasu 4 7.3(b). Zelend — odometrie, zlutd — akcelerometry a gyroskopy, bild — kombinace
vSech senzori, modra — referencni trasa podle GPS.
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Obrézek 7.4: Odhadované trajektorie robota na zdkladé dat ze senzort pro trasu 5 7.4(a)

a trasu 6 7.4(b). Zelend — odometrie, zlutd — akcelerometry a gyroskopy, bild — kombinace
vsech senzori, modra — referencni trasa podle GPS.
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7.1 Rekonstrukce trajektorie robota

V této sekci se nachazi porovnani odhadu trajektorie z jednotlivych senzort, vysledné tra-
jektorie po spojeni dat ze vSech senzorti a jejich porovnani z trasou zaznamenanou GPS
jednotkou jako referenc¢ni trasou. Na obrazcich 7.2, 7.3 a 7.4 jsou vyobrazeny trajektorie
pro jednotlivé ujeté trasy.

Jak je z obrazku patrné, odometrie je ve vSech pripadech schopna se znacnou presnosti
urcit ujetou vzdalenost, ale méa znac¢nou chybu ve sméru pohybu. Spojeni dat z akcelero-
metri a gyroskopi je schopné do znacné miry kopirovat smér pohybu robota, ale vykazuje
vysokou chybovost v pripadé ujeté vzdalenosti. Nejlepsi vysledky se pak podarilo dosdhnout
spojeni vsech senzort pomoci vazeného priameéru.

Pro spojeni dat byly u uréeni natoc¢eni robota pouzity vahy 55% pro kompas, 45% pro
gyroskopy a 0% pro odometrii. V pripadé méfeni ujeté vzdalenosti byly pouzity vahy 83%
pro odometrii, 10% pro akcelerometry a 7% pro kompenzaci podkluzovani kol podvozku.
Tyto vahy byly experimentalné zjistény na zakladé mnozstvi konfiguraci a vyslednd trajek-
torie ziskana témito vahami kopiruje s vysokou presnosti trajektorii zaznamenanou GPS.

7.2 Testovani Monte Carlo lokalizace

V pripadé Monte Carlo lokalizace byl testovan vliv mnozstvi pouzitych Castic na Gspésnost
lokalizace a schopnost udrzeni pozice, jakmile k lokalizaci dojde. Testovani probihalo pro
pocty castic od 200 do 15000, vahami pro pohybovy model a; = 0,03, ag = 0,03, az = 1.2,
ay = 0,15 a parametry Monte Carlo lokalizace afqs = 0,8 a ag0p = 0,1, pii¢emz kazdy
z testl byl proveden desetkrat pro omezeni vlivu ndhodnosti pfi béhu programu a do graft
byly vyneseny primeérné vysledky.
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Obrézek 7.5: Uspésnost lokalizace robota vzhledem k poétu &astic.
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Graf 7.5 zobrazuje pocet tspésnych lokalizaci z deseti béhti programu pro kazdou z hod-
not. Jak je z vysledki patrné, robot se s vysokou pravdépodobnosti dokaze lokalizovat i
s malym mnozstvim ¢astic — 500, od 2500 ¢éastic pak doslo k tspésné lokalizaci jiz ve vsech
pripadech.

Druhou sledovanou veli¢inou byl vliv poctu ¢astic na cas lokalizace robota vyobrazeny
v grafu 7.6. V grafu je vynesen primérny cas uspésnych lokalizaci z deseti méfeni. Pti niz-
kych poctech ¢astic zde hraje velkou roli vygenerovani ptivodniho setu i odchylky béhem
pohybu. V néktery ptipadech se ¢astice trefi do spravné pozice, a umoznuji tak lokalizovat
robota ve velmi kratkém case, v opacnych pripadech trva nalezeni robota dlouho nebo nedo-
jde k jeho lokalizaci vibec. Od 900 ¢astic se jiz vyhledavaci proces stabilizuje a optiméalnich

hodnot opét dosahuje kolem 2500 ¢astic, kdy pak jiz nedochéazi k vyraznému zlepseni ¢asu
lokalizace.

250
200
)
Y 150
©
N
‘©
X
2 100
(%) /
©  — "
Q
50
0
O O O O O O O O O OO O O O O O O O O O o o o o o o o o o
O O O O O O O OO OO O O OO OO OO OO0 oo oo o o o o o
NN < D OO OO WINMW O WINnN o wmwowmwo wunmo wunmo o o o o o o o o
T NN OO < NN O O NN 000 4 NN < N
™ = = o o
Pocet Castic
e {7359 1 = tr3sq 2  ess==trasa 3 trasa 4 emm—=trgsq5 —ess—trasa 6

Obrazek 7.6: Graf primérného casu lokalizace na testovacich traséich.

Treti sledovanou veli¢inou bylo sledovani pozice robota v zavislosti na poctu Castic. Jak
je z grafu 7.7 patrné, algoritmus ma pro malé pocty ¢astic problém udrzet sledovanou pozici
a béhem béhu dochézi k mnoha ztratam sledované pozice. Optimalnich hodnot pro vétsinu
sledovanych tras zde dosahuji pocty ¢astic 1500 az 2500, pricemz pridani dalsich ¢astic jeste
déle zlepsuje stabilitu sledovani pozice robota. Vetsi pocet ztrat pozice na testovaci trase 2
je zpusoben ostrou zatdckou v ¢ase 160 vterin, kdy dojde ke znacné redukci hlavniho shluku
a ztraté pozice trvajici v fadu vterin.
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Posledni sledovanou veli¢inou byl vliv poc¢tu ¢astic na chybnou lokalizaci robota. Z hod-
not vynesenych v grafu 7.8 je opét patrné, ze prilis malé mnozstvi castic vede k velkému
mnozstvi chybné detekovanych pozic robota. Pro vSechny testovaci trasy s vyjimkou trasy
1 se zde optimalni hodnota castic pohybuje okolo 2000, kdy jiz nedochazelo k faleSnym
lokalizacim. V pripadé trasy 1 pak dochézi k falesnym lokalizacim i pti vétsim poctu castic
kvili k existenci dvou velmi podobnych seki, které se v mapé nachazi.

