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Abstrakt

Rizeni pohybu, navigace a orientace robota v prostoru jsou problémy spjaté s vyvojem
mnoha robott. Tato prace se zabyva pfedevsim lokalizaci ve smyslu orientace robota v pro-
storu, nicméné ani ostatni aspekty nejsou opomenuty. Cilem prace je konkrétné lokaliza¢ni
algoritmus Monte Carlo, jehoz pfiblizenim a aplikaci na skutecného robota se zde budeme
zabyvat.

Abstract

Motion control, navigation and sense of orientation of a mobile robot are tied to development
of every mobile robot. This work concerns mainly about robot localization in the sense of
orientation in space. Nevertheless, nor other aspects of mobile robotics are being omitted.
Therefore, the goal of this work is to get familiar with Monte Carlo localization algorithm
and apply this algorithm on a real robot.
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Kapitola 1

Uvod

V soucasné dobé je téma robotiky velice aktualni. S ¥izenim robotu je vsak spjato mnoho
problému, které je potfeba efektivné fesit. Jednim z nich je problém lokalizace, neboli
schopnosti robota se samostatné orientovat a pohybovat v prostoru. Jako vhodné se ukazuji
algortimy vyuzivajici pravdépodobnost pro reprezentaci odhadu skute¢né pozice robota [11].

V kapitole 2 se s pravdépodobnostni lokalizaci blize sezndmime a stru¢né si priblizime
zékladni algoritmy tuto problematiku fesici.

Hlavnim cilem této prace je sezndmeni se s lokaliza¢nim algoritmem Monte Carlo, za-
loZzeném na pravdépodobnostni reprezentaci odhadu pozice robota ve spojeni s generatory
nahodnych ¢isel. Podrobné o tomto algoritmu se doctete v kapitole 3.

Ve c¢tvrté kapitole bude navrzena aplikace, vyuzivajici tento algoritmus pro lokalizaci
skute¢ného robota vyvijeného na UITS, FIT VUT v Brné [7][9]. V souvislosti s autonomni
orientaci robota, je potfeba Tesit také otézku jeho fizeni a hledéani cesty. Ptesto, ze toto
téma neni cilem této prace, pii lokalizaci skuteéného robota se tomu nelze vyhnout, proto
i timto problémem se budeme zabyvat v kapitole 4.

V kapitole paté uvedeme jaké prostiedky byly pouzity k implementaci navrzené aplikace.
Je zde také popsana struktura zdrojovych kédu aplikace.

Kapitola Sestéd se vénuje ovladani vysledné aplikace.

Posledni kapitola je shrnutim a zhodnocenim dosazenych vysledki. Také je zde zminéno
nékolik ndvrhti budouci préace souvisejici se skolnim robotem.



Kapitola 2

Seznameni s problematikou
lokalizace mobilniho robota

V této kapitole se Ctendf sezndmi s tim, co to je lokalizace mobilniho robota. A dale
budou stru¢né predstaveny nejznaméjsi algoritmy fesici tuto problematiku.

2.1 Lokalizace mobilniho robota

Lokalizaci mobilniho robota se rozumi autonomni orientace robota v prostoru. To zna-
mend schopnost robota se samostatné a cilené pohybovat v prostiedi, ve kterém se nachézi
a udrzovat aktualni informaci o své poloze.

Existuji dva typy lokalizace. Lisi se tim, jestli robot mé& nebo neméa k dispozici popis
(mapu) prosttedi, ve kterém se nachazi.

2.1.1 Pozadavky na robota

Aby mohl robot spravné provadét lokalizaci musi mit prostiedky jak se pohybovat. AvSak
samotna schopnost pohybu pro spravnou funkci algoritmu lokalizace nestac¢i. Dulezita je i
zpétna vazba od téchto pohybovych soucastek ve formé informaci o relativni zméné polohy.
Proces ziskavani téchto informaci se nazyva odometrie.

