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Abstrakt

V préci je uveden rozbor soucasné lokalizace a mapovani (SLAM) v oblasti mobilni
robotiky. Na zakladé tohoto rozboru je navrzen algoritmus vyuZzivajici roz§ifeného
Kalmanova estiméatoru stavi pro odhad polohy robotu. Je zde uveden popis matem-
atického modelu robotu a snimace, ktery je pro tlohu SLAM vyuzivan. Lokaliza-
¢ni metoda vyuziva informaci o pracovnim prostiedi mobilniho robotu, které jsou
ziskavany pomoci laserového snimace. Vyznacné rysy popisujici prostiedi a orientac¢ni
body pro uréeni hodnoty stavového vektoru (polohy robotu) jsou z naméfenych dat
ziskany pomoci Radonovy transformace, jejiz algoritmus je také soucasti prace.
Navrzena metoda SLAM byla otestovana na datech ziskanych pomoci mobilniho
robotu UTAR. V zavéru prace je uvedeno zhodnoceni dosazenych vysledki a moznosti

rozsifeni navrzenych algoritma.

Abstract

This work presents an overview of the simultaneous localisation and mapping (SLAM)
problem in the mobile robotics. The Extended Kalman filter (EKF) based algorithm
for localisation and mapping is proposed. For EKF algorithm the models of the skid
steering mobile robot and the laser scanner are presented. The EKF algortihm is fea-
ture based algorithm, therefore the method for the landmark position determination
was developed. This segmentation method is based on the clustering of the Radon
transform space.

Proposed SLAM algorithm was tested with real data measured with UTAR mobile
platform. Achievments of the work are summarized in the conclusion of the proposed

work and possible improvements of the components are suggested.
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Kapitola 1
Uvod

Robotika je obor lidské ¢innosti, ktery napliiuje snahu c¢lovéka usnadnit si préci.
Prestoze slovo robot pochézi z pera ¢eského spisovatele Karla Capka (Rossums Uni-
versal Robots 1920), snaha vyrobit stroj vykonavajici lidskou préci, p¥ipadné stroj,
ktery se podobé ¢lovéku, je v lidské historii zaznamenand mnohem dfive. Za prvni
stroj spadajici do kategorie robot jsou oznacovany vodni hodiny, které sestrojil Cte-
sibus z Alexandrie v roce 270 pf. n. L.!

Také prazsky Golem, ¢lovék z hliny, napliiuje myslenku vytvofit stroj podobny
¢lovéku a za Clovéka pracujici. Karel Capek, spolu se svym bratrem Josefem, byli
pii vzniku dramatu R.U.R. inspirovani povésti o hlinéném Golemovi a masové se
rozvijejici primyslovou vyrobou, kterd vyzadovala pracovniky vykonavajici tézkou,
stale se opakujici ¢innost 2.

Prvnim modernim robotem, ktery zastaval lidskou praci byl v roce 1962 stacionarni
robot UNIMATE, ktery pracoval v automobilovém zavodé General Motors v New
Jersey. V roce 1969 byl na Stanfordské univerzité pfedstaven prvni autonomni mobilni
robot Shakey. Piestoze i dnes je vét§ina robotu stacionarnich, mobilni roboty nasly
své uplatnéni v celé fadé odvétvi, od prazkumu podmoiskych hlubin, pravodcovstvi v
muzeich, pfevoz materidlu v tovarnach, az po prazkum vesmirnych téles. V neposledni
fadé je nutné zminit se o zdbavnim prumyslu, ve kterém mobilni roboty maji svoji
nezastupitelnou pozici. Zpiistupnéni mobilni robotiky mimo vyzkumné laboratoie
umoznilo jeji velky rozmach. Do skupiny ,robotickych hracek” patii napiiklad roboty
Aibo a Qrio japonské firmy Sony®. Tyto mobilni roboty, a¢ mohou slouzit jako hracky,
umoziuji svym uzivatelim programovani své ¢innosti a jsou proto vyuzivany jako
uCebni pomtcka na mnoha univerzitach. Mimo jiné jsou roboty Aibo vyuzivany jako
hréci robotického fotbalu na mezinarodnich soutézich, ve kterych maji svoji kategorii.

Mobilni robotika v sobé slucuje celou §kalu problémi; od ndvrhu mechanické kon-

ITyto hodiny pohanéné proudem vody byly také nazyvany clepsydra. V piekladu toto slovo
znamenad ,zlodéj vody”. Pfedpoklada se, ze Ctesibus byl prvni, ktery vyuzil energie proudici vody,
kterou pomoci ozubenych kol a hnacich pasiti pfevedl na pohyb postavicek a zvonu ohlaSujiciho Casovy
signal.

2Karel Capek vnimal roboty jako souhrn psychickych a fyzickych vlastnosti, které se podobaly
vlastnostem lidskym. Roboty nevnimal jako stroje a ve svém dile psal slovo robot s velkym R.

3Vyroba a vyvoj robotiit Aibo a Qrio byla firmou Sony ukoncena v roce 2006.
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KAPITOLA 1. UVOD 11

strukce a pohonu robotu, pfes vybaveni vhodnymi snimaci a nésledné zpracovani
signalu, az po mechanismy umoziujici jejich samostatné rozhodovani se.

Tato prace se zabyva feSenim jedné z poduloh, kterou je tieba Uspésné splnit
k tomu, aby mohl vzniknout samostatné pracujici stroj. Touto podiillohou je tloha
lokalizace. S lokalizaci, jako souc¢asti naviga¢ni ilohy, velmi tizce souvisi také vytvareni
mapy pracovniho prostoru robotu. Kapitoly 3, 4 a 5 jsou vénovany této problematice
s ohledem na riizné ptistupy vyuZivané pro vytvafeni map, riizné druhy robotickych
map a naslednou lokalizaci v téchto mapéch.

Pro vytvoreni lokalizaéné mapovaciho algoritmu byl zvolen pravdépodobnostni
pristup vyuzivajici rozsiteného Kalmanova estimétoru stava. Popis této problematiky
je uveden v kapitole 6. Byl navrzen a realizovan algoritmus pro uréeni polohy robotu.
Tento algoritmus vyuziva pouze data ziskand méfenim pomoci planarniho laserového
snimace. Kviili lokalizaci neni tedy tieba zasah ¢lovéka do pracovniho prostiedi robotu.
Kapitoly 8 a 10 se zabyvaji navrhu algoritmu pro soucasné mapovani a lokalizaci. Je
uveden navrh matematického modelu pouzitého robotu a laserového snimace SICK. V
praci je také uvedena segmenta¢ni metoda pro zpracovini namétenych dat z laserového
snimace zalozend na Radonové transformaci. Navrzena metoda pro soucasnou lokalizaci
a mapovani byla otestovana na datech ziskanych pomoci robotu UTAR, ktery byl vyv-

inut v Laboratofi teleprezence a robotiky pfi VUT v Brné.



Kapitola 2

Cile disertacni prace

Cile disertacni prace jsou:

1. Shrnuti souc¢asného stavu oblasti mobilni robotiky s ohledem na systémy a algo-
ritmy vyuzivané pro lokalizaci a tvorbu map prostiedi, ve kterém robot vykonava
svoji ¢innost. Hlavni pozornost bude vénovéana algoritmim, které pro lokalizaci a
mapovani, pfipadné soucasnou lokalizaci a mapovani, vyuzivaji matematického

modelu robotu a okolniho prostiedi.

2. Navrh vlastntho algoritmu pro souc¢asné mapovani a lokalizaci mobilniho robotu
s dirazem na geometrickou reprezentaci prostiedi. Pfedpokladem je, Ze mobilni
robot bude pro ziskidvani informaci o pracovnim okoli vybaven pouze planérnim
laserovym dalkomérem. Soucasti navrhu algoritmu bude vytvofeni matematick-

ého modelu robotu a pouzitého snimace.

3. Ovéfeni navrzeného algoritmu pii simulaci a s vyuzitim realnych dat.
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Kapitola 3

Navigace

V této kapitole je uveden rozbor naviga¢ni ulohy. Je zde uveden historicky vyvoj
navigacnich technik v lidské ¢innost v souvislosti s vyvojem technickych prostiedka
vyuzivanych pro navigaci. JelikoZ jednou ze zakladnich schopnosti robotickych sys-
tému provadéjicich samostatnou ¢innost je schopnost orientace v prostoru, jsou v
posledni ¢asti kapitoly uvedeny zakladni pozadavky, které musi samostatné pracujici

robot spliovat.

3.1 Historie navigace

Slovo navigace ma zaklad v latinském slové nawvigo, jehoZ vyznam se da stanovit jako
dosazeni cile plavbou (navis - lod) [5]. Kazdy cestovatel, od starovékého moteplavce
az po pilota moderniho letounu, potiebuje znat svoji polohu, cil své cesty a zpusob,
jakym se do cile dostane. Timto zptisobem jsou navigace a jeji poduloha - lokalizace

definovany jako:

navigace stanoveni piesné polohy cestovatele v prostoru za tcelem dosazeni pozado-

vaného cile [1].
lokalizace  stanoveni pfesné polohy cestovatele v prostoru [1].

Nejstarsi podoba navigace byla zaloZena na znalosti pfesné polohy orienta¢nich bodu
v krajiné. V mistech, kde nebyly viditelné zadné orientacni body, byla tato metoda

rozgifena o tzv. navigaci vypoctem (DR - Deduced/ Dead Reckoning?).

LPrvni pisemna zminka o Dead reckoning pochazi z roku 1613. Slovo dead (mrtvy) pravdépodobnd
oznacuje plovik lodniho rychloméru, jehoz poloha vii¢i vodni{ hladiné je neménnéa. Oznaceni Deduced
reckoning (odvozeno vypo&tem) se roz§ifilo mezi leteckymi navigatory zvlasté béhem 2. svétové valky.

13



KAPITOLA 3. NAVIGACE 14

Obrazek 3.1: Dead reckoning

navigace vypoétem  metoda umoznujici stanoveni polohy na zakladé znamé star-
tovni porzice, rychlosti a sméru pohybu (azimutu) [65]. Uve-
dené veli¢iny jsou zaznamenaviny a s pomoci tohoto zadznamu

je moZné stejnou cestu (trajektorii) kdykoliv opakovat.

Za nejstarsi dochovany zéznam cesty se povazuje starovéky zapis z putovani feck-
ého kupce Pythease z Massalie (350 - 300 pf.n.l.). Tehdejsi cestovatelé vyuZzivali pro
navigaci orienta¢nich bodi v krajiné. K navigaci byly vyuzivany také hvézdy, avSak
o celestiadlni navigaci v dneSnim slova smyslu se hovoii od okamziku, kdy byl plné
pochopen systém pohybu Slunce, hvézd a planet 2. Pomoci kompasu bylo mozno uréit
kurs plavby, rychlost se urcéovala pomoci lodniho rychloméru a ¢as byl méfen pomoci
presypacich hodin. Tento jednoduchy méfici systém umoznil pfesné urceni polohy
plavidla. Pro zaznam ndmoinich plaveb byly pouZiviny tzv. lodivodské manudly, ve
kterych byly zaznamenany jednotlivé plavby, popsany orientacni body, moiské proudy,
skaliska apod.

Kolem roku 1730 zacal byt pro ur¢ovani vysky hvézdnych téles vyuzivan sextant.
S pomoci moderniho sextantu je mozno stanovit polohu plavidla s ptresnosti az 400
m.

Na konci 19. stoleti Nikola Tesla svym objevem radiovych vin vnesl éerstvy vitr
do navigacnich technik. Pfesnou polohu, v této dobé jiz nejen lodi, ale také letadel,
umoznil stanovit systém majakt tvofenych vysilaci radiovych stanic se znamou polo-
hou.

Kolem roku 1960 byly vyvinuty systémy LORAN a DME pro namoini a leteckou
navigaci, které pro navigaci pouzivaly poloautomatické systémy se smérovymi anté-
nami pro meéfeni doby letu radiového signéalu. V roce 1974 byl jako souc¢ést globalniho
satelitniho navigaéniho systému Namornictva Spojenych statia (GPS - Global Posi-
tioning System) vypu$tén prvni satelit. V dne$ni dobé se pro navigaci vyuziva kom-
binace rddiovych majaku a satelitnich naviga¢nich systémii. Naviga¢ni systémy nasly
své uplatnéni nejen v oblasti ndmoini a letecké navigace, ale také v civilnim Zzivoté
v podobé osobnich naviga¢nich systémi, kontrolnich dopravnich systémi, zabezpeco-

vacich systému apod.

27aklady moderni celestidlni navigace stanovil v roce 1837 Thomas H. Summer. Zaklady celestialni
navigace jsou dodnes vyzadovany pro udgleni licence v Britském obchodnim lod’stvu. [1]
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3.2 Navigace v robotice

Jednim z cilit mobilni robotiky je vytvofeni autonomniho mobilniho robotu. Aby bylo

moZno robot povazovat za autonomni, musi spliiovat nasledujici pozadavky:

e schopnost dlouhodobé prace bez nutnosti zasahu ¢lovéka.
e schopnost samostatného pohybu v pracovnim prostiedi.

e schopnost vyhnout se situacim, ve kterych by mohlo dojit k poranéni clovéka

nebo zni¢eni robotu.

e schopnost shromaZzdovat informace o pracovnim prostiedi.

Navigace je jednim ze zadkladnich prvka mobilni robotiky. Pti kazdém pohybu robotu
z mista na misto je nutné si polozit otdzku ,Kde jsem?” a na tuto otdzku ziskat co
nejpiesnéjsi odpoved [3].

V piipadé systému, ktery je alespoii ¢astecné autonomni, tzn. bez operatora, ktery
by robotu sdéloval, ve kterém misté se nachéazi, je navic hledani odpovédi na tuto zdan-
livé jednoduchou otazku omezené senzorickym vybavenim robotu. Proces navigace lze
v oblasti robotiky rozdélit do nékolika dil¢ich tloh:

e lokalizace - stanoveni polohy robotu (odhad polohy robotu).

e mapovani - reprezentace pracovniho prostiedi robotu
soubéZné mapovani a lokalizace - (Simultaneous Mapping and Localisation)
SLAM.

e planovani trajektorie.

V mobilni robotice 1ze tlohu navigace rozdélit na dva problémy, které jsou svou slozi-
tosti srovnatelné. Jedné se o ulohu lokalizace, tedy stanoveni polohy mobilniho robotu
v globalnim soufadnicovém systému a tlohu planovani trajektorie, ktera vyuziva dat
ziskanych pii mapovani. Z vyse uvedeného rozdeéleni je patrné, ze veskera ¢innost mo-
bilniho robotu je zavisla na znalosti pfesné polohy robotu a na co nejpfesnéj§im a pro

danou ¢innost nejvhodnéjsim popisu pracovniho prostiedi.

3.3 Zavér

V této kapitole jsou uvedeny zakladni ¢asti naviga¢niho systému autonomniho mo-
bilniho robotu. Lokaliza¢ni a mapovaci algoritmy budou podrobné rozebrany v nasle-
dujicich kapitolach. Uloha planovani trajektorie zahrnuje Sirokou 8kalu otazek, je-
jichz feSeni je postaveno na znalosti polohy robotu. Vzhledem k §ifi samotné otazky

lokalizace a tvorby map, neni planovani trajektorie pfedmétem této prace.



Kapitola 4

Lokalizace v robotice

Obrézek 4.1: Robot Shakey (1972) [27]

V této kapitole jsou popsany zédkladni principy lokalizace v mobilni robotice tak,
jak byly postupné vyvijeny a vyuzivany pii vyvoji mobilnich robotickych systémi s
cilem vyrobit alespoii ¢astecné autonomni stroj. Jednim z prvnich pokust o vytvofeni
autonomniho mobilniho robotu byl robot Shakey, ktery byl vyvijen v letech 1966 -
1972 na Stanfordském vyzkumném institutu (SRI) viz obr. 4.1. Tento robot byl vy-
baven videokamerou, bezdotykovymi ¢idly vzdalenosti a snimagci, které mu umozno-
valy zpétnou vazbu pii jednoduché manipulaci s pfedméty. Robot byl také schopen,
byt v omezené mite, urcovat svoji polohu. Robot Shakey byl zaroven schopen vytvofit
jednoduchou mapu prostiedi.

Na lokalizaci mobilniho robotu lze nahliZet jako na problém transformace soufad-
nych systémi. ReSenim tohoto problému je nalezeni transformace, kterd umoziiuje
urceni shody mezi ¢asti globalni mapy prostiedi a lokdlni mapou ziskanou mérenim

robotu.

16
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e lokalni mapa - pocétek soufadného systému je spjat s mobilnim robotem, napft.

stied laserového snimace,

e globalni mapa - pocatek souradného systému je spjat s prostiedim, ve kterém

se robot pohybuje, napf. roh mistnosti, vstup do budovy apod.

V tabulce 4.1 jsou uvedeny veli¢iny, které jsou vyuzivany v souvislosti s lokalizaci.

Tabulka 4.1: Lokalizace ve zndmém prostiedi

] velicina \ hodnota ‘
poloha robotu neznamé
mapa prostiedi zZndma
poloha orientacnich bodi

V zéavislosti na veli¢inach, které jsou znamy pii inicializaci a béhem lokaliza¢niho

algoritmu 1ze lokalizaci rozdélit do nékolika skupin [66, 18]:

e lokalni - startovni poloha robotu je znamé (v okamZziku startu je znamy vz-
tah mezi lokdlnim a globalnim soufadnym systémem), poloha robotu v jed-
notlivych krocich je vyhodnocovina na zékladé znalosti polohy v predeslém
kroku a méfeni ze snimaci umisténych na robotu. V zahrani¢ni literatute je

tento druh lokalizace oznacovan jako sledovéani polohy (Position Tracking).

e globalni - lokaliza¢ni algoritmus robotu odhaduje polohu pouze na zdkladé méreni
v okamziku odhadu. K dispozici neni zddné znalost o predeslé poloze robotu. V
tomto piipadé nelze predpokladat Zadna omezeni pii stanoveni polohy robotu.
(V predchozim pfipadé je toto omezeni dano alespon ¢astecnou znalosti modelu

robotu, vlivu §umového signalu snimaci na urceni polohy apod.).

e uneseny robot - v tomto p¥ipadé lokaliza¢ni algoritmus vychazi z predpokladu,
ze se robot nachazi na jiném misté, nez je tomu ve skutecnosti. Tento zdanlivé
nesmyslny piipad je vhodny obzvlasté pro testovani robustnosti lokalizacénich
algoritmu a jejich schopnosti vhodné reagovat na kritickd selhani p¥i globélni
lokalizaci. V zahrani¢ni literatuie se tato lokaliza¢ni tloha nazyva kidnapped
robot.

Realnym piikladem tohoto stavu je extrémni hodnota prokluzu kol mobilniho
robotu. PfestoZe je pomoci snimaci méfen pohyb kol, ktery je vyhodnocovan
jako pohyb danym smérem, poloha robotu zastava neménna. Vyhodnoceni polohy
a prifazeni odpovidajicich si orientac¢nich bodi, které probiha na zékladé pied-

~Mexe

pokladané polohy robotu, miize byt pfi¢inou selhani lokaliza¢éniho algoritmu.
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4.1 Sledovani drahy

Tyto robotické systémy se pohybuji po predem dané trajektorii, kterou je senzoricky
systém mobilniho robotu schopen detekovat. Tato naviga¢ni technika umoziuje pouziti
pomérné jednoduchého senzorického systému a neklade zvlastni naroky na vypocetni
vykon. Tato lokaliza¢ni metoda je v zahranicni literatufe oznacovana jako Line Fol-
lowing. Nejcastéji vyuzivanymi typy drah jsou elektrické vodice, kterymi protéka stii-
davy elektricky proud, a ten je sniman pomoci civky umisténé na mobilnim robotu.
Trajektorie mobilniho robotu je pfedem dana ulozenim vodi¢ta v podlaze a robot neni
schopen presné urcit vlastni polohu ve kterémkoliv okamziku. Tento zpiisob lokalizace
také vyzaduje zasah do prostfedi (poloZeni kabeli, namalovani barevnych pruhd, a
pod.), coz muze byt v nékterych piipadech nakladné nebo neproveditelné.