7.3 Problém uneseného robota

V ptipadé problému uneseného robota byl stejné jako v pfedchozim pripadé sledovan vliv
poctu ¢astic u Monte Carlo lokalizace na tispésnost opétovného nalezeni robota a pramérny
cas tohoto nalezeni z deseti testi pro omezeni vlivu ndhodnosti. Pro testovani byly zvoleny
dvé dvojice tras, a sice trasa 2 nasledovana trasou 5, druhou pak byla trasa 1 nasledovana
trasou 3. Dosazené vysledky byly vyneseny do grafii 7.9 a 7.10.

Testovani probihalo pro pocty c¢astic od 2000 do 15000, které v predchozim pripadé
podéavaly dobré vysledky pro prvotni lokalizaci. Vahy pro pohybovy model byly zvoleny
stejné jako v predchozim pripadé, tedy a1 = 0,03, ag = 0,03, a3 = 1.2, a4 = 0,15 a
parametry Monte Carlo lokalizace afqst = 0,8 a aigion = 0, 1.
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Obrazek 7.9: Graf poc¢tu tspésnych nalezeni uneseného robota.

Jak je z vysledk patrné, v pripadé problému uneseného robota je vhodné pouzit vétsi
pocet Gastic nez pro lokalizaci a sledovani pozice. K jistému znovunalezeni pozice robota
bylo zapotiebi 10000 a vice castic v rdmci prvni dvojice tras, coz je nasobné vice nez
v predchozim pripadé. V pripadé druhé testované dvojice postacovalo pro lokalizaci 2500
jako v predchozim pripadé.
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Z grafu 7.10 pak vyplyva, ze pocet ¢astic neméa pitilis velky vliv na cas relokalizace.
V pripadé nizkych pocta ¢astic hraje jako v predchozim piipadé velkou roli ndhodnost, zda
dojde k vygenerovani ndhodné Castice na spravném misté — v takovém pripadé pak dochazi
k rychlejsi lokalizaci nez v pripadé velkého poctu castic.
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Obrézek 7.10: Pramérny ¢as znovunalezeni uneseného robota.
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Kapitola 8
Zaver

V ramci diplomové préace byly nastudovany jednotlivé senzory vhodné pro lokalizaci robota,
jejich vlastnosti a vhodnost a vyuzitelnost pro dany icel. Déle pak byly nastudovany loka-
lizacni algoritmy, middleware ROS a OpenStreet mapy, pro které byl tento systém navrzen
a implementovan.

Pro lokalizaci robota se pouziva rozsirené Monte Carlo lokalizace s generovanim nahod-
nych ¢astic, odometrického pohybového modelu a vlastniho vdhového modelu vyuzivajiciho
segmenty cest a odchylku natoceni robota vuc¢i kompasu. Pro odhad vysledné pozice je
pouzito shlukovani.

Navrzeny systém byl otestovan na Sesti testovacich trasach v ramci brnénského parku
Kadetka, pricemz byla sledovana rekonstrukce trajektorie robota a jeji porovnani s refe-
ren¢ni GPS trajektorii. Dale pak vliv poctu ¢astic na ispésnost lokalizace, dobu lokalizace,
pocet falesnych lokalizaci, pocet ztrat pozice pii sledovani lokalizovaného robota a dale
uspésnost a doba relokalizace v problému uneseného robota.

V pripadé rekonstrukce ujeté trajektorie podavala na urazenou vzdalenost vyrazné lepsi
vysledky odometrie. Akcelerometry projevuji znacnou chybovost na odhad urazené vzda-
lenosti. V pripadé odhadu thlu zatoceni podavaly akcelerometry i kompas velmi dobré
vysledky, v piipadé gyroskopu vsak s pribyvajicim ¢asem dochézi ke kumulaci drobné chyby.

Pro lokalizaci a sledovani pozice podaval nejlepsi vysledky pocet castic 2500, tedy pri-
blizné 1.31 ¢éstice na kazdy metr cesty v mapé. Dalsi navysovani poctu castic vedlo jiz jen
k drobnym zlepsenim za cenu ztraty vypocetniho vykonu. V ptipadé problému uneseného
robota je vhodné pouzit Castic vice — stabilnich vysledki zde dosahuje pocet castic 10000,
tedy priblizné 5.25 ¢astice na kazdy metr cesty v mapé.

Jako dalsi rozsiteni této prace by bylo mozné pouzit dalSich senzorii — urceni thlu za-
toceni s pomoci detekce bodli v obrazu kamery a jejich sledovani nebo odhad odometrie
za pomoci sledovani objekti lidarem. Metodu Monte Carlo lokalizace by bylo mozné roz-
§irit o dynamicky pocet c¢astic, kdy se jejich pocet snizuje pri tspésné lokalizaci a naopak
navysuje pii ztraté pozice, a to na zakladé vahy castic.
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