Dalsim predpokladem pro tspésné reseni problému lokalizace je, ze je robot vybaven
senzory, které mu umoziiuji ziskavat informace o jeho okoli (af uz jde o informace o vzda-
lenostech, teploté, ¢i jinych fyzikalnich veli¢inach)

2.1.2 Pravdépodobnostni reprezentace odhadu skuteé¢né pozice

Reprezentace pozice robota pomoci pravdépodobnosti, je velice zadouci z toho hlediska,
Ze umoznuje vyjadrit nejistotu v tom zda odhadnutéd pozice odpovidé skutec¢nosti. Je na-
vic vhodné byt schopen reprezentovat naprosto libovolné rozlozeni pravdépodobnosti, coz
nékteré algoritmy neumoziuji.

2.1.3 Vlastnosti lokaliza¢nich algoritmu

Lokaliza¢ni algoritmy musi spliiovat nékolik pozadavkt. Patii sem schopnost pracovat
v realném cCase, schopnost reprezentovat aktualni pozici robota prostfednictvim pravdépo-



dobnosti, schopnost reagovat na dynamické (¢asové proménné) prostiedi.

Schopnost prace v redlném case vede k potiebé hledat algoritmy velice efektivni, protoze
samotnd lokalizace ¢asto obnasi porovnani dat ze senzori s celou mapou.

Schopnost reprezentovat dynamické prostedi znamenéd dokazat reagovat na zmény v
prostiedi, ve kterém se robot nachézi (napf. pohybujici se lidé a jiné objekty), bez toho,
aby byl robot zmaten.

V neposledni radé k dilezitym vlastnostem patri také schopnost detekce a obnovy pii
selhani lokalizace.

2.2 Problém lokalizace v neznamém prostredi

Pfedmétem lokalizace v nezndmém prostiedi je snaha robota zmapovat svoje okoli. Robot
se nachazi v situaci, kdy je ”"zapnut”’na nezndmém misté a musi zjistit, jak vypada jeho
okoli, aby se v ném mohl snadnéji pohybovat.

Tento druh lokalizace neni pfedmétem této prace a nebude podrobnéji rozepisovan. Pro
celistvost tématu je zde vSak uveden.

2.3 Problém lokalizace ve znamém prostredi

Téz nazyvano problém globdlni lokalizace (z angl. global localization problem).[11]

Tento druh lokalizace spociva v nalezeni a udrzovani informace o poloze robota ve zmapo-
vaném prostfedi. Robot se nachéazi v situaci, kdy je ”zapnut”na nezndmém misté znamého
terénu a jeho ukolem je najit svoji polohu na mapé€, kterou ma k dispozici.

2.3.1 Algoritmy globalni lokalizace

Mezi nejjednodusi algoritmy tuto problematiku fesici patfi Kalmantv filtr, ktery vsak
trpi nékolika nedostatky. Jednak neni schopen reprezentovat jiné nez Gaussovské rozlozeni
pravdépodobnosti. A jednak neni schopen reagovat na dynamické prostiedi.

Dalsim algoritmem je Markovova lokalizace. Tento algoritmus se jiz dokaze vyporadat
s negaussovskym rozlozenim praveépodobnosti, avsak stile se nedovede vyporadat s dyna-
mickym prostiredim.

Oba uvedené nedostatky tspésné resi metoda Monte Carlo, kterou se budeme zabyvat
v této praci (nejen) v nasledujici kapitole.



Kapitola 3

Monte Carlo lokalizace

V této kapitole bude ¢tendf podrobnéji seznamen s metodou lokalizace Monte Carlo (déle
jen MCL).

Nejprve stanovime nékolik pojmt, které budeme v nasledujicim textu pouzivat. Poloha
robota pfedstavuje soufadnice na mapé (dale uvazujme 2-rozmeérné soufadnice (x,y); polohu
budeme nékdy oznacovat také jako bod). Pozice robota je jeho poloha a jeho odchylka (tedy
odchylka dopfedného vektoru robota) od kladné poloosy x mapy (tuto odchylku budeme
nazyvat také orientace). Vzorek je dvojice (pozice, vaha) predstavujici jistou pravdépo-
dobnost, ze se robot nachazi na dané pozici, kde vaha je hodnota této pravdépodobnosti.
Pohybovd jednotka je trojice (pocateéni nato¢eni, posun, koncové natoceni), kterd slouzi k
relativni (viéi néjaké pozici) reprezentaci obecného pohybu, pficemz nas nezajima trajek-
torie pohybu, ale jen poc¢atecéni a cilova pozice (jednd se tedy o pohyb z pozice do pozice,
ne jen z bodu do bodu).