Ptes uvedené nevyhody jsou tyto systémy vyuziviny pro dopravu materidlu v
automatizovanych provozech, nemocnicich a pod. V neposledni fadé se vyuzivaji také
jako vhodné vyukova tloha pro studenty kurza robotiky a v discipliné ,,Path Follower”
jsou poradany mezinarodni studentské soutéze. Piikladem miize byt soutéz Istrobot,
pofadana na TU Bratislava, ve které sledovani drahy tvoii jednu z disciplin [6].

V soucasné dobé se nékterd védecki pracovisté zacinaji zabyvat systémy pro sle-
dovani pachové stopy. Pachovou stopu vyuzivaji pro svoji orientaci zvifata a hmyz.
Vyzkum v této oblasti se soustifedi na vyvoj systému, ktery by umozioval lokalizaci

a mapovani mist uniku jedovatych latek v nebezpe¢nych prostiedich [4, 13].

4.2 Odometrie, inercidlni naviga¢ni systém

Dalsi moznou metodou lokalizace mobilniho robotu je odometrie, metoda vyuzivajici
meéfeni otacek kol robotu. Pro urceni polohy robotu se vyuziva znalosti rozméri kol a
geometrického usporadani podvozku. Tato metoda vSak nezahrnuje vlivy prostiedi na
robot jako jsou napfiklad prokluz kol, smykéani kol pfi zataceni apod. a je vyuzitelna
pouze u kolovych podvozki. Nezavislost na druhu robotického podvozku nabizi systém
inercialni navigace, ktery pro urceni polohy vyuziva méfeni zrychleni ve vSech stupnich
volnosti a jejich naslednou dvoji integraci.

Hlavni nevyhodou inercialniho naviga¢niho systému je skutecnost, Ze s uzite¢nou
informaci, kterd odpovida méfenému zrychleni, se integruje také chyba méteni. Obé
zminéné metody jsou samostatné nepouzitelné z divodi rostouci chyby stanovované

polohy robotu.

4.3 Lokalizace pomoci orienta¢nich bodu

Orienta¢ni body (v anglické literatuie oznacované jako landmarks) jsou mista s charak-
teristickymi rysy v pracovni oblasti mobilniho robotu, které je robot schopen deteko-
vat pomoci vlastnich snimacti. Tyto oblasti mohou mit podobu geometrickych tt-
vari, jako jsou Cary, kruhy, mnohothelniky apod., popfipadé mohou byt vytvoreny
uméle, napiiklad formou radiovych vysila¢a [12]. Zékladnim piedpokladem metody
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je neménnd poloha orienta¢nich bodi b&hem procesu lokalizace. Lokalizace pomoci
orienta¢nich bodu je v zahrani¢ni literatuie oznacovana jako Beacon Navigation. Ori-

entacni body lze rozdélit do néasledujicich skupin:

Obrazek 4.2: Algoritmus lokalizace robotu pomoci orienta¢nich bodu

prirozené orientacni body orienta¢ni body, které byly vytvofeny za jinym tcelem
nez je navigace robotu. Typickym piikladem jsou: rohy mistnosti, dlouhé chodby,

okna atd.,

umélé orientacni body orientac¢ni body, které byly navrzeny a vytvofeny pouze za
ucelem navigace robotu. Typickym piikladem jsou ¢ernobilé obrazce (kamerové
naviga¢ni systémy), terce s vysokou odrazivosti (optické laserové systémy), ak-
tivnich vysilaci (radiové systémy),

aktivni orienta¢ni body vysilace, které vysilaji signal umoziujici stanoveni polohy
robotu (vysilace GPS),

pasivni orientaéni body odrazece, ter¢e s definovanymi rozméry a pod.

Navigace pomoci umélych orienta¢nich bodu

Naprosta vétsina lokaliza¢nich systémii vyuziva pro urceni polohy mobilniho robotu
porovnévani polohy orienta¢nich bodu s pfedem zndmou mapou, ve které jsou ulozeny
polohy téchto orienta¢nich bodu. Za takovou mapu muZe byt povazovana piedem
dana statickd mapa prostiedi nebo mapa ziskdvand béhem pohybu robotu pomoci
jeho senzorického vybaveni [10].

Podle pristupu k méfenym datim lze metody rozdélit do dvou skupin. Jedna se o
metody triangula¢ni a metody pro odhad polohy na zakladé zndmého modelu robotu,

snimacu a fidicich signali mobilniho robotu.

Triangulaéni metoda

Pokud jsou k dispozici thly mezi jednotlivymi orienta¢nimi body a robotem, je mozné
na zékladé jednoduchych geometrickych pravidel ur¢it pfesnou polohu robotu v okamziku
méfeni. Tato metoda je vyuzivana pro navigaci podle hvézd, kdy méfime thel mezi
hvézdou, pozorovatelem a horizontem a ze zndmého priubéhu polohy hvézd na obloze

je mozné urcit polohu pozorovatele.
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Obréazek 4.3: Geometrické urceni polohy robotu v roviné pomoci triangula¢ni metody

Pro piesné urceni polohy robotu g, yr a jeho natoceni pg je dostacujici znalost

o vzajemné poloze nejméné tii orientac¢nich bodua - majaka (M, My, Ms) viz obr. 4.3.

Global Positioning System (GPS)

GPS systém vyuziva tzv. trilatera¢ni metodu, ktera je zalozena na znalosti vzdalenosti
mezi pFijimacem a jednotlivymi satelity (vysilaci). Kazdy ze sateliti vysila zprévu,
ve které je zakoddovana okamzik jejitho vyslani. Vzdalenost satelitu od pfijimace je
stanovena na zakladé doby mezi vyslanim a pfijmutim zpravy a znamé rychlosti sifeni
signalu (kazdy ze satelitii obsahuje pfesny synchronizovany zdroj hodinového signalu).

Na zakladé geometrického priniku mnoZin moznych poloh pfijimace signélu je
nasledné mozné urcit jeho polohu [7, 8]. Nevyhodou systému GPS je jeho nevhodnost
pro pouziti uvnit¥ budov, coZ je zptisobeno nizkym vykonem vysilace signalu. Systém
GPS také nelze vyuzit v mistech, kde neni v dosahu dostateény pocet sateliti. Pro

vyuZiti v mobilni robotice muZe byt omezujicim faktorem také presnost systému GPS.

Tabulka 4.2: Vyrobcem udéavana piesnost snimace fady Garmin GPS 25LP

’ Rezim \ Ptesnost méfeni polohy \
GPS lepsi nez 15 m
DGPS (RTCM) lepsi nez 5 m

DGPS (Differential Global Positioning System) metoda umoziujici zpfesnéni mérené
polohy. Pro zvySeni pifesnosti urcované polohy jsou vyuzivana data ziskana
méfenim pomoci pristroje, jehoz presna poloha je zndma a u néjz se predpok-
lada viditelnost podobné skupiny sateliti jako u pohyblivého pfijimace (urcéené
polohy obsahuji stejné chyby). Informace o chyb& polohy jsou pfenesena do
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piijimace, jehoZ pfesnd (neznamé) poloha je urfena na zakladé vyhodnoceni
obou méfeni s vét§i presnosti. Duvodem nepiesnosti v méfeni polohy mohou
byt naptiklad atmosférické poruchy, odchylky v synchronizaci ¢asu vysilace a
prijimace apod.

Piikladem muZe byt systém WAAS/EGNOS (pro vyuziti na tizemi USA /Evropy).
Tento systém se sklada z citlivych pfijimac¢ia GPS signalu. Tyto pfijimace zpra-
covavaji GPS signal, vyhodnocuji chyby a informace o téchto chybach poskytuji
pomoci geostaciondrnich druzic uzivatelim. GPS pfijimace proto musi byt pro
tuto moznost vybaveny také piijimacem signalu z druzic WAAS/EGNOS. S
vyuzitim téchto systému lze stanovit polohu s pfesnosti cca. 3m.

Dalsim omezujicim prvkem pi#i vyuziti GPS muze byt, zvlasté v piipadé rychle
se pohybujicich roboti, nizka frekvence (5 Hz) aktualizace polohy satelita. Toto

omezeni je dano §itkou pasma, ve kterém je GPS signal vysilan.

4.4 Odhad polohy mobilniho robotu

Polohu mobilniho robotu nelze odecist piimo na vystupu ze senzoru, ktery je vyuzivan
pro navigaci, proto je cilem ziskat alespon jeji pravdépodobny odhad. Pro odhad
polohy je vyuzivino Gasteéné znalosti matematického modelu robotu, pouzivaného
snimace (snimact muze byt libovolné mnozstvi), ¥idicich vstupid robotu a skute¢nych
méfeni. Odhad polohy je nasledné provadén na principu Bayesovy podminéné pravdépodob-
nosti. Za nejznadméjsi zastupce skupiny algoritmu pro odhad polohy mobilniho robotu
(aproximace Bayesova filtru) lze bezpochyby povazovat Kalmanuav filtr a jeho modi-
fikace [11], ktery provadi odhad polohy na zakladé minimalizace stfedni kvadratické
chyby odhadu polohy robotu. Princip odhadu stavového vektoru pomoci Kalmanova

filtru je uveden na obrazku 4.4.

Obrazek 4.4: Proces odhadu pomoci Kalmanova filtru

Soucasna lokalizace a mapovani, SLAM

Soucasna lokalizace a mapovani (Simultaneous Localisation and Mapping - SLAM)
- proces, pii kterém robot vytvaii mapu prostiedi, kterou zaroven vyuziva k urceni
své porzice. Jedna se o situaci, kdy je robot umistén do zcela nezndmého prostiedi
a v tomto prostfedi ma byt schopen vyvijet néjakou, alespon ¢astecné autonomni
¢innost. Principem je kontinualni tvorba mapy prostiedi p¥i vyuziti dat ze snimaci
na robotu umisténych. Shodné vstupni data jsou vyuzivana jak pro tvorbu mapy, tak
pro lokalizaci v této mapé.
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Pfi této metodeé vytvaii robot tzv. lokdlni mapu prostiedi, kterou nasledné porovnava
s globalni mapou uloZenou v paméti, a urcuje svoji polohu. Kvalita odhadu polohy na
zékladé mapy zavisi na schopnosti ziskidvat a efektivné vyuZzivat informace o svém
okoli [14, 15, 16].

Obrézek 4.5: Lokalizace na zakladé mapy prostiedi

Kombinace naviga¢nich metod

Ve vétsiné pripadi jsou tyto metody kombinovany a vyuzivany k vzajemnému zpiesiiovani
idaji o poloze. Piikladem vyuzivani informaci z jednotlivych lokaliza¢nich systémi

je st¥ela Tomahawk, jejiz vyvoj byl zahédjen v roce 1972 (obdobné jako robot Shakey).

Tento létajici autonomni robot pro urceni své polohy vyuZziva kombinaci nésledujicich
metod [28]:

e navigace vypoctem (DR) - pii zahajeni mise je stiela fizena podle pFedpro-

gramovanych kroki,

o data ze snimaci
data ze snimaci jsou po zpracovini porovnévana s pfedem vytvorfenou mapou.
Porovnani provadi jednotky:
— TERCOM - porovnavani geografickych vlastnosti terénu (od roku 1976),
— DSMAC - porovnavani obrazovych informaci o prostiedi. Data jsou pfizpu-
sobena napfiklad denni dobé& mise,

e inercidlni navigacni systém,

e GPS - DGPS - (od roku 1993).
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Obrézek 4.6: Stiela Tomahawk (1976) [28]

Obdobné jako se vyvijely pfistupy pro lokalizaci, vyvijely se i zptisoby pro popis
pracovniho prostiedi robotu. Tyto dvé pod-tlohy, a¢ jsou uvedeny oddélené, spolu

velmi dzce souvisi a véts§inou jsou feSeny soubézné.

4.5 Zavér

V této kapitole jsou uvedeny zékladni lokaliza¢ni metody, jejich principy, vyhody a
nevyhody. Ve vétsiné readlnych robotickych systémi jsou jednotlivé druhy lokaliza¢nich
pristupti kombinovany navzajem.

Pii volbé lokaliza¢ni metody je tieba brat zietel na prostiedi, pro které je mo-
bilni robot urcen. Lokaliza¢ni metoda pro robot pohybujici se v tovarni hale napft.
umoziuje vyuziti umélych orienta¢nich bodi, zatimco pro lokalizaci v nezndmém
prostiedi je nutné, aby robot spoléhal na méfeni ziskana vlastnim senzorickym sys-
témem. Navrh SLAM algoritmu, ktery je uveden v kapitole 10, tento predpoklad
zahrnuje, a pro lokalizaci jsou pouzivina pouze data z laserového snimace. Toto
prostiedi je vSak strukturované (vnitini prostiedi budov), coZ usnadiuje nalezeni

vhodnych orienta¢nich bodu.



Kapitola 5

Mapovani v robotice

V této kapitole je uvedeno zékladni rozdéleni a popis robotickych map. V tabulce 5.1

jsou uvedeny veli¢iny, které se vztahuji k tloze tvorby mapy.

Tabulka 5.1: Veli¢iny vyuZivané p¥i tvorbé mapy prostiedi

’ velicina \ hodnota ‘
poloha robotu zZndma
mapa prostiedi neznamé
poloha orientacnich bodu

5.1 Vyvoj robotického mapovani, druhy map

V 80. letech 20. stoleti se problematika mapovani v mobilni robotice rozdélila na dva

zakladni zpusoby [24]:

Geometricky - pfi tomto zplisobu reprezentace je mapa ukladana jako sada geomet-
rickych primitiv popisujicich prost¥edi. Na obrazku 5.1 je zndzornéno kancelaiské

Obrazek 5.1: Geometricka reprezentace prostiedi

prostiedi. Jednotlivé mistnosti jsou ohraniceny tseckami a prichody mezi mist-
nostmi jsou ponechany volné.

Zasadnim piinosem pro oblast geometrickych map bylo vyuZiti m¥izek obsazenosti.
Tento pristup popisuje prostiedi jako dostateéné jemnou miizku, jejiz jednotlivé
buiiky obsahuji informaci, zda je buiika obsazené, ¢i nikoliv. MfiZky obsazenosti
(Occupancy grids) poprvé pro mapovani v mobilni robotice zmifuje Alberto
Elfes v roce 1989 [25]. Tuto techniku rozvinul také Hans Moravec v [26]. Metoda

24
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umoziuje akumulovat informaci o obsazenosti buiiky v prostoru na zakladé
Bayesova teorému o podminéné pravdépodobnosti. Kazda buiika této mapy ob-
sahuje hodnotu pravdépodobnosti toho, zda je obsazena piekazkou, kterou je
mozno zjistit za pomoci pouZitych snimaci. Méfeni témito snimadi (v dobé
vzniku metody byly vyuZzivany ultrazvukové snimace) je popsano pomoci pravdépodob-

nostniho modelu snimagce.

Obréazek 5.2: Reprezentace prostiedi pomoci mi¥izky obsazenosti

Tento zpusob zobrazeni prostoru je velmi podobny tomu, jak by danou oblast
zobrazil ¢lovék. Porozuméni tomuto druhu mapy je proto velmi intuitivni a
usnadnuje jak vyuziti vysledki robotického mapovani, tak zadavini pfedem
stanovené mapy do naviga¢niho systému robotu.

Z tohoto duvodu jsou vysledky robotického mapovani velmi casto zaddany pravé
v tomto formatu a to nejen v piipadé geodetickych piistroji, které jsou urceny

pro vytvaieni map.

Topologicky - tento piistup popisuje okolni prostiedi robotu pomoci vztaht mezi
jednotlivymi, pro navigaci robotu dalezitymi, misty. Jednotlivé ,yvyznacné mista”
reprezentuji uzly grafu. Spojnice mezi témito uzly pak popisuji zpisob, kterym
se lze mezi body pohybovat. Na obrazku 5.3 uzly reprezentuji jednotlivé mist-

nosti, spojnice pak reprezentuji prichody mezi témito mistnostmi.

Obrézek 5.3: Topologicka reprezentace prostiedi

Tietim zpusobem, ktery je ¢aste¢nou kombinaci obou pfedchozich, doplnénym o dalsi

informace je pfistup:

Znalostni - do mapy je zaznamenévana znalost o prostiedi (cognitive map). Na rozdil
od geometrickych a topologickych reprezentaci, které jsou primarné urcené pro
navigaci robotu, jsou tyto mapy pokusem o vysvétleni toho, jaké objekty se
nachézi v okoli robotu. Zatimco pii geometrickém popisu prostiedi jsou typicky
vyuzivany rohy a stény mistnosti, pfi popisu znalostnim jsou vyuZzivany entity

typu: dvefe, stil, skif, atd. [35].
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Ve skutecnosti nejsou prvni dvé skupiny oddéleny ostrou hranici. Vétsina topologick-
ych algoritmu pracuje s informacemi, které jsou vyuzivany pro tvorbu geometrickych
map. Topologické mapy popisuji pracovni prostor robotu a jsou doplnény o geomet-
ricky popis vyznac¢nych oblasti prostoru. Tato mista jsou pak vyuzivana lokaliza¢nim
algoritmem pro stanoveni polohy, piipadné jeji zpiesnéni. Témito orientac¢nimi body

jsou vétsinou minény rohy mistnosti [31].

Obrézek 5.4: Topologicka reprezentace prostiedi s
metrickymi prvky

Obrézek 5.1 znazoriuje hybridni mapu prostiedi, které je shodné jako prostiedi na
obr. 5.1. Globalni mapa prostiedi je topologicka a je shodna s topologickou mapou po-
psanou vyse. Tato globélni topologicka mapa je doplnéna o lokalni geometrické mapy,
které jsou znazornény pomoci roht (Cervena barva). Z kazdého uzlu vede Cervena ¢ara,
ktera ukazuje, ze k uzlu jsou pfislusné nejen topologické spojnice, tedy informace jak
se dostat do dalsiho uzlu, ale i informace o geometrickych vlastnostech vyzna¢nych
oblasti v prostoru, v zobrazeném piipadé se jedna o rohy mistnosti. Tyto vyznacné
oblasti jsou spolu taktéz spojeny topologickou vazbou (tenka Gerna ¢ara), ktera rika,
jakym zpuisobem jsou rohy mistnosti usporadany.

Dalsim piikladem mapy, kterd v sobé zahrnuje jak geometrické, tak topologické
informace, mohou byt mapy vytvorené ¢lovékem. Pfestoze nejsou vytvareny piimo
robotem, jsou k jejich tvorbé vyuzivany stroje (napf. pro letecké snimkovéni) a jsou
vytvafeny pomoci technik pouZivanych i v mobilni robotice (triangulace, trilaterace,
fotogrammetrie, apod.) [30]. Na téchto mapach jsou pomoci geometrickych primitiv
zobrazeny uzly - (budovy, volna prostranstvi, lesy, vodni zdroje, ...) a spojnice -
(cesty, vodni toky, ...), které popisuji zpusob, jakym se lze dostat z jednoho mista
k druhému. Tyto informace jsou navic ¢lovéku interpretovany pomoci barevného

odliSeni jednotlivych druhi uzla i jejich spojnic.

Obrézek 5.5: Objektové orientované znalostni mapa [35]
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Zmnalostni pristup k robotickému mapovani se svym vysledkem nejvice blizi zpii-
sobu, jakym pii prizkumu prostiedi postupuji zvifata a ¢lovék [35, 36]. Clovek pii
pruzkumu prostoru vytvari ,mapu” informaci o jednotlivych objektech a jejich vza-
jemnych vazbach. Tyto informace vyuZiva k snadnému zapamatovani a pochopeni

zkoumaného prostoru. Piiklad znalostni mapy prostiedi je uveden na obrazku 5.5.

5.2 Vytvareni mapy robotem

K vytvoreni mapy prostfedi musi byt robot vybaven snimaéi, které mu umoziuji
ziskat potiebné informace o prostiedi. Nejéastéji pouzivanymi senzory pro vytvareni
robotickych map jsou: kamery, laserové dalkomeéry (planarni nebo 3D), GPS piijimace,
radary apod. Vystupy z v&t§iny téchto snimaci jsou omezeny (napf¥. pfijimace GPS
signalu nefunguji uvnit¥ budov) a vysledky méfeni jsou zatiZené chybami a Sumem.
Také pohyb robotu je zatizen Sumem, reprezentovanym vlivy okoli robotu, které pii
tizeni jeho pohybu nejsou brany v tvahu, z ¢ehoz vyplyva skutecnost, Ze polohu robotu
nelze urcit z Fidicich signali, které do robotu vstupuji.

V piipadé, ze by oba sumové signaly byly na sobé& nezavislé, pfesnost mapy by bylo
mozno zvysit pomoci zvyseni poctu méfeni a jejich vhodnou statistickou analyzou. V
realnych robotickych systémech jsou vak signaly statisticky zavislé. Odchylky polohy
zpusobené fidicim signdlem, ktery je zatiZen Sumem, rostou v ¢ase a ovliviuji tak
polohu, ktera je urcovina z méfeni jednotlivych snimaci. Tyto vypocitané polohy
jsou zatizené systematickou chybou.

Tvorba robotickych map je komplikovéna obtiZnosti urceni, zda data naméfend
v riiznych Casovych okamzicich zobrazuji stejnd mista v prostoru. Tento problém
je v literatufe velmi ¢asto zmifiovan jako problém korespondence méfeni (correspon-
dence problem), nebo jako problém sdrufovdni dat (data association problem) [24, 33].
Hlavnim duasledkem problému sdruzovani dat je skutec¢nost, Ze s rostoucim casem a
poctem méfeni miize celkovd odchylka polohy prekrocit mez, kterd je pro lokaliza-
¢ni a mapovaci algoritmus pfijatelna (zavisi na typu aplikace). Vypocetni naro¢nost
urceni korespondujicich bodi méfeni je proto omezujicim faktorem pro nékteré algo-
ritmy. Tyto algoritmy dokazi zpracovat pouze omezeny pocet prvki, ¢imz je omezena
velikost mapy, pro kterou je tato skupina SLAM algoritmu vyuZitelna [34].

Dalgim dilezitym aspektem pii vytvareni robotické mapy je dynamika prostiedi.
Reéalné prostiedi véts§inou prochézi zménami. P¥i mapovani kancelaiského prostiedi
lze za takovou zménu povazovat napiiklad: pohyb osob v kancelafi, zménu poc¢tu knih
v knihovné, nebo zménu stavu dvefi z otevienych na zaviené. Tuto skutecnost pak

mize lokaliza¢ni algoritmus vyhodnotit dvéma zpusoby:
e poloha objektu se zménila a mapovaci algortimus muze aktualizovat mapu prostiedi,

e lokaliza¢ni algoritmus ze zménéné polohy objektii nespravné vyhodnoti polohu

a dojde k jeho selhani.

Vétsina soucasnych mapovacich algoritmu predpoklada statické prostiedi a vSechny
dynamické zmény v prostiedi jsou vyhodnocoviny jako Sumovy signal. Disledkem
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tohoto predpokladu je, ze lokalizaéni a mapovaci algoritmy jsou funkéni v relativné
kratkych ¢asovych intervalech, ve kterych je prostiedi neménné.

Také strategie pruzkumu prostiedi je daleZitym prvkem pii robotickém mapovéani.
V nezndmém prostiedi musi robot nejen vytvafet mapu a lokalizovat se v ni, ale
zaroven musi v této mapé byt schopen naplanovat optimalni trajektorii. Tato tra-
jektorie musi byt naplanovina nejen s ohledem na délku, energetickou a ¢asovou
naro¢nost, ale také s ohledem na jeji vhodnost pro ziskani informaci pro vytvoreni
mapy a s uvazenim rizika, Ze robot nebude schopen tuto informaci ziskat a ztrati se
ve zkoumaném prostoru. Z tohoto tthlu pohledu lze lokaliza¢né mapovaci algoritmy

(LAM) rozdélit na aktivni a pasivni:

e pasivni algoritmy pro lokalizaci a mapovani - data z lokaliza¢niho algoritmu
nejsou vyuZivana pro planovani trajektorie. V tomto p¥ipadé je LAM vyuZivan

pouze jako pozorovatel prostiedi,

e aktivni algoritmy pro lokalizaci a mapovéni - pro fizeni pohybu mobilnfho robotu
jsou vyuZzivana data z LAM. Tento pfistup umoziuje minimalizovat ztraty zpiu-
sobené navedenim robotu do riskantnich oblasti, umozihuje aktivné planovat
proces navigace tak, aby pfi prizkumu byla prozkoumana celé oblast, umoziuje

Castecné FeSeni lokalizace a mapovani symetrickych prostiedi, apod. [69].

5.3 Zavér

V této kapitole jsou uvedeny zdkladni druhy map, které jsou pouziviany v mobilni
robotice spolu s jejich vyhodami a nevyhodami. Také je zde uvedeno rozdéleni LAM
algoritmi. Z uvedenych moznosti reprezentace pracovniho prostiedi robotu je pro
¢lovéka nejpfirozenéjsi reprezentace geometrickd. Tento druh mapy usnadiuje komu-
nikaci mezi lidskou obsluhou a robotickym systémem. Geometrickou mapu lze vyuzit
nejen jako vystup z robotického systému, ale v pifipadé znamého prostiedi lze takovou
mapu snadno vytvorit (plany budov, geodetické mapy, atp.) a usnadunit tak tdlohu
lokalizace. Z tohoto duvodu byl tento druh reprezentace zvolen také pro algoritmus

navrzeny v kapitole 10.



Kapitola 6

Pravdépodobnostni pristup

v robotice

Pii realném provozu mobilniho robotu jsme vétsSinou nuceni se spolehnout na infor-
mace o okolnim prostiedi, které si je robot schopen sam ziskat pomoci zabudovanych
snimacu. Snimace umisténé na mobilnim robotu nejsou ve vét§iné piipada schopny
dodat pfesnou informaci o stavu robotu. Vzhledem k tomu, Ze hlavnim tématem prace
je tuloha lokalizace a mapovani, stavem robotu je myslena poloha robotu v prostoru
a poloha prekazek, které se v prostoru nachéazeji. Tato skute¢nost je déna tim, Ze

jednotlivé principy méfeni maji svd omezeni a vysledky méfeni jsou zatizeny Sumem.

6.1 Stavové veliCiny

Jednim z moznych piistupt ke zpracovani hodnot méfenych snimaci je tzv. pravdépodob-
nostni piistup (probabilistic robotics). Robot a prostiedi, ve kterém se pohybuje, je
popséan pomoci stavovych veli¢in. Stavové veli¢iny lze rozdélit do dvou skupin v zévis-

losti na tom, zda jsou v ¢ase konstantni, nebo proménné:

e statické stavové veli¢iny - veli¢iny, které jsou béhem ¢innosti robotu konstantni.
Do této skupiny patii napiiklad: teplota sledovaného objektu, barva objektu,
poloha objektu, (zdi, sloupy, okna,...) ,

e dynamické stavoveé veli¢iny - veli¢iny, které jsou proménné béhem ¢innosti robotu.
Typickym zastupcem této skupiny je rychlost pfekizky pohybujici se v pracov-

nim prostiedi robotu.
Mezi hlavni stavové veli¢iny vyuzivané pii lokalizaci a mapovani patii:

e poloha robotu - stavové veli¢ina popisujici polohu robotu v globalnim sourfadném
systému. V piipadé, Ze se jedna o robot pohybujici se v roving, je poloha robotu

dana soufadnicemi popisujici polohu (z,y) a natoceni robotu (),
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e poloha a stav objektt (pfekazek) v pracovnim prost¥edi robotu. Ve vétsiné pii-
padu se jedné o statické veli¢iny, které popisuji polohu a stav vyznacnych oblasti,
bodu v okoli robotu. Do této skupiny nélezi také poloha a rychlost pohybujici

se prekazky (napi. osoby pohybujici se v zorném poli robotu),

e vyznacné oblasti - oblasti v pracovnim prostiedi robotu, které jsou spolehlivé
rozpoznatelné a snadno matematicky popsatelné.

Na tomto misté by bylo mozno uvést nespocetné mnozstvi moznych veli¢in popisu-
jicich stav robotu a jeho prostiedi (stav napéjeciho systému, teplota pohonnych jed-
notek, teplota okolniho prosttedi, slozeni ovzdusi, apod.). Tyto veli¢iny vSak nemaji

piimy vztah k tloze lokalizace nebo mapovani (popfipadé SLAM).

6.1.1 Stavové veli¢iny s pfimym vztahem k tloze mapovani a
lokalizace

e x; = (z,y,¢) stavovy vektor popisujici polohu a orientaci mobilniho robotu
v prostoru v kroku k. Soufadnice x, y popisuji polohu robotu v kartézském

soufadném systému a ¢ je tthel natoceni robotu,

e u; vektor fidici veli¢iny, ktery zpusobi piechod systému do stavu xj. Tento
vektor miize obsahovat pozadované hodnoty rychlosti otaceni jednotlivych kol
robotu,

u kolovych podvozku je v praktickych realizacich vstup uy velmi ¢asto nahra-
zovan vystupem z inkrementélnich snimact umisténych na kolech robotu. Timto

opatfenim lze eliminovat odchylky regulatoru pro fizeni motort robotu,

e 0 méieni (pozorovani - observation) orienta¢nich boda v prostoru provadéné v

¢asovém kroku k ,

e M = (my, msg - -m,) mapa, mnoZina stavovych vektoru p¥islusejicich jednotlivym

orienta¢nim bodum,

e m,; vektor popisujici polohu orienta¢niho bodu. Poloha jednotlivych orienta¢nich

bodi je Casové konstantni m; = (x;,y;)-

6.2 Poloha robotu jako ndhodnéa veli¢ina

Na vyvoj polohy robotu, stejné tak jako na méfeni providéna robotem, lze pohlizet
jako na ndhodny proces. Hodnota stavového vektoru z; je zavisla na vstupnim fidicim
signalu u; a pfedchozi hodnoté stavu systému x;_1 a lze ji vyjadfit jako p (x; | x¢—1, us)-
Tato podminénéd pravdépodobnost je nazyvana pravdépodobnosti piechodu stavi a
popisuje priubéh stavu x; v ¢ase [18].

Obdobnym zptisobem lze popsat také pravdépodobnost méfeni, jako: p (o | xy).
7 tohoto zapisu je patrné, ze hodnota méfreni je zavisla pouze na poloze robotu v

prostoru. Tato pravdépodobnost je popisem piedpisu, podle néhoz jsou generovéina
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méfeni o; na zakladé polohy robotu x;. ZjednoduSené lze o méfenich o; fici, Ze se
jedné o projekci stavu x;, kterd je zatizena Sumem.

JelikoZ polohu robotického systému nelze stanovit p¥imo, je nutné tuto polohu
odvodit z méfenych dat a predpokladaného stavu (polohy) robotu.

Predpokladany stav robotu je aposteriorni pravdépodobnost vyjadiujici hodnotu
stavu po provedeni akéniho zdsahu do robotického systému. V tomto piipadé je pro
urceni stavu robotu vyuzivana hodnota méfeni o;. Obdobné lze stanovit také hod-
notu aposteriorni pravdépodobnosti pied zapocitanim hodnoty pozorovani o; jako
p (Xt | 01.4—1,u1.¢). Tyto dvé aposteriorni pravdépodobnosti jsou v literatuie oznatovany
jako (state of knowledge, information state), pfipadné (belief) a jsou vyjadfenim

vnitini znalosti stavu robotu.

e aposteriorni (hledana) pravdépodobnost zahrnujici hodnotu méfen:
p (xt | O1:¢t, ul:t) (61)

e aposteriorni pravdépodobnost nezahrnujici hodnotu méteni. Tato pravdépodob-

nost je nazyvana predikci stavu systému:
P (Xt | 01:4-1,u14) (6.2)

Piechod od aposteriorni pravdépodobnosti (6.2) k aposteriorni pravdépodobnosti
(6.1) se pak nazyva aktualizaci (korekci) stavu systému. Zpusob pifechodu mezi témito

dvéma pravdépodobnostmi je popsan v nasledujicim textu.

6.3 Bayesuv filtr

Obecnym zpusobem vypoc¢tu aposteriornich pravdépodobnosti je Bayesuv filtr. Po-
moci tohoto algoritmu lze ur¢it hodnotu aposteriorni pravdépodobnosti p (x; | 01.¢, u1.¢)
na zakladé aposteriorni pravdépodobnosti z predchéazejiciho kroku p (x;—1 | 01.4—1, U1:4—1)-

Podle Bayesovy véty [17] 1ze hledanou hodnotu vyjadrit jako:

P (04 | X4, 01:0—1, Wirt) P (K¢ | O1:—1, U12)
p(Ot | 01:t—17u1:t)

p (Xt | 014, u1:4) = (6.3)

Na zakladé predpokladu, ze hodnoty predchozich stavi, fidici vstupy a méfeni neob-
sahuje zadnou informaci, kterd by umoznila zpitesnit predikci stavu, lze pro prvni ¢ast

Citatele zlomku napsat:
p (0 | X¢, 0141, 1) = p (04 | X1:4) (6.4)
po této tpravé je mozno psat:

p(oy | x¢)p (%Xt | O1:4—1, W1t)
P(Ot | 01:t71>u1:t)

p(Xt | Ol:taulzt) =
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Obrazek 6.1: Algoritmus Bayesova filtru

druhou ¢ast ¢itatele (6.3) je pak mozné pomoci véty o uplné pravdépodobnosti [17]

vyjadrit jako:

P(Xt ‘ 01:t717u1:t) = /p(xt | Xt71701:t71,111:t)p(xt71 | 01:t717u1:t)d$t71 (6-6)

za stejného predpokladu, ktery byl pouZity pro zjednoduseni rovnice (6.3), lze i tuto

rovnici zjednodusit na tvar:
p (Xt | 011, 1) = /p(Xt | Xt—1, ) p(X¢—1 | 011, Wi 1) Ay (6.7)

algoritmizovany vypocet hledané hodnoty (stavu systému) je zobrazen na obréazku 6.1:
Pro zjednoduseni 6.4, 6.6 je vyuZivano predpokladu, Ze méfené data a stav systému v
nadchéazejicim ¢asovém okamziku ¢+ 1 jsou zavisla pouze na stavu systému v ¢asovém
okamziku t. Tato skutecnost ¥iké, Ze na roboticky systém je mozno nahliZzet jako na
Markovuv proces [17].

Pfi vyuziti tohoto algoritmu je v8ak nutné si uvédomit, ze podminka Gplné stavové
reprezentace systému, kterd vyplyva z predpokladu, Ze se jedna o systém spliujici
vlastnosti Markovova procesu, je mélokdy splnéna. Nesplnéni podminky vyplyva z
faktu, Ze v redlném piipadé vétSinou nejsme schopni zahrnout vSechny vlivy, které na
systém (mobilni robot) pusobi.

Bayesuv filtr, tak jak byl uveden vySe, neni prakticky vyuZitelny z duvodu, Ze
nelze implementovat na ¢islicovém pocitaci. Hlavni principy jsou vSak shodné i pro
algoritmy, které pro vypocet aposteriorni pravdépodobnosti p (x; | 01.¢, u1.+) vyuZivaji

aproximace.

Zakladni vlastnosti algoritmu jsou:

e algoritmus je rekurzivni - pro uréeni stavu systému x; vyuzivd hodnotu stavu
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Xt—1,

e hodnota stavu x; je pocitdna jako aposteriorni pravdépodobnost na zakladé
véty o pravdépodobnosti pfi¢in [17]. Pro vypocet jsou vyuzivany pouze hodnoty
piedchozich stavi a vstupnich signalt (¥idici signél, vstup méfeni).

6.4 Aproximace Bayesova filtru

Analytické vyjadieni a vypocet aposteriorni pravdépodobnosti p (Xt | 01.¢,u1.¢) jsou
mozné pouze v omezeném poctu piipadi. Aby bylo moZno aplikovat Bayesovsky
filtr v redlném robotickém systému, je zapotiebi vyuZit vhodné aproximace této
pravdépodobnosti. Pro aproximaci se vyuZiva nékolik zakladnich druha popisu: [18,
19, 20].

6.4.1 Popis pomoci Gaussova rozdéleni pravdépodobnosti

U tohoto zptisobu aproximace se k popisu aposteriorni pravdépodobnosti p (x¢ | 01.¢, u1.¢)

vyuziva n-rozmérného Gaussova rozdéleni a jeho zakladnich charakteristik:

1 1
p(z) = det (27E) 2 erp {—2 (z—p)' s (z— u)} (6.8)
e Y - kovarian¢ni matice. Symetricka, pozitivné definitni matice, jejiz prvky maji
hodnotu o;;
1 - vektor st¥ednich hodnot. Algoritmy, které vyuZivaji tohoto zjednoduseného
popisu, jsou nazyvany gaussovskymi filtry. Mezi nejznaméjsi zastupce této skupiny

patri:

Kalmaniv filtr - KF pro parametrizaci Gaussova rozdéleni je vyuzivano jeho prvnich
dvou momentu - stfednich hodnot a rozptyli. Hlavni nevyhodou Kalmanova
filtru (piestoze spliuje v8echny podminky k tomu, aby ho moZno vyuzit jako
aproximaci Bayesovského filtra¢niho algoritmu) je, Ze tento algoritmus je vhodny

pouze pro spojité, linedrni systémy.

Rozsiteny Kalmanuv filtr - EKF (Eztended Kalman Filter). Jelikoz funkce pro
prechody mezi jednotlivymi stavy a zavislosti méfeni vétSinou nejsou linedrni,
vyvstava potieba linearizace prechodové funkce. Algoritmus EKF vyuZiva pro
aproximaci nelinearni funkce Taylorova rozvoje, ze kterého vyuziva pouze koe-

ficienty pro prvni fad.

Rozptylovy Kalmantv filtr - UKF (Unscented Kalman Filter). Tento algoritmus
aproximuje nelinedrni pfechodovou funkci pfimym vypoctem charakteristickych
bodu. Charakteristické body odpovidaji rozptylu rozdéleni ndhodné veliciny.
Hodnoty téchto bodu jsou nasledné dosazeny do nelinearni funkce a vysledné
hodnoty pouzity pro rekonstrukci vysledného Gaussova rozdéleni. Velkou vyhodou
tohoto filtra¢niho algoritmu je, ze odpadé nutnost vypoctu matice jakobianu p¥i

linearizaci pomoci Taylorova rozvoje.



KAPITOLA 6. PRAVDEPODOBNOSTNI PRISTUP V ROBOTICE 34

Informadni filtr - IF. Hlavni rozdil mezi algoritmy vychézejicimi z Kalmanova fil-
tru a informacnim filtrem je zpiisob reprezentace aposteriorni pravdépodobnosti
p(x¢
mentd rozdéleni pravdépodobnosti (stfedni hodnoty a kovariance), informad¢ni

01.4,U1.,t). Zatimco prvné zminéné algoritmy vyuZzivaji pro popis mo-

filtr vyuziva kanonické parametrizace vicerozmérného Gaussovského rozdéleni.
Tato parametrizace je definovana pomoci matice (2, kterd se nazyva informacni
matice (matice p¥esnosti) a jeji hodnotu lze uréit pomoci: Q = L ~! a infor-
maéniho vektoru &, ktery je vyjadien jako: £ = X1 u. Tento algoritmus je dualni

k algoritmu KF, z ¢ehoz vyplyva omezeni vyuziti pouze pro linedrni systémy.