3.1 Princip metody

V této sekci bude popsan princip lokaliza¢ni metody Monte Carlo.

3.1.1 Neformalni popis

Principem této metody je vytvoreni kone¢né mnoziny vzorkt rovnomérné rozprostienych
po celé mapé oblasti a se shodnou vahou. Jednotlivé vzorky jsou ¢asem posouvany (tedy
meéni se pozice, kterou reprezentuji) na zékladé informaci z odometrie. A véha vzorku je
upravovana na zakladé informaci ze senzor.

Algoritmus probihé iterativné. V kazdé iteraci je vidy proveden posun vSech vzorki
a uréeni nové vahy vSech vzorku (predikce). Po provedeni téchto dvou véci pfichazi na
fadu zasadni krok a tim je prevzorkovdni (nebo také korekce). To obnési vytvoreni nové
mnoziny vzorkli na zékladé pivodni mnoziny takovym zplisobem, zZe vzorky z ptvodni
mnoziny, které mély velikou vahu budou v nové mnoziné tifeba i nékolikrat. A vzorky které
v ptuvodni mnoziné mély nizkou vahu, v nové mnoziné tfeba ani nebudou. Tim postupné
dojde k tomu, ze vzorky neodpovidajici skute¢nosti jsou odstranény a vzorky, které maji
vysokou pravdépodobnost, ze odpovidaji skutecnosti, ztistavaji.



3.1.2 Zapis v pseudokdédu

1. MCL_algorithm(X¢_1,us, 2Z¢)

2. X, =X, =0

3 For i = 1 to N:

4 xy = p(xg|xg_y,ue)

5. wy = P(2¢[x3)

6 X, =X} + [x3, wi]

7 For i = 1 to N:

8 Roz§i¥ X; o n&hodny vzorek z X s pravd&podobnosti danou vahou vzorku
9 Return X

Funkce vysSe predstavuje jednu iteraci algormitmu MCL. X;_; je mnozina vzorkd po
predchozi iteraci, u; jsou informace z odometrie a z; jsou informace ze senzortu, N je pocet
vzorkil (prvkdl mnoziny X; 1). Radky 4 a 5 piedstavuji predikci. Radky 7 a 8 predstavuji
korekci neboli prevzorkovani. Vystupem je nova mnozina vzorkd.

3.2 Detaily jednotlivych c¢asti algoritmu

V této sekci budou detailnéji popsany jednotlivé ¢asti algoritmu Monte Carlo lokalizace.

3.2.1 Predikce

Predikce je fazi, ve které dochazi k posunu (zméné pozice) vzorki na zakladé informaci
z odometrie. Informaci z odometrie je pohybovéa jednotka. Informace z odometrie nemohou
byt povazovany za presné a to je potieba zohlednit. To udélame tak, Ze jednotlivé vzorky
neposouvame pfesné o hodnoty dané odometrii, ale posuneme je o hodnotu mirné ovlivné-
nou ndhodnym Sumem (pro kazdy vzorek generujeme samostanou hodnotu sumu v uréitém
rozmezi).

Dalsim tkolem predikce je urceni podobnosti jednotlivych vzorkt s daty naméfenymi
senzory robota. Proces urceni této podobnosti je zavisly na pouzitych senzorech. Robot ma
moznost ziskat informace ze senzoru v misté, kde se nachazi. Aby vsak mohl tspésné pro-
vadét predikei, musi umét také odhadnout jakd data by mu jeho senzory poskytly, kdyby se
nachazel na libovolné pozici. Druhéa ¢ast predikce tak predstavuje porovnani dat namére-
nych senzory s daty, které by senzory naméfily na pozicich danych jednotlivymi vzorky, a
urceni jejich podobnosti.