Rozsifeny informaéni filtr - EIF. Tento algoritmus je rozsifenim algoritmu IF pro
nelinearni systémy. Tento algoritmus je snadno vyuZitelny pii slu¢ovani dat p¥i
spolupréci vice robott. Pti takovéto spolupraci jsou data z jednotlivych robotu
slu¢ovana pomoci Bayesova vzorce. Jelikoz informacni filtr vyuZiva kanonické
parametrizace, pravdépodobnost je reprezentovana v logaritmické podobé, coz
umoziuje slu¢ovani dat pomoci jednoduché operace s¢itani. Mezi hlavni nevyhody
v8ak patii skutec¢nost, ze v kroku aktualizace aposteriorniho rozdéleni pravdépodob-
nosti, je potfeba urcit prevracenou hodnotu informacni matice, coz je u matic

s velkym poc¢tem prvka velmi naro¢né na vypocetni Cas.

Casticovy filtr - (Particle Filter). Algoritmus ¢asticového filtru pro popis hustoty
pravdépodobnosti vyuziva vicenasobnych kopii stavovych proménnych X; (x%, 2. ,x;‘).
Pii vytvareni kopie stavové veliciny (Castice) je kazdé kopii pfifazen vahovy
koeficient wy, ktery popisuje pravdépodobnost toho, Ze pro hodnotu Castice
z{ nastane pozorovani o;. Jedna se tedy o popis hustoty pravdépodobnosti
p (2} | 01.1,u1.t). Néasledné jsou vahy jednotlivych ¢astic nastaveny s ohledem
na model systému, Sum systému, apod. Tento krok se nazyva predikce. V kroku
nazyvaném aktualizace jsou hodnoty piepocitany v zavislosti na hodnotach
ziskanych méfenim a Castice s malymi vahovymi koeficienty jsou odstranény
(pfevzorkovani). Féaze vypoctu vahovych koeficientii jsou shodné s fazemi vypoctu
Kalmanova filtru, viz kapitola 6.5. Vyhodou tohoto pf¥istupu je moznost aproxi-
mace nelinedrni hustoty pravdépodobnosti stavové veli¢iny a moznost nastaveni
poctu c¢éstic. Nastavenim poctu ¢astic lze velmi snadno ovlivnit rychlost a pies-
nost vypoctu. V nékterych pripadech muze dojit k situaci, v niz jsou hodnoty
vSech vahovych koeficientii natolik malé, Ze jsou vSechny ¢astice odstranény.
Tato skute¢nost je jednou z hlavnich nevyhod &asticového filtru [18, 67].

Souhrnny Kalmaniv filtr - EnKF (Ensemble Kalman Filter). Algoritmus, ktery
byl navrzen pro aplikace, v nichz stavovy vektor a jeho kovarianéni matice maji
vysoky pocet prvka. Tento algoritmus je vyuZivan v oblasti zpracovani dat z
modelu vyuzivanych pro vytvéiieni predpovédi pocasi. Stavovy vektor tvoii tzv.
souhrn (ensemble). S timto souhrnem je nakladano jako s ndhodnou veli¢inou,
prestoze jednotlivé prvky souhrnu nejsou nezavislé veli¢iny. V piipadé, ze jed-
notlivé ¢astice predstavuji nejlepsi mozny odhad stavové veli¢iny (stfedni hod-
nota) a jejich vahové koeficienty jsou nastaveny tak, aby predstavovaly rozptyl
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rozloZeni ndhodné veli¢iny (viz kapitola 6.4.1), odpadéa nutnost vypoctu kovari-
an¢ni matice. Jedné se v podstaté o ¢asticovy filtr, ktery aproximuje gaussovské
rozlozeni pravdépodobnosti [68].

6.4.2 Aproximace rozdéleni pravdépodobnosti kone¢nym poctem
prvkia

Jedna se o rozdéleni aposteriorni pravdépodobnosti koneénym pocétem prvki. Hlavni
vyhodou tohoto pfistupu je moznost volby poctu prvki, coz s sebou piinasi moznost
volby pfresnosti a ¢asové naro¢nosti vypocta [18]. Dvé zakladni metody jsou:

Diskrétni Bayestv filtr v pifipadé, Ze stav robotu x¢ nabyva pouze konec¢ného
poctu hodnot, je spojity Bayesuv filtr nahrazovan filtrem diskrétnim. Typickou
robotickou aplikaci je tiloha mapovani a lokalizace pomoci mfizek obsazenosti.[18]

Pro predikei a aktualizaci kazdé stavové veli¢iny plati nasledujici vztahy:

P (xpe) = ZP(Xt =Xk | Wy Xo—1 = %) p (Xi0-1) (6.9)

K2

X = Xii1=x3)p
p(Xk,t) _ p(0t| t Xk|uka t—1 Xz)p(xk,t) (6.10)
P (04 | 01:¢—1, U1y)

Tyto vztahy odpovidaji fazi predikce a aktualizace stavového vektoru, obdobné
jako u 6.7, 6.5. V piipadé, kdy se pomoci diskrétniho Bayesova filtru nahrazuje
spojité stavova veli¢ina, je takovy filtr nazyvan histogramouvgm.

Algoritmus histogramového filtru rozdéluje stavovy prostor na kone¢ny pocet
oblasti. Pro kazdou oblast je ur¢ena souhrnné hodnota, ktera reprezentuje rozdéleni

aposteriorni pravdépodobnosti.

Casticovy filtr algoritmus Gésticového filtru je uveden v sekei 6.4.

6.5 Kalmanuv filtr - KF

Pro ulohu soucasného mapovani a lokalizace byl jako vhodny aproximaéni algoritmus
Bayesovského filtru zvolen Kalmanuv filtr a jeho modifikace pro nelinearni piipady -
EKF. Tato volba byla provedena na zakladé skutecnosti, ze algoritmy vychazejici z
KF jsou jednoduché a vypocetné efektivni. Zatimco vypocetni narocnost rozsiteného
Kalmanova filtru je kvadraticky zavisla na rozméru stavového vektoru, u ¢asticového
filtra¢niho algoritmu je tato zavislost exponenciélni.

Vzhledem k tomu, ze EKF tvoii zdkladni prvek lokaliza¢niho algoritmu, je tento
estimator stavu zevrubné popsan v nésledujicich kapitolach. Uvedeny popis vychazi
z [8, 11, 22, 18].

Hlavni my8slenkou algoritmu Kalmanova filtru je spojeni algoritmu zpétnovazeb-
niho estimatoru pro odhad stavu systému s rekurzivnim vypoctem minimalizace
odchylky metodou nejmensich ¢tverci. Algoritmus Kalmanova filtru ptedpokladé,

7ze model mobilniho robotu je popsan stavovymi rovnicemi. Tyto rovnice vyjadiuji



KAPITOLA 6. PRAVDEPODOBNOSTNI PRISTUP V ROBOTICE 36
linearni diskrétni popis systému:

X(b+1) = £ [Xkys ury» Oy (6.11)

z tohoto popisu je patrné, ze systém spliiuje podminku bayesovské filtrace a to, Ze
hodnota stavu X(;41) je zévisla na hodnoté predchoziho stavu x(;) a hodnoté vstup-
niho signalu u) (6.3). Veliciny vstupujici do vypocti jsou zatizeny ndhodnymi déji,
které zatézuji stavovou veli¢inu, proto je potieba s témito jevy uvazovat i pii ndvrhu
algoritmu filtru.

Jednotlivé slozky vektoru Sumu systému ¥ ;) jsou popsdny Gaussovym rozdélenim

s nulovou stfedni hodnotou py. Sumovému vektoru také piislusi kovarian¢éni matice

Q1)

ey = N (0, Q) (6.12)
E [ﬁi(k)ﬂjT(k)} = Q) (6.13)

Vektor vystupu systému je:
ey = [Xee), W] (6.14)

Druhym Sumovym vektorem je vektor Sumu méfeni wy. Tento vektor v sobé zahrnuje
presnost snimaci, které jsou vyuzivany pro lokalizaci mobilniho robotu, a je popsan
rovnici:

W = N (07 R(k)) (615)
B [wigywhiy | = Ray (6.16)

Dalezitou vlastnosti obou Sumovych signala je, Ze jsou nezavislé navzijem a také
jsou nezévislé na prvcich stavového vektoru systému, z ¢ehoZz vyplyva néasledujici

skutecnost:

E[q‘}i(k)x?(k)} — OVi,j
B [wigxly] = 0¥
E[ﬂj(k)wf(k)] — OV,

kde E [a;()b;x)] je matice vyjadiujici hodnotu kovariance obou vektoru [17].

Odhad skute¢ného stavu sytému X(;41) je oznaovan jako X(j1|x). Tento zapis
znaci, ze odhad je provadén v ¢asovém okamziku k4 1 na zakladé posloupnosti métreni
ziskanych v ¢ase k. Tuto posloupnost mé¥eni lze popsat jako: Y = [yq),ye), ..., ym)]*-
Pro odchylku mezi skute¢nou hodnotou stavu x;1)a jeho odhadem X1 plati:

AX(t11k) = X(kt1) — X(k+1]k) (6.17)

1Jedn4 se o stejnou posloupnost vystupi, kters je v kapitole 6.2 popsina pismenem O. Zména
popisu byla provedena vzhledem ke konvencim pouzivanym pro znafeni vystupu sytému v oblasti
simulace, modelovani a Fizeni.
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Kovarian¢ni matice (rozptylovd matice [17]) rozdilu mezi skuteénym stavem robotu a

jeho odhadem je vyjadiena jako:
P(k+1|k) =F AX(}C+1|]€)AX%—];;+1‘]{;) (618)

Algortimus Kalmanova filtru umoziiuje najit takovou hodnotu odhadu stavového vek-

toru, pro niz bude tato odchylka minimélni.

KF pro linearni systémy

Maticovym zapisem lze mobilni robot popsat jako dynamicky systém:

X(et1) = FuyXe + Guyar) + 9w (6.19)
Yoy = HuyXe + W (6.20)

rovnice matematického modelu mobilniho robotu pro odhad stavového vektoru jeho

kovarian¢éni matice jsou:

Xer1ik) = FoXm + Gryum) (6.21)
Poyiry = F(k)P(k|k)F£)+Q(k) (6.22)

Vyznam jednotlivych prvki, které jsou pouzity pro popis, je uveden v tabulce 6.1.

Tabulka 6.1: Popis veli¢in

F matice soustavy

G | matice buzeni
H | matice vystupu
Z(k) | stav systému
u(g) | vstup Tizeni
V(g) | Sum systému
W(k) | Sum meéreni

V ptipadé, ze do rovnice pro odhad stavu systému vhodnym zpusobem zavedeme
dalgi ¢leny, jsme schopni rovnici ménit a ovliviiovat vypocet stavu systému. Clen, vy-
povidajici o kvalité odhadu stavu, je obsazen v rovnici pro vystupni hodnotu systému
systému (6.22), ktery je:

DAYy =Yy — Yk (6.23)

a nazyva se vektorem inovace. Tento rozdil je zaveden pomoci matice L do rovnice
pro odhad stavu (6.21). Vhodna volba matice L ? umozni ovlivnit odhad stavu tak,
aby jeho odchylka od stavu skutetného byla minimalni. Algoritmus vypod¢tu matice

L je nazyvan Kalmanovym filtrem - estimatorem stavu.

2V literatufe je tato matice nékdy oznacovana pismenem W jako matice vahova. Oznadeni L
vychaz{ z Luenbergerova deterministického estimatoru stavu. Struktura Kalmanova estiméatoru je
shodnd s Luenbergerovym estimitorem, zptisob vypoctu vahové matice je viak odlisny.
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X(kr11k+1) = FXkip) + Gy + Loty [Yur) — Yirin)]
= FX(kjky + Guiry + Ly [Yrie) — HX(kip)]
= X(k+1/k) + Likt1) D Y1) (6.24)

Néavrh matice L je provadén metodou rekurzivni minimalizace ¢tverca odchylek. Od-

chylka odhadu stavové veli¢iny od skute¢né hodnoty je dana rovnici:

AX(ps1)k) = X(k+1) — X(k+1]k)
Ax (i) = FX (k) + Gueey + 0y = {FRkppy + Gugny + L) Dy }
= FX) = FXy) + 00y = Liern) DY)
AX(k1)k) = DX(jk) — Lig41) D Yy (6.25)

pro kovarian¢ni matici vyjadfujici stfedni hodnotu chyby odhadu hodnoty stavovych

veli¢in plati:

Petijesr) =F :Ax(k+1\k+1)AX%;c+1|k+1)}

=B { [Axm — Lo D Yw)] [Bxam = Lo Dyw] )
=B [Dxquny 5 %G| + B [Lan 2w A5 L)
—B [ 8%y DY Lhsn) = B [Esn) & Y09 2 Xgupw)

Plevijrt1) =Prt1ir) + Lir+1) {Ay(k) A Y<Tk>] Lty

B [8x(h) YT | Llwny = Lasn B [y Dxam]  (6:26)

Pro zprehlednéni zapisu jsou zavedeny substituéni matice vyjadiujici hodnotu kovari-
anéni matice inova¢niho vektoru 6.27 a vzajemné kovariance pro chybu predikce stavu

a inovac¢niho vektoru 6.28:

XAA(k+1lk) =E [Ayw) A yﬁ)} (6.27)
XeA(k+1k) =F [Ax(klk) A y(Tk)}
T

XaA(k+11k) =XaA(k+1[k) (6.28)
Pro hodnotu vahové matice L) plati:
Lty = Xn:A(k-&-l\k)XZlA(kJr”k) (6.29)

Hodnota této matice poskytuje optimalni odhad stavového vektoru ve smyslu nej-

mengich ¢tverci odchylek. Vahova matice L je urcena z hodnoty kovarianéni matice
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mezi chybou odhadu a matice stavového vektoru a kovariance vektoru inovace. Pro
aktualizovanou hodnotu stavového vektoru (po uvézeni hodnot ziskanych méfenim) a

jeho kovarian¢éni matici plati:

Tht1jk+1) = Zerilk) T Let1) D Yrt1) (6.30)

Ply1jpsr) = P(k+1|k)_L(k+1)XAA(k+1\k)L%;c+1) (6.31)

Rovnice 6.26 az 6.31 popisuji zpusob, jakym se projevuje vyuZiti modelu systému v
algoritmu vypocétu Kalmanova Fistru. Misto toho, aby se vyuZzivalo piimé hodnoty
vystupu z modelu, je vyuzivan vektor inovace 6.23 a hodnota jeho kovarianéni matice

6.27. Hodnoty vektoru vyuzitych pro substituci v aktualiza¢nim kroku jsou:

DAY (1) = Y(k+1) — Y (k+1|k)
= Y(ht1) — HAX(jq1)k) (6.32)
Xant+1k) = HPgpmH" + Rty
Xaa(k+1/k) = P H' (6.33)

KF shrnuti

e rovnice popisujici linedrni systém:
X(pt1) = Fx@y+Gue) + 9
Yoy = HxXg) +we

e odhad stavového vektoru a jeho kovarianéni matice:

Xt1ph) = FXp) + Gug
Poiary = FPumF" +Qu

e aktualizace stavového vektoru a kovarianéni matice:

X(kt1lk+1) = Xk+1lk) T Likr1) D Y(r+1)
Posipe)y = Pasip) — Do) Xaawr1ie) Lk (6.34)
kde plati:
Tabulka 6.2: PouZité substituce
vektor inovace Ay(k+1) = Y(k+1) — HACU(k+1\k)
kovariance vektoru inovace  xaa(it1jk) = H Py H' + Rty
vahova matice Ly = P(k+1\k)HTX£1A(k+1|k) (z rovnice 6.33)

Kompletni odvozeni algoritmu Kalmanova filtru 1ze nalézt v [8, 22, 18]. VySe uvedeny
algoritmus Kalmanovy filtrace je platny za nékolika podminek, z nichZz nékteré v
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mobilni robotice velmi ¢asto nejsou splnény. Jednou z téchto podminek je pozadavek
na linearitu systému. V pfipadé, Ze se nejedné o linedrni systém, je nutné aplikovat
algoritmus tzv. rozgiteného Kalmanova filtru (EKF), ktery pro splnéni podminky

linearniho systému vyuziva linearizace pomoci Taylorova rozvoje prvniho fadu.

6.6 Rozsifeny Kalmantv filtr - EKF

Predpokladem této metody je, ze model systému je lokélné linearni, hodnoty proces-
niho ;) a méfictho w() Sumu jsou dostatecné malé a Ze lze provést odhad stavu
systému na zakladé predchozich vystupt. Stavové rovnice systému a jeho vystupu

jsou:

Xer) = F (%) Ur) Iw) (6.35)
Yoy = h (X W) (6.36)
Linearizace modelu pomoci Taylorova rozvoje za predpokladu, ze prvky vyssiho radu

jsou zanedbatelné (vyuZivame pouze linearni ¢asti), umozituje vyuziti algoritmu KF.

Linearizované modely systému a snimace 1ze popsat jako:

Xty = (X)), 0) + Vfo DX k) + VoV 1) (6.37)
Yoty = h(Xatir),0) + Vhe AX(r1k) + VhoWii) (6.38)

kde matice </ fz, V fo, Vha,Vhe jsou matice Jakobidnt funkei f, a fy, jejichz rozvoj
je proveden podle x respektive ¥ a w a jejich hodnota je vyjadfena pro Ax(ir),
Az (j41)k) respektive pro ¥y, W(ry1)-

Rovnice umoziujici odhad stavu systému je:

Xt1k) = F(Rer) U, 0) = E[f (Rjr)» U(k): 0) + VI Axpp) + Vb )] (6.39)

jestlize plati, Ze hodnoty Ax (k) a ¥(x) jsou dostatecné malé a maji nulovou st¥edni
hodnotu, lze hodnotu odchylky vyjadrit jako:

AX(k1lk) = X(k+1) ~ Xkt 11k)

= VfeDXk) + VoV )

kovarian¢ni matice odhadu stavového vektoru odpovida

Pletury = E[AX(’CHV@)AX@HIIC)
= VP V fr +foQuy V i (6.40)
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Obdobnym zpisobem lze uréit také vztah pro hodnotu vektoru odhada vystupnich

hodnot a inova¢niho vektoru:

Y1) = h (Xe+1)x), 0) (6.41)
AYk+1) = Yk+1) — Y(k+1)
= VheAX(ri1ik) + Vho W) (6.42)

pro aktualizaci stavového vektoru a kovarian¢ni matice (stejné jako v 6.34):

X(kt1k+1) = Xk41k) T Des1) D Yrs1)
Poyie+y = Prgwp) — L(k+1)XAA(k+1\k)Lg;c+1)
a hodnoty prislusnych kovarian¢nich matic:
Xaak+1k) = VhePrsin V he + VhoRgs1) V by (6.43)
Xeattik) = Pugim V he
L1y = Prs1js) V he XAA(+11k)
= XeA(k+1k)XAA(k+1]k) (6.44)

Timto zpusobem vypoctu kovarianéni matice inova¢niho vektoru yaa a vdhové mat-
ice L je zaruceno, ze odhad stavového vektoru robotu Xp je neposunuty 2. Odhad
stavového vektoru X(; ;) je povazovan za neposunuty, pokud plati, Ze matice: P ;) —

E [Ax(;Ax" (;1;)] je semidefinitng pozitivni [8].

6.7 Zavér

V této kapitole byly popsény zdkladni vlastnosti Kalmanova filtru a jeho rozsifeni
pro nelinearni robotické systémy - EKF. V algoritmu SLAM je EKF vyuzivan jako

estimator pro stanoveni polohy mobilniho robotu.

3V piipadé posunutého odhadu stavového vektoru hodnota Xp nekonverguje k xp .
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Obrazek 6.2: Casova posloupnost kroki pro algoritmus KF (EKF)

Predpoklada se, ze robot méa k dispozici pfedem uloZené body, podle nichz se
lokalizuje. Tyto body nemusi byt nutné ulozeny v paméti robotu pred zapocetim
lokalizace. Muze se jednat o body, které byly ziskidny pii pfedchozim méteni. Tyto
orienta¢ni body taktéz nemusi mit podobu geometrickych vlastnosti prostiedi, ale
miZe se (v obecném piipadé) jednat o jakykoliv druh charakteristiky popisujici okolni
prostiedi (lokalizace pomoci pachové stopy). Vysvétleni ¢asové posloupnosti jednotlivych
kroku cyklu je uvedeno na obr. 6.2, plati jak pro KF, tak pro EKF [8].



Kapitola 7

Systémy pro tvorbu map a

lokalizaci

V této kapitole jsou uvedeny piiklady systémi, které jsou vyvijeny a testoviny na
prednich svétovych pracovistich. Z vyvijenych lokaliza¢nich sytému byly vybrany sys-

témy, které pro lokalizaci vyuzivaji 2D mapy.

7.1 Robotické mapovani dilnich systému

Jednim z nejvyznamnéjsich védeckych pracovist zabyvajicim se problematikou robotick-
ého mapovani je laboratof umélé inteligence (Artificial Intelligence Laboratory) na
Stanfordské univerzité (USA). Jako piiklad vyzkumu, kterym se tato laboratof zabyva,
byl zvolen robot Groundhog, ktery je urcen pro robotické mapovéni vnitinich prost¥edni
dilnich systémi. Tento robot byl vyvinut ve spolupraci s robotickym institutem na
univerzité Carnegie Mellon (USA) [40].

Piestoze vyslednd mapa dulntho systému je ve vytvarena ve 3D, pro samot-
nou lokalizaci mobilniho robotu Groundhog bylo vyuzito 2D mapy. Tato mapa byla
vytvorena metodou porovnavani po sobé jdoucich snimk ziskanych pomoci laserového
proximitniho snimace (Scan Matching) [38]. Robot pro svou lokalizaci vyuZiva pouze
informace z laserovych snimaci, k dispozici nejsou data ziskan& odometrii. Na obrazku

7.1 je zobrazen robot Groundhog pii mapovani dilniho systému.
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Obrazek 7.1: Robot Groudhog p#i mapovani dilniho systému [39]

Mobilni robot neni autonomni, je fizen pomoci kabelu, ktery slouZi zaroven jako
pojistka v piipadé selhani pohonného systému robotu.
Vzajemné pootoceni a posunuti bylo vyhodnocovano na zékladé algoritmu ICP

(Iterative Closest Point).
M D
2
E(R,t) =2 wi;lmi— (Rd; +1)] (7.1)
i=1 j=1

Tento iterativni algoritmus minimalizuje hodnotu odchylky mezi modelem (vzorem)

M = (my,...,m;) a novym snimkem - naméfenymi daty D = (dy,...,d;).

Obréazek 7.2: 2D mapa dulniho systému [39]

V jednotlivych krocich algoritmu jsou nastavovany hodnoty translacni a rotaéni
matice tak, aby vzajemnéa odchylka byla minimalni - lokalni mapa D je transformovéna

tak, aby vyhovovala mapé globalni M [41]. Hodnota vahového vektoru w; ; urcuje,
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zda se jedna o body mapy, které spolu koresponduji (hodnota 1) nebo nekoresponduji
(hodnota 0). Vysledek mapovaciho algoritmu je zobrazen na obrazku 7.2. Na imple-
mentaci ICP algoritmu se podilela také skupina robotiky z némeckého Fraunhofer
Institutu [42], ktera se zabyva 3D mapovanim. Tato skupina se specializuje na vyvoj
metod pro minimalizaci chybové funkce (viz rovnice 7.1) metody ICP pro lokalizaci a

mapovani (pfevazné v 3D) [43], [44].

7.2 Projekt PeLoTe

Jako zastupce Ceskych pracovist zabyvajicich se lokalizaci a mapovanim v mobilni
robotice lze jisté povaZovat Gerstnerovu laboratof [45] p¥i prazském CVUT. Tato
laboratof se mimo jiné specializuje na spolupraci mezi ¢lovékem a mobilnim robotem.
Prikladem muze byt projekt PeLoTe, ktery si klade za cil usnadnit praci hasi¢skym
zachrannym tymiam.

Pomoci mobilniho robotu je prozkoumavéna nebezpecna oblast, v niz se mohou
nachazet lidské obé&ti. Pokud mobilni robot nalezne obét, pfeda informaci do ¥idiciho
centra, které tuto informaci zpracuje a zasle ji lidskému zachranari, ktery je vybaven
digitdlnim zafizenim s digitalni mapou prostiedi. Zachranaf na zakladé této informace
miize rychle a u¢inné podniknout kroky nutné pro zachranu.

Pro lokalizaci a vytvaieni robotickych map je robot vybaven planarnim laserovym
snimac¢em SICK. Z dat ziskanych pomoci tohoto laserového snimagce jsou na zdkladé
algoritmu ICP vytvafeny robotické mapy, v nichz je provadéna lokalizace. Obdob-
nym systémem (PeNa - Personal Navigation) je vybaven také lidsky zachranafr, je-
hoz poloha je urcovana z inercidlniho lokaliza¢niho systému vybaveného optickym
gyroskopem (odometrie), systémem laserovych snimactu pro urfeni délky kroku a
planadrnim laserovym snimacem. Data z téchto jednotek jsou také vyuzivana pro au-
tomatickou tvorbu digitdlni mapy a lokalizaci v této mapé. Piiklad digitalni mapy

ziskané timto systémem je uveden na obrazku 7.3.

Obrézek 7.3: Priklad mapy ziskané mapovacim systémem PeNa [46]
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7.3 Zavér

Ulohou robotického mapovani a lokalizace se zabyvaji téméf viechna pracovisté, ktera
Tesi problematiku autonomnich robotickych systémi. V prvnim piipadé se jedna o
pracovi§té, na kterém v roce 1972 vznikl robot Shakey (viz kapitola 3) a lze tedy
tici, Ze s autonomni mobilni robotikou mé nejdelsi zku§enosti. Druhé pracovisté bylo
zvoleno jako Cesky tvirce robotickych systému pro vytvareni map a lokalizaci pomoci

mobilnich robotu.



Kapitola 8

Model robotu a snimace

Popsané algoritmy pro lokalizaci mobilniho robotu vyuzivaji odhadu polohy robotu a
odhadu mé¥eni ziskaného ze snimacii, na robotu umisténych. Aby bylo moZno provést
tyto odhady, je tfeba vytvofit matematicky model robotického systému a pouzitého
snimace. Algoritmus SLAM byl definovan jako algoritmus, ktery stanovuje polohu
robotu a orienta¢nich bodu v prostoru pouze na zakladé méfeni, kterd jsou ziskavina
snimaci umisténymi na robotu. Poloha robotu xp v prostoru je popsana souifadnicemi

v globalnim kartézském systému. !

XR = [‘ray7<p}T (81)

Soutadnice robotu zéroven reprezentuji stavové veliCiny, které jsou vyuzity pro popis
robotu a jeho modelu.

Prostiedi, ve kterém se robot pohybuje, je popsano mnozinou bodi my , kde
N € R. Jednotlivé prvky mnoziny m; jsou popsiny soufadnicemi x; a y; v globalnim
kartézském systému. Tyto soutfadnice jsou zaroven stavovymi veli¢inami popisujicimi
stav orienta¢niho bodu. Pifedpokladem je, Ze stav orientac¢nich bodu je v Case kon-

stantni.

8.1 Model robotu

Pro tlohu mapovani a lokalizace je vyuzivan robot UTAR, ktery je vyvijen na Us-
tavu automatizace a méfici techniky od roku 1999. Jedné se o ¢tyikolovy mobilni
robot, ktery je pohanén dvéma stejnosmérnymi motory. Kola na kazdé strané robotu
jsou spojena fetézem, robot nemé oto¢nou nipravu, proto pii otaceni robotu dochézi
ke smyku. Hlavni vyhodou této konstrukce mobilniho podvozku je jeho jednoducha
mechanicka konstrukce a velka robustnost, coz umoziiuje pohyb nejen ve vnitinich

prostorach, ale i ve vnéj§im prostiedi.

Lz r oznatuje vektor stavovych veli¢in. Vzhledem k tomu, Ze stavové veli¢iny odpovidaji soufad-
nicim v kart. sou¥. systému (z,y, @), bylo z diivodu véts{ prehlednosti zvoleno oznaceni R. Jedné se
vSak o proménnou, kterd odpovida proménné x pouzité v kap. 6 pro popis stavového vektoru.
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Pro tcéely mapovaciho algoritmu byl vytvorfen jednoduchy matematicky model
umozhujici stanoveni stavovych veli¢in. Matematicky lze robot popsat na zakladé
sil na néj pusobicich, coz vede ke vzniku slozitého dynamického modelu. Zatimco
urceni polohy robotu pomoci dynamického modelu je dano feSenim soustavy difer-
encialnich rovnic, u modelu kinematického se jedna o relativné jednoduchy vypocet.
Pii sestavovani kinematického modelu jsou pro stanoveni pribéhu rychlosti pohybu
robotu pouzity pouze rychlosti jednotlivych kol. V takovém piipadé matematicky
model robotu nezohledniuje sily, které na néj p¥i pohybu pisobi. V piipadé robotu
UTAR se jedna o zvlasté smykové sily, které puisobi na kola robotu béhem zataceni.

Jednim z pfedpoklada pro sestaveni kinematického modelu robotu je, Ze kola robotu

Obrazek &.1: Schéma mobilniho robotu UTAR

vykonavaji ¢isté rota¢ni pohyb kolem své osy a nedochézi k jeho smykéni. Z tohoto
predpokladu vyplyva skutecnost, Ze kinematicky model smykem Fizeného robotu nelze
sestrojit [70, 63].

8.1.1 Kinematicky model robotu

Idea nahrady jednotlivych robotu je zobrazena na obrazku 8.2. Pozadavkem je, aby
se stied otafeni obou robotu nachazel ve stejném bodu. Aby bylo moZno provést
tuto zameénu obou typu robotickych podvozki, je nutné, aby byly splnény nasledujici

podminky:

e podklad, po kterém se robot pohybuje, je homogenni, jeho vlastnosti jsou pod
v8emi koly shodné (v redlném p¥ipadé je nutné, aby podklad byl shodny alespon
piiblizng),

e kola robotu maji shodné vlastnosti (material pneumatik, tlak v pneumatikach,

mira opotiebeni, apod.),

ey

o t87i5t€ smykem fizeného mobilnfho robotu lezi v geometrickém stiedu robotu.

Pokud jsou splnény uvedené podminky, lze smykem fizeny mobilni robot popsat po-

moci kinematického modelu pro robot fizeny zménou rychlosti otaceni kol.
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Obrazek 8.2: Nahrada robotu fizeného smykem robotem fizenym zménou rychlosti
kol

Pro dopfednou a thlovou rychlost robotu lze psat:

VL(k) + VP(k)

Dvgy = — P (8.2)
VL(k) — VP(k)
Aw R —— 8.3
o — (8.3)
Tdiff Krsmyk (8.4)
AUL(k) rrAwL(k) (85)
Avp(k) TrAWP(k)

jednotlivé stavové veli¢iny odpovidajici poloze robotu lze urcit podle:

Plh+1) = Pk + AW
T(k+1) = T(k) + A’U(k) sin (go(k+1)) (8.6)
Yot1) = Y1) + Avagr) cos (0rt1))

Tento model lze popsat nelinearni pfenosovou funkci v maticovém tvaru jako:

T(k|k) + (w + 1%) cos ((p(k‘k) 4 VL) TUPGY 19@)

Tdiff
Av Av . v —v
X = (Xnes 000 9) = | voam + (FELFEEE 49, ) sin (g + LI 4y, )
Pkt + U + (L 49, )
(8.7)

kde 9y je Sumovy vektor se slozkou 9, odpovidajici rychlosti robotu a slozkou 9, ,
kterd odpovidé Sumu vnasenému do systému odchylkami thlové rychlosti. Pfedpok-
ladem je, ze Sumové slozky rychlosti jednotlivych kol ¥, a ¥,p jsou shodné.

Platnost tohoto jednoduchého matematického modelu byla ovéfena pomoci simulace
a méfeni. Schéma modelu pro Matlab Simulink je zobrazeno na obrazku 8.3. Barevné
jsou oznaceny jednotlivé ¢asti modelu, modra reprezentuje vstupné/vystupni ¢ast,

zelend barva reprezentuje samotny matematicky model dvoukolového robotu. Cervena



KAPITOLA 8 MODEL ROBOTU A SNIMACE 50

barva oznacuje konstantu nutnou pro prepocet vstupnich hodnot pro mikroprocesor
reguldtoru motort a konstantu pro urceni poméru mezi rozchody kol jednotlivych
druht podvozku 8.4.

Obréazek 8.3: Simula¢ni schéma kinematického modelu pro Matlab Simulink

8.1.2 Ovéfeni matematického modelu

N A

atické néhrady

Cilem experimentu bylo stanovit, za jakych podminek je mozné smykem fizeny mo-
bilni robot (skid steering) popsat pomoci kinematického modelu dvojkolového robotu,
Fizeného zménou rychlosti jednotlivych kol (differential drive). P¥i ov&fovani matem-
atického modelu bylo vyuzito kamery, kterd byla zavéSena nad plochou, po niZ se
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pohyboval robot. Na robotu byly umistény barevné §titky, které umoznily snadnou
identifikaci bodu nachéazejicich se na robotu. Stitky byly umistény v tézisti robotu
a v osach kol. Vystupem méfeni byla nejen poloha téchto stitki, ale také hodnota
odpovidajici otoceni kol robotu. Tato hodnota spolu s hodnotou fidiciho vstupu byla
vyéitdna piimo z ¥idici jednotky robotu UTAR.

Prvnim krokem bylo zjisténi koeficientu pro pfepocet mezi velikosti fidiciho signalu
regulatoru motoru, hodnotou méfenou na vystupu optickych enkodérii a redlnou
vzdalenosti ujetou robotem. V dalgim kroku byl pro dany povrch (betonova podlaha
laboratore) uréen koeficient K (rovnice 8.4). Vysledek méfeni v porovnani s modelem
je zobrazen na obrazku 8.4. Modré body predstavuji vysledek méteni polohy kamerou.
Cervené body jsou vystupem ze simulace pomoci navrzeného matematického modelu.
Zelena cara predstavuje ideédlni trajektorii robotu v piipadé, Zze by nedochézelo k
prokluziim pneumatik.

Vzhledem k tomu, Ze méfici aparatura nebyla primarné uréena pro stanoveni mode-
lu robotu (jedna se o uspoiadani pro roboticky fotbal), jsou v pravém hornim rohu
obrazku 8.4 patrné body, které lezi mimo pfedpokladanou kruznici. Tato skutec¢nost
je zpusobena nestejnymi optickymi vlastnostmi podlahy, po které se robot pohyboval.
V téchto mistech vyhodnocovaci algoritmus provedl $patnou interpretaci barev §titka

umisténych na robotu, z ¢ehoz vyplynulo Spatné urceni polohy t&zisté robotu.

Shrnuti

V pfedchozi ¢asti kapitoly je uveden navrh matematického modelu mobilniho robotu.
Jednd se o model, ktery je zaloZen na velikostech rychlosti, které jsou vyvijeny jed-
notlivymi koly mobilniho robotu. Vzhledem k mechanické konstrukci robotu (robot
fizeny smykem) dochazi pii zataceni robotu ke smykani kol. Tyto smykové sily jsou

vS8ak v matematickém modelu zanedbény. Pro ovéfeni spravnosti navrzeného matem-

vy

obrazek 8.4). Na zakladé téchto experimentu lze ¥ici, Ze pro dané prostfedi lze pro

v

vypocet polohy tézisté robotu fizeného smykem pouzit navrzeny kinematicky model.

8.2 Proximitni snimad¢

V soucasné dobé se v mobilni robotice rozsifuje vyuzivani laserovych proximitnich sen-
zort. Tyto senzory se vlivem vyvijejici se technologie stavaji pfistupné;jsi pro roboticka
pracovi§té a svymi vlastnostmi dopliuji a rozsifuji moznosti stavajicich senzorick-
ych systému robotu. Jedné se vét§inou o senzory, které nejsou primarné uréené pro
mobilni robotiku, ale pro vyuziti v primyslovych aplikacich, jako jsou zabezpeceni
nebezpeénych provozi, kontrola vyroby apod. Mezi vyznamné vyrobce této skupiny
patii napiiklad firma Keyence, Minolta a Sick. Tyto snimace urcuji vzdalenost na
zékladé znamé rychlosti §ifeni paprsku a doby letu. Proto je skupina téchto snimadcu
nazyvana (TOF - Time Of Flight).
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S rozvojem mobilni robotiky se objevuji také firmy, které vyvijeji a vyrabé&ji
laserové snimace prizpusobené potiebam mobilni robotiky. Jedna se zvlasté o pfizpu-
sobeni rozméri a hmotnosti snimace robotickym platformam. Cilem je vyrabét co
nejmensi a nejlehéi snimace tak, aby 8ly vyuZzit nejen u roboti pozemnich, ale napiik-
lad i u robott létajicich. Mezi nejvyuzivanéjsi principy méfeni u téchto snimagci patii
aktivni triangula¢ni metoda a TOF. Vyvojem a vyrobou téchto snimaci se mimo
jiné zabyvaji firmy Hokuyo a Mesa Imaging AG (3D proximitni kamera). Hmotnost
téchto snimact je vétsinou snizena na tikor robustnosti a odolnosti proti nepfiznivym
vliviim prostiedi, a proto nejsou uréeny pro pouziti ve vngjsim prostiedi. Pfesto vSak
jsou tyto snimace vyuzivany pro ndvrhy a testovani navigacnich algoritmu pro vnéjsi

prostiedi.

8.3 Matematicky model snimace

Pro snadnou dostupnost byl jako hlavni snimac pro ziskavani orienta¢nich bodi zvolen
laserovy proximitni snima¢ SICK LMS 200. Tento snimaé patii do skupiny snimacu
TOF (vlastni méFeni probiha pomoci uréovani fazového rozdilu signali). Snima¢ méii
vzdalenost prekazek, které se nachazeji v kruhové vyseci pred snimacem. Nastavenim
snimace lze definovat uhel kruhové vysece (max. 180°), maximéalni vzdélenost deteko-
vatelné prekazky je 50 m. Vystupem ze snimace je sada hodnot odpovidajicich méfeni
v jednotlivych krocich. Velikost kroku 1ze nastavit na 0,25°, 0,5° a 1° [47]. Vysledkem

Obrazek 8.5: Matematicky model snimagce

mé&feni je mnozina vzdalenosti k prekdzce s = (s1,s2,...,s;).

Hodnota koeficientu j zavisi na nastaveni parametru snimace a odpovida poctu
kroki, na které je rozdélen méfeny interval kruhové vysece. Kazdy prvek mnoziny s
je definovan souradnicemi s; = (74, ;) v polarnim soufadném systému s poc¢atkem ve

stfedu snimaciho prvku proximitniho snimace. Pro pfepocet do kartézského souiad-
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ného systému s pocatkem ve stfedu snimaciho prvku plati:

Zj Tj COSQj (88)

y; = rjsing; (8.9)

Vystup ze snimade lze zpracovat i v polarnim soufadném systému. Transformace
soufadnych systémii je provadéna z duvodu, ze pohyb robotu a globalni mapa prostiedi
je definovan v kartézském soufadném systému.

V rovnicich Kalmanova estimatoru stavi se vyskytuje Sum méfeni w, ktery ma
v piipadé uvedeného laserového snimace dvé slozky w, a w,. Hodnota téchto prvkii

Sumového vektoru a jejich kovarian¢ni matice R vyrazné ovliviiuje kvalitu algoritmu

R= ( f 002 ) (8.10)

V technickych specifikacich snimace SICK LMS 200 jsou uvedeny parametry

estimatoru.

popisujici chovéni snimace v riznych podminkéch (odrazivost, zavislost na teploté,. . . ).
Parametry, ze kterych by bylo mozno urcit hodnoty vektoru w, zde vSak uvedeny ne-
jsou. Zakladni parametr pro optické méreni vzdalenosti - zavislost chyby méfeni na
odrazivosti - je pro tyto materidly v katalogovém listu snimace uveden. Cilem méfeni
bylo zjistit, zda je pfesnost méfené vzdalenosti zavisla na barvé materidlu pfi jeho

konstantnim slozeni [49].

8.3.1 Usporadani experimentu

Obrazek 8.6: Prvky matice R

Experiment byl provadén v tmavé mistnosti tak, aby odraZeny paprsek nebyl
ovliviiovan okolnim svétlem. Laserovy snimac¢ byl nastaven tak, aby bylo vyhodno-
covano méteni pouze jednim paprskem sgq.

Pro stanovené vzdalenosti byla provedena sada méreni pro jednotlivé stupné Sedi a
barvy odrazové plochy. Méfené vzdalenosti byly stanoveny na zékladé predpokladu, ze
dulezitost méFenych dat (vzdalenost piekazky) klesa s rostouci vzdélenosti prekazky.
Vzdalenosti byly stanoveny na: 1, 2, 3, 4, 5, 7, 9, 11, 13, 15m. Maximalni hranice
byla stanovena s ohledem na ptfedpoklad, Ze se robot pohybuje ve vnitinim prostiedi

a méfené vzdélenosti jsou omezeny velikosti zkoumanych prostor. Kazda sada méfeni
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pro jednotlivé barvy materidlu obsahovala 1900 hodnot, které byly podrobeny stati-
stické analyze. V této kapitole jsou uvedeny pouze vybrané sady méteni, kompletni
prehled namétrenych hodnot je uveden v piiloze. Na grafu 8.7 je zobrazeno rozloZeni

naméFenych hodnot pro 18% st¥edni odstin Sedé barvy. 2

Obrazek 8.7: Histogram méfeni vzdalenosti pro 18% stiedn& Sedou plochu pfi
vzdalenost Hm

Z grafu 8.7 je patrné, ze piestoze rozptyl méfeni neodpovida Gaussovu rozlozeni,
Ize jej aproximovat pomoci rozlozeni s parametry, které jsou vypsany v grafu. Odrazné
plochy byly vyrobeny z matného papiru a odstiny Sedi byly zvoleny tak, aby ob-
sahly pokryti bilého papiru ¢ernym inkoustem od 0 do 100%. Odrazivost odstinu
¢. 3 (obrazek 8.8) odpovida stfedni Sedé barvé. Tato hodnota je definovana v RGB
prostoru jako [127, 127, 127] [R, G, B].

Obréazek 8.8: Testované barvy a odstiny Sedé

Jako zastupce barevné §kaly bylo vybrano méfeni pro cervenou barvu odrazné
plochy. Vzhledem k tomu, Ze vlnova délka méficiho laserového paprsku spada do
infracervené oblasti (824 nm), je u Cervené odrazné plochy pro méfeni vzdélenosti

nejmensi rozptyl.

218% stiedni Sed4 - odstin Sedé barvy, ktery odrazi 18% dopadajiciho svétla, ve fotografii je
pouzivan jako standard pro spravné nastaveni expozice [48].
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Obrazek 8.9: Histogram méfeni vzdélenosti pro plochu ¢ervené barvy, pii vzdélenosti

5m

Zavislost rozptylu na mérené vzdalenosti lze uréit z tabulky 8.1. V této tabulce
jsou uvedeny hodnoty rozptylu pro jednotlivé barvy odrazné plochy. V poslednim

sloupci je uvedena primérna hodnota rozptylu pro danou vzdalenost.
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Tabulka 8.1: Zavislost rozptylu méfeni na vzdéalenosti

rozptyl méfené vzdalenosti
[ r[m] | bila [ 8eda3 | Sedd2 |  Sedal [ Cernd | BW - prum. |
1 13,62 23,01 5.28 1,57 9,63 10,62
2 5,88 11,30 2,59 0,99 0,49 4,25
3 0,37 0,71 0,71 0,79 0,99 0,71
4 3,06 12,62 12,85 25,87 25,28 15,94
5 2.19 6,72 22,75 1,14 20,69 10,70
7 80,41 60,05 10,36 80,56 7,97 47,87
9 24,65 35,27 35,53 25,43 10,82 26,34
11 8,85 13,56 14,14 16,69 22,26 15,16
13 27,87 37,98 24,40 23,25 22,94 25,29
15 21,84 21,48 25,52 24,80 20,16 22,76
18,87 91,27 15,41 20,14 14,12
[ r[m][[ ervena zluta zelena modra | fialova | CL - pram.
1 1,54 3,96 17,76 15,66 9,56 9,70
2 2,44 3,19 1,44 1,75 2,51 2,27
3 1,53 2.31 2.98 0,91 1,24 1,79
4 5,42 16,61 10,03 6,96 3,08 8,60
5 17,40 76,02 3,24 2,84 18,86 23,67
7 51,87 12,87 65,06 63,27 62,98 51,21
9 23,51 5,30 9,98 26,97 32,87 19,73
11 5,76 13,13 6,05 11,44 10,03 9,28
13 14,41 15,17 12,78 21,71 20,00 16,41
15 15,62 20,07 17,59 22,18 21,49 19,39
13,95 16,67 14,69 17,37 18,35

Zavislost rozptylu méfeni na vzdélenosti je graficky znazornéna v 8.10. Rovnice

zévislosti rozptylu na vzdalenosti je: R, = 1,12r + 9,24 3.

3Vysledn4 smérnice piimky a hodnota rozptylu pro nulovou vzdalenost byly uréeny jako pramér
rozptylt v8ech méfeni pro jednotlivé vzdalenosti.
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Obrazek 8.10: Zavislost rozptylu méteni na vzdalenosti

Druhym parametrem kovarian¢ni matice R je prvek R,. MéFeni pro tuto hod-
notu parametru nebylo provedeno. Hodnota tohoto prvku byla odhadnuta z technické
dokumentace poskytované vyrobcem snimace [47]. Pro dané rozlieni méfeni 0,25°

byla stanovena na 0.1.

8.4 ZAavér

V této kapitole jsou popsany dva zakladni prvky SLAM systému. Matematicky model
robotu a planarniho laserového snimace.

Kinematicky model robotu usnadiuje odhad polohy mobilniho robotu. Pfestoze
pii zatafeni robotu UTAR dochézi k smykéani jednotlivych kol, za uréitych pod-
minek je mozna ndhrada dynamického modelu, v némz jsou feSeny soustavy difer-
encidlnich rovnic, modelem kinematickym, kde je feSeni urceno pomoci soustavy
jednoduchych trigonometrickych funkci. Pomoci kamerového méficiho systému bylo
provedeno ovéfeni kinematického modelu. Tento prakticky test také dava informaci o
chovani mobilniho robotu a usnadiiuje nastaveni hodnoty rozptylové matice Q.

Také experimenty s laserovym snimacem byly provedeny za tcelem odhadu rozptyla
Sumové matice méfeni R a ovéfeni zavislosti rozptylu méfeni vzdalenosti na barvé

plochy.



Kapitola 9

Detekce vyznacnych znaku

zkoumané oblasti

Vystupem z proximitniho snimace vzdalenosti je sada méfeni, kterd reprezentuje
vzdalenost prekazek, které se nachéazeji v poloroviné pied snimacem. Kazdy prvek
méfeni reprezentuje vzdalenost bodu v prostoru, ktery je popsdn soutfadnicemi v
polarnim soufadnicovém systému. Jednotlivé sady méfeni reprezentuji tzv. lokdlni
mapy viz obr. 9.1. Lokalni mapa predstavuje vjem robotu v okamziku méteni bez vz-
tahu k pocatku globédlniho soutfadnicového systému. Pocatek souradnicového systému
lokalni mapy je umistén v ose rotace zrcatka, které rozmitd métici laserovy paprsek.
Na lokélni mapu lze pohlizet také jako na binarni obraz O = (B1,By...B,), jehoz
kazdy bod muze nabyvat hodnoty 1 nebo 0. Buiika binarniho obrazu nabyva hodnoty
1 v misté, které odpovida piekazce. V ostatnich mistech nabyva binarni obraz hodnoty
0.

Obrazek 9.1: Lokalni mapa po pfevedeni do kartézského souf. systému

Cilem algoritmu SLAM je nalezeni globdlni mapy Mg = (mq.. my) prostiedi,

ktera je vztazena ke globalnimu soufadnicovému systému. V kapitole 6 jsou uve-

58
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deny principy zakladnich estiméatora polohy robotu. Mérena data, ktera jsou zatizena
nédhodnym Sumovym signalem, jsou v téchto algoritmech porovnévina s daty, které
jsou ziskany odhadem z modelu snimace a modelu robotu. Aby odhad polohy robotu
(umoziuje vztaZzeni lokdlni mapy ke globalnimu soufadnicovému systému) byl co ne-
jpfesnéjsi, je tfeba zajistit, aby byla porovnavéna data, kterd spolu vzajemné kore-
sponduji. Jednou z moznosti, jak dosahnout tohoto vysledku, je zpracovani lok&lni
mapy tak, aby byly nalezeny vyznacné rysy (features) prostiedi I = (11 1,).

e vyznacny rys prostiedi - usporadani ¢asti namétrenych hodnot, které charakter-
izuji zkoumané prostiedi. Znakem vhodného rysu je skutecnost, ze je snadno
matematicky popsatelny a je detekovatelny v posloupnosti po sobé& jdoucich
méfenich [70].

V dusledku skutec¢nosti, ze lokalni mapa prostiedi odpovida bindrnimu obrazu, 1ze pro
nalezeni vyznacnych rysa oblasti pouzit algoritmy vyuzivané v oblasti pocitacového
vidéni. Mezi vyznacné rysy, které lze vyuzit jako orienta¢ni body pii lokalizaci mobil-
niho robotu patii: [51, 52, 53]:

e geometrickd primitiva - pfimky, oblouky, ¢asti kruznic. Tyto geometrické uat-
vary popisuji piekazky, které jsou tvofeny rovnymi nebo zakfivenymi souvis-
lymi plochami, odpovidajicimi napfiklad sténdm mistnosti. Hlavnim zdrojem
chyb pfi hledani geometrickych prvki je Sum, kterym jsou zatizena vystupni

data ze snimadce!,

e rohy mistnosti - tato mista v obrazové funkci jsou vhodna jako orienta¢ni body
pii lokalizaci robotu z toho davodu, Ze jsou vétSinou detekovatelna v sekvenci
nékolika po sobé jdoucich obrazi. V obrazové funkci jsou definovana jako mista,
v nichz je velké zakfiveni hranic zkoumaného prostoru. Detekci rohti mistnosti
1ze prevést na hledani prisecikii kifivek. Pro hledani priisecikii v obraze ziskaném
laserovym proximitnim snimacem nejsou vhodné metody, které jsou zaloZeny na
hledani rohu pomoci porovnavani obrazu a predem dané Sablony. Divodem je

klesajici zavislost hustoty bodia na vzdalenosti,

e statisticky popis obrazu - momentové charakteristiky obrazové funkce, tézisté
obrazu, osy symetrie apod. Tyto charakteristiky umoznuji ziskat ucelenéjsi popis
prostiedi. Pomoci momentovych charakteristik je mozné charakterizovat velikost
prostiedi, jeho slozitost (pocet pfimek) apod.

Pro metodu SLAM byl navrzen algoritmus pro hledéni ¢asti p¥imek, které odpovi-
daji sténam. Tento algoritmus byl zvolen na zakladé skutec¢nosti, Ze vétSinu vnitinich
prostiedi (haly, chodby, skladisté, apod.) lze charakterizovat pomoci ¢asti piimek,
které jsou zaroven jednoduSe matematicky popsatelné.

Jako orienta¢ni body pro lokaliza¢ni algoritmus byly zvoleny rohy, které byly

urceny jako pruseciky nalezenych piimek. V mobilni robotice jsou pro hledani piimek

I Tato skutednost ma za nasledek, e data reprezentujici pfimku nelezi na idealnf p¥imce, z ¢eho#
vyplyva nutnost nalezeni vhodné aproximace.
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(usecek) v obraze ziskaném pomoci laserového snimace nejvyuzivanéjsi nasledujici

postupy [53]:

e rozdélovdni a slucovdni - (split and merge). P¥imka je postupné skladéna z
jednotlivych boda obrazu. Po pfidani kazdého nového bodu k piimce je urcena
vzdalenost vSech bodu od p¥imky. V pripadé, Ze se néktery bod nachézi ve vétsi
vzdélenosti, nez je pfedem stanovena hodnota, je posledni pfidany bod z pifimky
odstranén. Tento bod tvoii pocatek nové hledané piimky. Na konci algoritmu

jsou v8echny segmenty lezici na jedné piimce slou¢eny dohromady,

e regresni algoritmus - (line regression algorithm). Tento algoritmus je principem
obdobny jako algoritmus Houghovy transformace. Problém hledéni piimek v
obraze je preveden na hledani objektu v prostoru parametra pfimek pomoci
hierarchického shlukovani. Prostor parametri je ziskdn volbou vhodného modelu

pro popis piimek,

e inkrementdlni algoritmus - (incremental algorithm, line tracking). K p¥imce,
ktera je na pocatku algoritmu definovana prvnimi dvéma body jsou postupné
pridavany dalsi body. Pro takto zvolenou mnozinu bodi je metodou nejmensich
¢tvercu vypoctena rovnice pfimky. Pokud je soucet vzdalenosti bodiu od takto
uréené piimky mensi neZ zvolenéd hranice, je k pfimce pfifazen dalsi bod. V

opacném piipadé je novy bod odebran a vytvofena nova piimka.

e Ransac - (Random Sample Consensus). Dvéma nahodnymi body obrazu je pro-
loZena piimka. Z ostatnich obrazovych bodi jsou na zakladé vzdalenosti vybrany
body, které mohou pfisluset pfimce (nachazeji se v dostatec¢né blizkosti pfimky).
V piipadé, ze je takto nalezenych bodi méné nez predem uréeny pocet, jsou vy-
bréany nové body. Tento algoritmus lze pouzit pro jakykoliv geometricky utvar
popisujici prostiedi, pokud je zndm jeho matematicky popis.

e Radonova a Houghova transformace. Hledani parametru pifimek je prevedeno
na hledani lokdlnich maxim v prostoru parametri pfimek. Prostor parametra
piimek je vytvoren na zdkladé normélové rovnice piimek a je popsan parame-
try H (r, ) viz obr. 9.2. Tento popis pfimky tvori tzv. model, podle néhoZ jsou
urc¢ovany hodnoty prvka akumulatoru. Obecné verze obou metod je vhodna
nejen k hledani piimek v obraze, ale umoziuje hledéni i jinych geometrickych
primitiv v zavislosti na volbé modelu kfivky.

Radonova transformace - pro kazdy prvek z prostoru parametra H (r,«) je
hledan pocet bodu binarniho obrazu O spliujicich zvoleny model.

Houghova transformace - pro kazdy bod z bindrniho obrazu O jsou hledany
prvky z prostoru parametria H (r, ), které vyhovuji zvolenému modelu.

Mezi hlavni vyhody Houghovy a Radonovy transformace patii skutecnost, ze
nejsou citlivé na vzdalenost mezi body obrazu. Dalsi vyhodou je, Ze chybé&jici
body v obrazové funkci O nevedou ke Spatné interpretaci nalezenych piimek.

Oproti pfedem uvedenym metodam je v8ak tento algoritmus vypocetné naro¢ny
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Obrazek 9.2: Normélova reprezentace primky

a jeho vysledkem jsou rovnice piimek, nikoliv tsecky, které by piimo odpovi-
daly zdem ohranic¢ujicim prostor. Je tedy nutné metodu doplnit o algoritmus

pro nalezeni pocatki a koncu usecek.

Vzhledem k tomu, ze s rostouci vzdalenosti méfenych objektii roste vzdalenost mezi
jednotlivymi body obrazu a diky necitlivosti na chybé&jici body, byla jako metoda
pro ziskdvani geometrického popisu prostiedi zvolena metoda Radonovy a Houghovy
transformace. Byla navrzena modifikace algoritmu, kterd umoziuje zpracovani bindrniho

obrazu z laserového snimace.

9.1 Houghova transformace

Kazdym bodem binarniho obrazu O = (by,bs...b,) se soufadnicemi b,, = (2, yn)
v kartézském soufadném systému je prolozena piimka, kterd je reprezentovana v nor-
malovém tvaru: r; = , cos a; + Yy, sin ;. Pro kazdou piimku je uréen pocet bodi,
které na této piimce lezi. Takto uréend hodnota je ulozena do tzv. Houghova aku-
mulatoru H (a, 1), coZ je pole hodnot, jehoz jednotlivé prvky maji soufadnice (r;, a;).
Velikost thlu nato¢eni normaly «; je v rozsahu a € (0, 7).

Lokalni maxima v akumulatoru H (¢, r) odpovidaji parametrim pfimek, na kterych
lezi nejvétsi pocet bodu [54, 55, 56, 57].
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Obrazek 9.3: Binarni obraz z proximitniho snimace a obraz Houghova akumulétoru
Na obrazku 9.3 je zobrazen vystup ze snimace Hokuyo URG-04LX [37] a Houghuv

akumulator pro piimky obsazené v tomto obraze.

9.2 Radonova transformace

Radonova transformace je obdobou piedeslého algoritmu [59]. Porovnani obou metod

je uvedeno na obrazku 9.4.

Obrazek 9.4: Porovnani algoritmu Houghovy a Radonovy transformace

Pomoci této transformace, kterd je nejéastéji vyuzivana ke zpracovani obrazu v
medicinské technice, je moZzno z bindrntho obrazu O ziskaného pomoci laserového
proximitniho snimace urcit skupiny bodi, které nalezi piimkam. Radonova transfor-

mace je definovana jako:

Rf (r,a) = //O (x,y) 6 (r — zcos () 4+ ysin (a)) dedy (9.1)
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Obrazova funkce O (z,y), kde: (x,y) € R?, je touto rovnici transformovéna na funkci
Rf (r,a), kde r € R a a € (0,7). Rovnice 9.1 je vyjadienim spojité Radonovy
transformace. Mnozina bodi naméfenych laserovym snimacem je v8ak diskrétni. Pro
pouzity laserovy snima¢ SICK LMS 200 ma krok mezi jednotlivymi méfenimi (v
polarnich souradnicich snimade) velikost 0,25°, 0,5°, 1° [47]. Proto bylo vyuZito diskrétni
Radonovy transformace. Tento algoritmus je implementovan v programu Matlab 6.5
(verze 13) ve funkci radon.m. V nésledujicim textu je uveden jeho princip [60, 50].

V kazdém kroku je binarni obraz pootocen kolem svého stiedu a je urcen pocet
bodi v kazdém Fadku obrazu. Toto ¢islo je uloZeno do akumulatoru H (o, r), ktery
mé stejnou strukturu jako akumuldtor u Houghovy transformace. Pootoceni obrazu
je provadéno v rozmezi o € (0,7). Velikost pootoceni k, obrazu je nastavitelna,
coz umozhuje ovlivnit pfesnost hledaného parametru «; a zarovei ovliviiuje rychlost
algoritmu.

Pii otaceni obrazu O jsou soufadnice kazdého bodu (by,bs...b,) pfepolitany

pomoci rota¢ni matice 9.2.

3, cosk, —sink, Tn
= ) (9.2)
Yo, sink,  cosk, Yn

Po provedeni rotace je uréen pocet bodu v kazdém fadku obrazu. Toto Eislo je
ulozeno do akumulatoru H (e, r). Parametry normélovych rovnic hledanych piimek
jsou v tomto akumulétoru opé&t reprezentovany jako lokalni maxima [58]. Obrazek 9.5

Obrézek 9.5: Akumulator parametra pfimek pro Radonovu transformaci méfeni 9.1

zobrazuje Houghtv akumulator pro méfeni, které je zobrazeno na obrazku 9.1.



KAPITOLA 9. DETEKCE VYZNACNYCH ZNAKU ZKOUMANE OBLASTI 64

9.3 Urceni parametrd hledanych primek

Vzhledem k tomu, Zze v redlném pripadé nelezi vSechny body na jedné pfimce, je
tFeba hodnoty v akumulatoru H (a,7) zpracovat takovym zpusobem, aby nalezené
piimky byly nejvhodnéjsi reprezentaci pro zméfené body. Na obrazku 9.6 je zobrazen
piiklad binarniho obrazu se zobrazenymi piimkami a vyslednym Houghovym aku-
mulédtorem. Z tohoto obrazku je patrné, ze vechny body v Houghové prostoru, které
popisuji vystup Houghovy (Radonovy) transformace, reprezentuji jednu pfimku, ktera
se nachézi v obraze. Z tohoto pifikladu plyne nutnost navrhu algoritmu pro urceni

piimky, kterd nejlépe reprezentuje ¢ast obrazové funkce.

Obrézek 9.6: Priklad binarniho obrazu a jeho akumulatoru H (o, r)

Pfi robotickém priazkumu vétSinou neni pfedem znadmé struktura prostiedi, coz
znamend, 7e dopiedu nelze urcit kolik a jak dlouhé jsou pifimky, které prostiedi defin-
uji. Z tohoto divodu neni vhodné pouzit jednoduchou metodu, pfi niz by se urcila
prahova hodnota pro hledanou piimku. V takovém piipadé by byly ze sady nalezenych
piimek odstranény piimky odpovidajici malému poc¢tu boda. Pro hledani piimek byl
proto navrzen algoritmus na zakladé shlukové analyzy parametra pfimek v Houghové

akumulatoru H («, ).

9.3.1 Shlukovani nalezenych pfimek

Zakladnim principem shlukové analyzy je rozdéleni objektd (nalezené piimky) do
shluka v zavislosti na jejich podobnosti, resp. odlisnosti. Objekt je reprezentovéin
svymi parametry: o = (p1,p2) kde p1 ~ aa py = r. Pro vSechny objekty (01,02, - ,0,)
je urcena jejich vzajemné vzdalenost d. Na zakladé této vzdalenosti a nastavené hod-
noty prahové T pro rozdéleni objekti do jednotlivych shluki jsou potom parametry

pifimek rozdéleny do skupin, ze kterych je vybrina piimka s nejvétsi cetnosti bodii.
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9.3.2 Urceni vzdalenosti mezi jednotlivymi ob jekty

Pro vypocet vzajemnych vzdalenosti objekti jsou vhodné tyto metody urceni vzdélenosti

mezi objekty:

Mahalanobisova vzdalenost - tento zpiisob urceni vzdalenosti mezi dvéma objekty je
vhodny zejména z toho duvodu, Ze pomoci vdhové matice A v rovnici
9.3 lze nastavit dilezitost koeficientti pro pfifazeni do shluku. Vzdalenost

mezi dvéma objekty je urcena podle:

dar(or, 01) = \/(Ok — o))" AS~1A (0 — 1) (9-3)

kde matice A je symetrickd matice vahovych koeficientii pro jednotlivé
parametry a .S je matice vzajemnych kovarianci mezi jednotlivymi parame-

try.

Euklidovska vzdélenost - v piipadé, ze vdhova a rozptylova matice jsou matice jed-
notkové, Mahalanobisova vzdélenost prechazi ve vypocetné jednodussi
euklidovskou vzdélenost. Tento zpiisob v8ak neumoziuje vahovani koe-

ficientt. Pro vypocet euklidovské vzdalenosti plati:

> (pik — pu)? (9.4)

i=1

dE(Ok‘7 Ol) =

Vzhledem k tomu, ze Houghtiv akumulétor je dvourozmérné pole, n = 2. V
tomto dvourozmeérném piipadé lze nastaveni vahy dilezitosti jednotlivych
parametrii provést zménou méfitka jedné z os v H («, r). Tohoto zptsobu

nastaveni citlivosti bylo vyuZzito v navrzeném a otestovaném algoritmu.
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9.3.3 Rozdéleni objektd do shluki

Obréazek 9.7: Algoritmus shlukovani

Postup pii vytvareni shluki, z nichz kazdy reprezentuje jednu z piimek v bindrnim
obraze, je uveden na obrazku 9.7. Pro rozdéleni objekttii do shluki je tieba vytvorit
matici vzdalenosti mezi v8emi objekty nalezenymi v Houghové akumulatoru H («, 7).
Nastavenim prahové hodnoty 7T pro rozdéleni parametri piimek do jednotlivych
shluki je mozno nastavit citlivost algoritmu na vzajemnou vzdalenost tsecek a rozptyl
thlu jednotlivych tseéek reprezentujicich stény a jejich natoceni. Pti testovani navrzeného
algoritmu se hodnoty parametri pohybovaly v rozmezi «e (0,7) a hodnota 7,4, ~
10m (viz obr.9.6). Aby byla citlivost na oba parametry («,r) nastavena shodné, byly
hodnoty koeficientt (o ... ,) vynasobeny hodnotou z = “ze= | Pro vypocet matice
vzdalenosti byla vyuzita zékladni, euklidovska vzdalenost mezi objekty. Pro pfifazeni
nebo vylouceni objektu ke shluku bylo pouzito vzajemné vzdalenosti nejblizsich prvka
shlukd. Timto nastavenim bylo dosazeno vysledku zobrazeného na obrazku 9.8.

V levé ¢asti obrazku 9.8 je znazornén vystup z laserového snimace, ktery byl ziskan
pii redlném méreni. Také jsou zde zobrazeny nalezené piimky, pruse¢iky piimek a
pocatky a konce piimek. Zelenou barvou jsou vyznaceny priseCiky piimek, které
neodpovidaji rohim mistnosti. Platné piimky jsou zobrazeny cCarkované. Konce a
pocatky tsecek jsou oznaceny Ctvercovou znackou, zatimco priiseciky jsou zobrazeny

jako kruznice.
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Obrazek 9.8: Data z laserového proximitniho snimace, Houghuv akumulédtor se
zvyraznénymi shluky

Obrazek 9.9: Lokalni senzorickd a geometrickd mapa

V pravé ¢asti obrazku je zobrazen Houghtuv akumulator H («, ), pro toto méfent
(pro v&tsi nazornost neni méfitko upraveno koeficientem z). V. 'H (a, r) jsou barevné
ohraniceny shluky boda. Kazdy shluk reprezentuje jednu z pifimek nalezenych v
bindrnim obraze méfeni. V kazdém shluku je nésledné nalezen bod reprezentujici
piimku, na niz leZi nejvétsi pocet bodu (lokilni maximum hledané v oblasti shluku).
Soufadnice tohoto bodu (a, ) jsou pouZity pro aproximaci méfeni.

Nalezené parametry mohou byt vyuzity pfimo jako jeden z hledanych znaku
popisujici zkoumanou oblast nebo jako vstup do dalsi ¢asti algoritmu, kterd body
lezici v okoli nalezené piimky aproximuje pomoci metody nejmensich ¢tverci. Zaroven
jsou urceny v8echny pruseciky piimek.

Jestlize se prusecik nachazi v blizkém okoli bodt néalezejicim obéma piimkam
(vzdalenost je stanovena podle rovnice 9.4), jedna se o roh mistnosti. V opa¢ném
piipadé prise¢ik piimek neodpovidd redlnému orienta¢nimu bodu. Jsou stanoveny

hranice tseek (pocatek, konec), které reprezentuji zdi zkoumané oblasti.
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Na obrazku 9.9 jsou znazornény lokalni mapy stejného prostiedi, leva ¢ast ukazuje
lokalni mapu tak, jak byla ziskana méfenim. Prava ¢ast zobrazuje geometrickou lokalni
mapu prostiedi, kterd byla ziskdna pomoci Radonovy transformace a nasledného zpra-
covani shlukovacim algoritmem. V geometrické mapé jsou také zobrazeny orientacni
body x1; = (x1:,yri), odpovidajici rohim mistnosti. Pro model snimace, jehoZ vys-

tupem je poloha orienac¢nich bodu plati:

2 2
h(X(k),W(k)) _ ( Ti ) _ \/(xR(k) _xLi) - (yR(k) _yLi) + ( Wr (k) >

©i tan (%) — VR W (k)
(9.5)

Jedna se o model snimace ?, ktery definuje polohu orienta¢nich bod@ v polarnich

soutfadnicich. Tento model byl zvolen z duvodu snazstho zohlednéni Sumového signalu
w () (viz kapitola 8.2). V této praci jsou povazovany slozky Sumového signélu za
nezavislé na ¢ase. Oznaceni ¢asové zavislosti je uvedeno pro uplnost definice matemat-
ického modelu snimade. Funkce h (X(y), W(x)) je v podstaté pievodnim vztahem mezi
soufadnym systémem globalni mapy m a lokdlnim soufadnym systémem robotu, ktery
je pouzit pro reprezentaci nalezenych orienta¢nich bodi. Vzhledem k tomu, Ze snimag
je nedilnou soucasti robotu, 1ze stfed sourfadného systému snimace snadno odvodit ze

znamych rozméri robotu a snimace.

9.4 Simulator pracovniho prostiedi robotu

Pro ovéreni funk¢nosti navrzenych algoritmu pro detekci orienta¢nich bodu byl v pro-
gramu Matlab navrzen simulator. Jednoduchym nastavenim lze zménit matematicky
model pouzitého snimace. Je mozné zde definovat prostiedi, ve kterém se robot pohy-
buje, zvolit trasu a body v nichZ robot provadi méfeni. PfestoZe lze vytvaiet i globalni
mapy prostiedi, byl simulator vyuZit pouze pro testovani detekénich algoritmu. Hlavni

obrazovka simulatoru je zobrazena na obréazku 9.10.

2Vytvofeny model snimade popisuje pievodni vztah mezi lokidlnim soufadnicovym systémem
robotu a globalnim soufadnicovym systémem, ve kterém je tvofena globalnf mapa prostfedi.
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Obrazek 9.10: Zobrazeni vysledku simulace

9.5 Zavér

V kapitole je uveden vycet zpisobu pro segmentaci obrazové funkce O ziskané po-
moci laserového snimace. Z téchto zptsobt byl pro svoji univerzalnost a necitlivost
na rostouci vzdélenost mezi body méfeni zvolen algoritmus Radonovy (Houghovy
transformace). Oba tyto algoritmy pt¥evadi problém hledani geometrickych prvka v
obraze na hledani lokalnich maxim v Houghové akumulatoru H. V piipadé, Ze se
jedné o aproximaci pomoci piimek, je Houghtiv akumulator tvofen matici bunék pop-
sanych parametry «, r, které jsou definovany normalovou rovnici pfimky viz obr. 9.2.
V této matici jsou pak shlukovou metodou hledany shluky bodt, jsou popisem jed-
notlivych pfimek. V zavéru kapitoly je uveden matematicky model laserového snimace
h (X(k), W(k)) - Tento matematicky model byl vytvoien za G¢elem vypoctu inovaéniho

vektoru pii kroku aktualizace stavového vektoru (viz kapitola 6).



Kapitola 10

Soucasna lokalizace a mapovani

Vyhodou tohoto pfistupu k mapovani a lokalizaci v mobilni robotice je skute¢nost,
7e mobilni robot je schopen pohybu v pfedem nezndmém prostiedi. Pro orientaci
v prostiedi nepotiebuje zédsahu ¢lovéka a vytvoreni umélych orientac¢nich bodi. Pro
urceni polohy jsou vyuzivina méfeni ze snimacii, tato data jsou soucasné vyuzivina i
pro vytvareni mapy, ve které se robot lokalizuje, coz ¢ini mobilni robot autonomnim
(ve smyslu schopnosti samostatného pohybu prostorem) [64]. V tabulce 10.1 jsou

uvedeny velic¢iny a jejich hodnoty vyuzivané pro algoritmus SLAM.

Tabulka 10.1: Veli¢iny vyuZivané pii tvorbé mapy prostiedi metodou SLAM
’ veli¢ina hodnota ‘
poloha robotu neznama
mapa prostiedi neznima
poloha orienta¢nich bodua

Z pravdépodobnostniho thlu pohledu na metodu SLAM (kap. 6) existuji dva zak-
ladni druhy tohoto algoritmu:

e Online SLAM - algoritmus, pfi némz jsou pro urceni polohy robotu a orien-
tatnich bodu vyuZivany pouze proménné (poloha, poloha pfekazek, ...), které
jsou aktudlni v provadéném kroku k. Po té, co jsou tyto proménné zpracov-
any, nejsou uklddany v paméti robotu. Tento algoritmus je inkrementélni a
umoziuje vytvofeni mapy prostiedi o témeér libovolné velikosti. Data mohou byt
pridavana do mapy v libovolném poctu kroku. JelikoZ je vypocetni ndrocnost on-
line SLAMu kvadraticky zavisla na poctu orientac¢nich bodi, je velikost globalni
mapy omezena vypocetnim vykonem. Nevyhodou tohoto algoritmu je potieba
velmi robustniho procesu pro rozhodovéni o tom, kterému orienta¢nimu bodu
mapy m = {myj,mo,...,m,} odpovida orientatni bod m;; ziskany v kroku
k. Pii feSeni online SLAMu se jedné o hledani aposteriorni pravdépodobnosti:

p (Xg, m | 01,5, u1.x) (viz kapitola 6.3),

e Celkovyy SLAM - pro lokalizaci robotu a vytvoreni mapy je vyuZivana posloup-
nost vech stavi robotu a orienta¢nich bodu ziskanych béhem robotického priazkumu.

70
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Tento algoritmus je vhodny pro zpracovani sady dat (stav robotu, stav orien-
tatnich bodi) o konstantni velikosti. Neni vhodny pro pfidavani novych méfeni
v libovolném poc¢tu kroka. Regeni tohoto problému vede na vytvoieni orien-
tovaného grafu. Tento algoritmus je proto nazyvin jako GraphSLAM. Vzhle-
dem k tomu, ze vSechna data ziskand béhem prizkumu jsou uklddana v paméti
robotu a vyhodnoceni probihé az po skonéeni priuzkumu, lze pro hledéni kore-
spondujicich orienta¢nich bodi v tomto piipadé vyuzit iterativnich metod. V
porovnani s metodou online SLAMu je pomoci GraphSLAMu mozno vytvofit
mapu prostiedi s mnohem vétsi presnosti [18]. V piipadé GraphSLAMu je

hledéna aposteriorni pravdépodobnost: p (X1.5, m | 01.5, uy.x) (viz kapitola 6.3).

Obrazek 10.1: EKF SLAM

Navrzeny algoritmus nalezi k online algoritmtam pro SLAM. Pro odhad polohy robotu
a vytvareni mapy je vyuzito rozsifeného Kalmanova estimatoru stavi. Matematicky
model robotu a laserového snimace jsou uvedené v piedchozich kapitolach. Popis
téchto prvki byl uveden s ohledem na jejich vyuziti pro algoritmus SLAM. Na obrazku
10.1 je zobrazeno schéma online SLAMu s vyuzitim EKF. Jsou zde naznaceny jed-

notlivé faze jednoho kroku algoritmu.



KAPITOLA 10. SOUCASNA LOKALIZACE A MAPOVANI 72

10.1 Inicializace

Stied globélniho soufadnicového systému je nastaven do bodu, kde se nachazi robot
xp = [0,0, O]T. Diky tomuto nastaveni lze na globalni lokaliza¢ni ulohu pohlizet jako
na tlohu lokalni, viz kapitola 4. V tomto okamziku jsou také nastaveny hodnoty vSech
kovarian¢nich matic. Hodnota matice @) vyplyva z odhadu vlivu Sumovych signala
vstupujicich do systému a ovliviujicich tak polohu mobilniho robotu p#i pohybu.
Matice R pak zohlediiuje Sum v méfeni. Hodnoty téchto matic byly nastaveny na
zékladé experimenti, které jsou popsany v kapitole 8.

0,1 0 0

P = 0 01 0 (10.1)
0 0 o1
0,1 0 0

Q = 0 01 0 (10.2)
0 0 0,1
0,1 0
0o 0,1

V této poloze je provedeno prvni méfeni prostiedi a segmentace naméfenych dat
pomoci piimek a jejich pruse¢iki. Tyto vyznacné rysy jsou ulozeny do matice mg =

(mq,...,m,), ¢im7 je vytvofena globalni mapa pro k = 1.

P

10.2 Predikce stavového vektoru a hodnot méreni
Na zékladé fidiciho signalu w, = (vrg,vpk) se robot pfemisti do polohy Xp(r41) =
(z(k+1), Y(k+1)> ‘P(k+1))- Odhad polohy robotu X g(x1) je uréen z matematického mode-

lu robotu, ktery byl definovan v kapitole 8.1. Rovnice 10.4 popisuje pfenosovou funkci
f (%> ), 0)

AvpytAvg, -
SEESSOLE ) cos (@(k11k))
P

T(k+1lk) Z(k|k) A (
XRk+11k) = | Tet1p) | = Ykl |+ =Rk —LE (Plrt1y) | (10.4)
P(k+1]k) P(k|k) (7”#‘;:;3’“)

Vzhledem k tomu, Ze se jednd o nelinedrni pfechodovou funkci, je pro vypocet ko-

sin

varian¢nich matic a Kalmanovy vihové matice potieba urcit jakobiany této funkce a
vyjadfit jejich pfislusné hodnoty. Jakobian V f, funkce f vyjadieny pro stav systému

X je definovan rovnici.

1 0 — (eefree)sin (o)
Viz=1 0 1 (LeefrLe) cos (@) (10.5)
0 0 1

XR(k+1]k)
Pro jakobian V fy funkce f vyjadieny podle sumového vektoru ¢ plati:

cos (pr) — (W) sin (1) — (W) sin (¢x,)
Vs =1 sin(pp) + (%) cos (pr) (W) cos () (10.6)
1

U(k)

Na zékladé odhadu polohy robotu Xg(x41/x) je z globédlni mapy mg urcen odhad
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mé&feni pro krok k 4 1. Odhad polohy vychazi z modelu definovaného v kapitole 8.2.
Ptevod soufadnic je provadén podle rovnice 9.5.

V poloze xpg(j+1) je laserovym snimacem ziskdno méveni yr. Metodou Radonovy
transformace jsou z obrazu extrahovany pfimky a orienta¢ni body. Tyto orienta¢ni
body tvori lokalni mapu mp 1) = (XLl(k+1)a . ,me(k_H)). Pocet prvki m lokélni
mapy nemusi byt nutné shodny s po¢tem prvkia n globalni mapy.

10.3 Hledani korespondujicich orienta¢nich bodu

V okamziku, kdy je na zakladé modelu systému a snimace uréena piedpokladana
poloha orientacénich bodi v prostoru, je nutné nalézt dvojice vzijemné si odpovi-
dajicich orienta¢nich bodi z globélni a lokalni mapy. Pro kazdou kombinaci prvkia
Xr; a Xgr je urCena jejich vzajemnd euklidovska vzdalenost (viz rovnice 9.4). Jako

odpovidajici si je vybrana dvojice bodi, pro jejichZz vzajemnou vzdalenost plati:

dip \/(ij —zor)’ + (yrj — yor) (10.7)

min
je{l..m},ke{l...n}

Kde hodnota dyg je prahovi hodnota pro stanoveni piislusnosti bodu. Tato hodnota
je odhadnuta na zakladé kovarian¢nich matic systému a snimace.

V ptipadé, Ze orientacni body nepredstavuji redlné body v prostoru, je mozné
navzajem si odpovidajici body nalézt pomoci inova¢niho vektoru 6.42a jeho kovari-
anéni matice 6.43. Jako odpovidajici si je vybrana dvojice bodi, pro jejichz vzajemnou

vzdalenost plati:

div > min ‘\/Ay(kH)XAA(kH\k)Ay(TkH) (10.8)

Kde hodnota d;s je prahova hodnota pro stanoveni piislusnosti bodi. Tento zptsob
vyhodnoceni shody orienta¢nich boda nebere v tvahu pouze hodnotu stavu (polohu)
orienta¢niho bodu, ale pravdépodobnost odhadu polohy orienta¢ntho bodu. P#i vy-
hodnoceni shody je tedy bran zietel i na rozptyl hustoty pravdépodobnosti odhadu
stavu orienta¢niho bodu. Vypocet jakobiant nutnych pro urceni hodnoty inova¢niho
vektoru je uveden v nasledujici podkapitole.

Pii vyhodnocovani shody muze nastat stav, ve kterém si nékteré z bodu globalni
mapy m a lokalni mapy [, nejsou navzijem piirfazeny. Tento stav muze nastat ve dvou

pripadech:

e orientacni bod globalni mapy mg se nenachézi v zorném poli snimace. Tento

bod neni ve stavajicim kroku vyuzit pro lokalizaci,
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e v lokdlni mapé my, byl nalezen novy orienta¢ni bod, ktery neni ve stavajicim
kroku vyuzit pro lokalizaci. V kroku mapovani muze byt tento bod zanesen do

globélni mapy mg jako novy orienta¢ni bod.

Pro vyhodnocovani vzéjemné piislugnosti bodu byl pii realizaci algoritmu zvolen prvni

zpusob, tzn. byla vyhodnocovana pouze geometricka vzdélenost bodu.

10.4 Aktualizace stavového vektoru

Dvojice navzijem si prisluejicich bodu jsou v kroku aktualizace stavu vyuzity pro
vytvofeni inovaéniho vektoru Ay41y (viz rovnice 6.42). Pro vytvofeni inova¢niho
vektoru je vyuzito pifslusnych jakobiéni vystupni pfenosové funkce h (), wk)) (viz

rovnice 9.5) vyjadienych podle stavu systému x a §umového signalu w.

1

1 —
2(wgp —2p) [(er —20)? —(wr —vr)?| 2 2(@p-wr)[(ezr—wL)?— (yr—wr)? 2 o0

_ 1 —(yr—vL) 1 (zr—=p)
Vhy = — — 0
cos2 YR=YL (zrp—=p) cos2 YR=YL (yp—vL)
TR—wr TR
0 0 -
*R(k+1|k)

(10.9)

Vhe = ( 1 ) (10.10)

Pomoci téchto jakobidnt je z rovnice 6.44 urcena aktualizovand hodnota kovari-
ancni matice stavového vektoru P 11jx41) a nésledné i aktualizovany stavovy vektor
XR(k+1]k+1)- Popsany krok aktualizace zpracovava polohy jednotlivych orientac¢nich
boda postupné. V kazdém kroku je pro urceni polohy robotu vyuZit pouze jeden
orientani bod. Tento zpisob se nazyva sekvencénim krokem aktualizace (sequential
update step). Vyhodou tohoto p¥istupu je jeho snadnéjsi implementace a moZnost
nastavit vahy jednotlivych orientac¢nich bodd.

Dalsi moznosti je tzv. aktualizace po ddvkdich (batch update step), p¥i niz jsou
jakobidny pro vSechny orienta¢ni body slou¢eny do jedné matice. Této matici je
pak vhodné pfizpusobena také kovarianéni matice stavu robotu a krok aktualizace je
poveden ze vSech poloh orientacnich boda naraz. Tento zptisob aktualiza¢niho kroku
umoziuje vyuziti stavovych veli¢in pro rozsifeni globalni mapy. V tomto piipadé by se
globélni mapa robotu sklddala nejen z orienta¢nich bodii, pfipadné ryst charakterizu-
jicich prostiedi, ale mohla by obsahovat také hodnoty stavového vektoru v jednotlivych
krocich. Vyuziti rozgitené globalni mapy umozinuje napiiklad slu¢ovani jednotlivych

map v systémech s v&t§im poctem robotu [71].

10.5 Aktualizace globalni mapy

V tomto kroku je poloha orienta¢nich bodiu z lokalni mapy my, které nebyly vyuZzity
pro tlohu lokalizace (viz kapitola 10.3) pfepocitana podle rovnic 10.11 a 10.12 na

zékladeé aktualizovaného odhadu polohy robotu do globalnich soufadnic. Tyto body
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jsou pak pfidany do globalni mapy mg.

Tic = 108 (i — PRU1k+1)) + TR(E+1]k+1) (10.11)

yic = 1isin (@i — CRU11k+1)) T YR(k+1]k+1) (10.12)

Krokem aktualizace globalni mapy je smycka algoritmu SLAM uzaviena a lze pokraco-
vat zpracovinim méfeni v nové poloze robotu. Globéalni mapa prostiedi je tvofena

polohami jednotlivych orienta¢nich bodu.

Obréazek 10.2: Globalni mapa prostiedi

Na obrazku 10.2 je zobrazena globalni mapa prostiedi, kterd je vysledkem reali-
zovaného algoritmu SLAM. Modrou barvou jsou v mapé zobrazeny orientac¢ni body.
Cervenou ¢arou je vynesena trajektorie robotu a body, ve kterych bylo provadéno
méfeni. V levém hornim rohu obrézku je zobrazena elipsa, kterd odpovidd rozptylu

hustoty pravdépodobnosti odhadnuté polohy mobilniho robotu na konci mapovéni.

10.6 Experimentalni ovéreni algoritmu SLAM

Navrzeny algoritmus byl experimentalné otestovan v prostiedi budovy VUT v Brné.
Pro dané prostiedi byl vytvoren pfislu§ny model robotu. Material podlahy byl tvoren
keramickymi dlazdicemi. Vzhledem k tomu, Ze se jednalo o vnitini prostory budovy,
byl splnén i pfedpoklad rovnych zdi, které bylo mozno nahradit pifimkami. Prostiedi

bylo sniméno z riznych poloh pod riznymi thly. Na obrazku 10.3 jsou naznacena
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mista a natoceni robotu, pii kterém byla provadéna méfeni. Na zékladé matematick-
ého modelu robotu byl proveden odhad polohy robotu, ktery byl nasledné aktualizovan

informaci ziskané Radonovou transformaci z méfeni.

Obrazek 10.3: Lokalni senzorické mapy

Na obréazku 10.3 jsou zobrazeny lokalni senzorické mapy ziskané pfi jednotlivych
méfenich. Poloha jednotlivych bodi méfeni je pfepocitana do globalniho soufadného
systému. Modrou barvou je vyneseno méfeni v polohéch xp(1.. x), které byly zjistény
piesnym méfenim (pomoci pasma a thloméru). Tyto polohy nebyly vyuZity pro kon-
struovani mapy, ale pouze pro kontrolu pfesnosti algoritmu SLAM. Cervené body
jsou lokélni senzorické mapy piepocitané na zékladé odhadu polohy robotu Xg(;.. ).
V levém hornim rohu obrazku 10.2 je zobrazena elipsa, kterd odpovida rozptylu hus-
toty pravdépodobnosti odhadu polohy mobilniho robotu na konci mapovani. Rozptylu

odhadu polohy Xg1...x) odpovida pfiblizné 1% z rozméru globalni mapy.
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Obrazek 10.4: Globalni geometrickid mapa prostiedi

Na obrazku 10.4 je zobrazena globalni geometrickd mapa prostiedi. Tato mapa
byla vytvofena ru¢né, pro jeji tvorbu lze vSak vyuzit shodného algoritmu, ktery byl

popsan v kapitole 9.

10.7 Zhodnoceni kvality globalni mapy

Kvalitu ziskané globalni mapy 1ze vyhodnotit pomoci posunuti odhadu stavového vek-
toru (odhad stavového vektoru - polohy robotu - je provadén na zaklade globalni mapy.

Shoda odhadu stavového vektoru (odhad neni posunuty) je definovana podminkou
[72]:

Elxpy —Xg] = 0
E |(xpr — Xgk) (Xgk — Xgr)' | = P (10.13)

Tato podminka je v8ak splnéna pouze v piipadé linedrnich systémi. Prestoze je vihové
matice v kazdém kroku urcena tak, aby odhad stavového vektoru byl neposunuty
(viz rovnice 6.44), je mozné, Ze linearizace pomoci Taylorova rozvoje prvniho Fadu
nepopisuje aproximované funkce f a h dostatecné presné.

Prestoze neni znamé4 hustota pravdépodobnosti popisujici hodnotu stavového vek-
toru xgg, lze provést vyhodnoceni kvality jeho odhadu. Vzhledem k tomu, Zze pii ex-

perimentu byla zaznamenavéana i data odpovidajici skute¢né poloze a natoceni robotu.
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Kvalitu odhadu lze posoudit pomoci kritéria NEES (normalizovany kvadrat odchylek

odhadu ), které je definované jako:

~ _ ~ T
€ = (XRk - XR(k\k)) P(k\lk) (XRk: — XR(k|k)) (10.14)

a jeji prumérné hodnoty pro v8ech N kroku algoritmu SLAM:

N

1
€=+ Z} € (10.15)

Odhad stavového vektoru je neposunuty, pokud se hodnota € pro N jdouci k nekone¢nu
blizi rozméru stavového vektoru [73]. V grafu 10.5 je zobrazen vyvoj kvadratické chyby

pro jednotlivé kroky méteni. Kroky méfeni jsou oznaceny na obrazku 10.2.

Obréazek 10.5: Kvadratickd chyba odhadu polohy robotu v jednotlivych krocich

Z grafu je patrna klesajici tendence hodnoty chyby v pfipadé opakovaného po-
zorovani orienta¢nich bodu (kroky 2-4). Krok 5 odpovida pfidani novych orienta¢nich
bodua do globalni mapy.

Hodnota koeficientu € pro N = 11 je: € = 3,76, coz odpovida 92. percentilu.
Tato hodnota vyjadfuje, ze navrzeny Kalmaniv estimétor je optimisticky (nespliiuje
podminku definovanou 10.13) [73]. Dusledek této skute¢nosti muze pii mapovani ro-
zlehlych prostor vést k nedostatecné presnosti odhadu polohy a selhéni algoritmu.

Narustu kvadratické chyby odhadu lze zabranit zvySenim poc¢tu orientac¢nich bodi,
¢ehoz lze docilit vhodnym nastavenim segmentacéniho algoritmu viz kapitola 9 tak, aby
byly detekovany i kratké usecky, které se nachézeji v t&sné blizkosti (odpovidajici napt.
zarubnim dvefi). Druhou moznosti je provadét aktualizaci odhadu stavového vektoru
pomoci davkového algoritmu, ktery je popsan v 10.4. Nevyhodou tohoto postupu je

vS8ak nutnost vypocCtu inverznich matic s mnoha prvky, coz pifi globalnich mapéach



KAPITOLA 10. SOUCASNA LOKALIZACE A MAPOVANI

rozlehlych prostfedi mize byt netiimérné vypocetné nirocné.
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Kapitola 11

Shrnuti dosaZenych cili

V préci je feSena problematika soucasné lokalizace a mapovani v oblasti mobilni
robotiky. Prvni ¢ast price je vénovana popisu moznych zpusobu lokalizace a raznych
druhit map vyuzivanych pro navigaci mobilnich robott. Ptestoze jsou tyto dvé tulohy
popisovany oddélené, ve vétsiné pripadu je v mobilni robotice vyuzivana jejich vza-
jemné kombinace. Jednim z moznych piipadu je soucasna lokalizace a mapovéini
(SLAM), pii niZ jsou shodna data vyuzivana jak pro tvorbu robotické mapy, tak i
pro lokalizaci v této mapé.

Omezujicim faktorem pro névrh algoritmu byl pfedpoklad, ze 1ze vyuzivat pouze
data ziskané ze snimact umisténych na robotu. Z tohoto duvodu byl zvolen pravdépodob-
nostni pristup zpracovani informaci ze senzori a matematického modelu robotu. Tento
zpusob, zalozeny na principu podminéné pravdépodobnosti, umoziuje slouceni téchto
dvou zdroju informace. V kapitole 6 je uveden popis pravdépodobnostniho pfistupu
lokalizace a tvorby map. Jsou zde také uvedené zpiusoby mozného FeSeni tlohy s
ohledem na popis polohy robotu a orienta¢nich bodi pomoci Gaussova rozlozeni
pravdépodobnosti.

Pro TeSeni algoritmu SLAM byl zvolen rozsiteny Kalmanuav filtr (EKF). Pomoci
tohoto algoritmu je na zdkladé matematického modelu robotu a snimace, které jsou
popsany v kapitole 8, uréen odhad polohy robotu. Pro to, aby bylo mozno stanovit
odhad polohy mobilniho robotu, byl vytvoren matematicky model umoziujici zaiménu
robotického podvozku fizeného smykem za podvozek fizeny zménou rychlosti jed-
notlivych kol. Byly stanoveny podminky, za kterych je mozné tuto zdménu provést.
Pro ovéreni spravnosti predpokladu bylo provedeno experimentalni ovéreni. Vysledky
experimenti byly vyuzity nejen pro ovéfen vhodnosti navrzeného modelu, ale také
pro stanoveni parametra potiebnych pro algoritmus EKF.

Vzhledem k tomu, Ze navrzeny algoritmus SLAM patii do skupiny algoritmu, které
pro svoji funkei vyuzivaji zjisfovani polohy orienta¢nich bodt, je v kapitole 9 navrzen
vlastni zptusob segmentace naméienych dat vyuzivajici Radonovy transformace, ktera
umoziuje ziskidni parametri geometrickych prvkia vyuZzivanych pro popis prostiedi.
Pracovni prostiedi robotu je snimano pomoci laserového planarniho snimace. Vystu-

pem segmentacniho algoritmu je poloha orienta¢nich bodu v lokalnim soufadnicovém
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systému robotu. Polohy téchto bodu jsou v mapovaci ¢asti navrzeného algoritmu in-
terpretovany jako informace o zkoumaném prostiedi.

Podrobny popis jednoho kroku navrzeného algoritmu, ve kterém je uréen odhad
polohy a doplnény nové orientaéni body do globalni mapy, je uveden v kapitole 10.
V této kapitole je také popsan experiment, ktery byl proveden za tucelem ovéreni
navrzeného zpusobu lokalizace a tvorby mapy. Vysledkem experimentu je globalni
mapa zkoumaného prostiedi. V zavéru této kapitoly je také uvedeno zhodnoceni
dosazené kvality globalni mapy.

V8echny navrzené algoritmy byly otestovany s vyuzitim redlnych dat, kterd byla
ziskédna pomoci laserového snimacde SICK LMS 100 a robotu UTAR. Algoritmy byly
implementovany v prostiedi programu Matlab verze 6.5. Pro otestovani funkénosti
segmentacnich algoritmii zalozenych na Houghové a Radonové transformaci byl v
témze prostiedi navrzen a realizovan simulétor, ktery umoziuje nastaveni parametri
prostiedi a simulaci riznych modeli snimace. Vyuziti simuladtoru neni omezeno na
laserové snimace (triangulacni, TOF), lze simulovat také modely jinych druha sni-

magdi, napiiklad radaru nebo ultrazvukovych snimaci.



Ld

Mozna rozSireni navrzené

metody

PrestoZe byla otestovana funkénost vSech navrzenych ¢asti algoritmu SLAM a cile
diserta¢ni prace definované v kapitole 2 byly splnény, pro dalsi vyzkum v oblasti
lokalizace a mapovani je mnozstvi dil¢ich tloh, které s feSenim problému souvisi a
presto nebyly v préci feSeny.

Prvnim krokem k ziskéni k autonomniho mobilniho robotu je implementace navrzeného
algoritmu v fidicim systému vyuZzivaném mobilnim robotem UTAR. Timto by bylo
zarucéené zpracovani naméfenych dat v redlném cCase a lokaliza¢ni data by bylo mozno
vyuzit napiiklad pro planovani trajektorie mobilniho robotu.

Piesnost a robustnost navrzeného algoritmu by bylo mozné zvysit zvlasté vyuzitim
vSech dosazitelnych parametr popisujicich zkoumané prostiedi (viz kapitola 9). Im-
plementace téchto informaci ziskanych z méfeni by umoznila vyuziti algoritmu pro
mapovani rozlehlych prostor, kde po¢et métreni nabyva fadové vétsich hodnot. V testo-
vaném piipadé bylo za tc¢elem vytvotfeni globalni mapy prostiedi provedeno jedenéct
meéieni.

Vzhledem k tomu, ze pouzity laserovy snima¢ nedokéze rozpoznat opticky trans-
parentni prostiedi, je pro redlné vyuziti nutné tento snimac¢ doplnit snimacem pracu-
jicim na jiném principu (napf. ultrazvukovy snimal vzdélenosti) a méfeni z téchto
snimact vhodné kombinovat.

Pro vyuziti algoritmu ve venkovnim prostiedi je nutné roboticky systém doplnit o
moznost méfeni nerovnosti povrchu, po kterém se robot pohybuje. Také segmentacéni
metoda zalozend na Radonové transformaci neni vhodné pro nestrukturované vnéjsi
prostiedi a musela by byt nahrazena (doplnéna) metodou jinou (napiiklad orientacéni

body definované pomoci GPS soufadnic).
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Priloha A

Obréazek 12.1: Méfeni polohy barevnych $titki umisténych na robotu
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KAPITOLA 12. PRILOHA A

Obrazek 12.2: Méteni polohy barevnych §titkt umisténych na robotu

Obrazek 12.3: Méteni polohy barevnych §titkt umisténych na robotu
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Obrazek 12.4: Méteni polohy barevnych §titkt umisténych na robotu

Obréazek 12.5: Méfeni polohy barevnych $titki umisténych na robotu
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Obréazek 12.6: Tvar rozptylovych funkei pro jednotlivé vzdalenosti, barva ¢erné

92



KAPITOLA 12. PRILOHA A 93

Obréazek 12.7: Tvar rozptylovych funkei pro jednotlivé vzdalenosti, barva Seda2 (viz
obrazek 8.8)
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Obrézek 12.8: Tvar rozptylovych funkei pro jednotlivé vzdalenosti, barva Seda3 (viz
obrazek 8.8)
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Obrézek 12.9: Tvar rozptylovych funkci pro jednotlivé vzdélenosti, barva - §edad (viz
obrazek 8.8)
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Obrazek 12.10: Tvar rozptylovych funkei pro jednotlivé vzdalenosti, barva - bila

96



KAPITOLA 12. PRILOHA A 97

Obrézek 12.11: Tvar rozptylovych funkci pro jednotlivé vzdalenosti, barva - ¢ervend
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Obrazek 12.12: Tvar rozptylovych funkei pro jednotlivé vzdalenosti, barva - fialova
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Obrazek 12.13: Tvar rozptylovych funkci pro jednotlivé vzdalenosti, barva - modra



KAPITOLA 12. PRILOHA A 100

Obrézek 12.14: Tvar rozptylovych funkci pro jednotlivé vzdalenosti, barva - zluta
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Obrazek 12.15: Tvar rozptylovych funkei pro jednotlivé vzdalenosti, barva - zelena