3.2.2 Korekce

Tato faze mé zasadni vliv na funkci celého algoritmu MCL. RozloZeni pravdépodobnosti,
které bylo zpoc¢atku rovnomérné po celé mapé, se diky této fazi transformuje na rozlozZeni,
které s kazdym krokem algoritmu stéle vice odpovida skutecnosti. Jejim principem je vy-
tvoreni nové mnoziny vzorkt, kde ma kazdy vzorek sice stejnou vahu, ale tato mnozina jiz
neobsahuje ty vzorky, které prili§ neodpovidaji skutecnému stavu robota. Naopak vzorky,
které pomérné dobfe odpovidaji skute¢nosti, jsou duplikovany (nékteré dokonce nékolikrat).



Kapitola 4

Navrh aplikace

V této kapitole se ¢tenar sezndmi s ndvrhem aplikace demonstrujici MCL algoritmus na
readlném robotovi.

4.1 Pozadavky na aplikaci

Zakladnim pozadavkem na aplikaci je schopnost lokalizovat robota pomoci MCL algo-
ritmu a pribéh MCL algoritmu graficky zobrazovat na obrazovce. Bude tedy potfeba pou-
zivat grafické knihovny pro zobrazovani pribéhu algoritmu. Déle komunikovat s robotem -
ziskavat data ze senzorti a informace o jeho pohybu. Protoze smyslem Monte Carlo lokali-
zace je autonomni orientace v prostoru, bude souc¢ésti aplikace také algoritmus pro hledani
cesty k cili a robot bude navigovan tak, aby tohoto cile dosahl bez dalsiho zasahu uzivatele.
Prostiednictvim GUI bude mozné také nastavovat rtizné parametry pouzitych algoritmu a
v neposledni radé také zvolit mapu.

4.2 Skolni robot

Pro aplikaci MCL algoritmu na redlného robota méme k dispozici skolniho robota vyvi-
jeného na UITS. Tento robot je osazen ¢tyimi koly, fidici deskou Scorpion, tfemi sonary,
kompasem, akcelerometrem [7]. VSe je propojeno pomoci FITkitu [1]. FITkit spoleéné s
Bluetooth adaptérem umoziuje robotovi kominikovat s PC po seriovém portu.

4.2.1 Komunikace

S robotem je mozno komunikovat po sériovém portu prostfednictvim Bluetooth adaptéru
Handy Port HPS-120. Robot pravidelné posila na sériovy port aktualni hodnoty senzort
robota. A reaguje na pifjem Fidicich znaki po sériovém portu [7].

4.2.2 Ovladani

Ovladani pohybu robota se uskutecnuje prostfednictvim sériového portu. Robot reaguje
na piijem nékterych znakt. V aplikaci pouzijeme jen tyto:

e i’ a 'k’ - Zpusobuje pohyb vpied (resp. vzad).

e ’j a I’ - Vyvolava pohyb vlevo (resp. vpravo). Robot pfi tom to¢i koly na jedné

strané do leva a na druhé doprava, coz zptusobuje v idedlnim pfipadé otaceni na misté.



Obrazek 4.1: Skolni robot vytvoteny béhem prace [7]

Prokluzovani a dalsi situace, které mohou vést k tomu, ze otacivy pohyb nebude zcela
na misté opét neuvazujeme.

e '0’ - Zastavi robota.

Z tohoto zptusobu Fizeni vyplyva, ze (v pfipadé, Ze se robot pohybuje na vodorovném
neprokluzujicim povrchu) se robot bud pohybuje rovné (vpied nebo vzad) nebo se otaci na
misté nebo stoji.

4.2.3 Odometrie

V pozdéjsi praci jsou k dispozici i informace z odometrie, udavajici vzdalenost, kterou
ujela jednotliva kola [9]. Bohuzel nedetekuji prokluzovéani a smyk, coz nebudeme uvazovat,
protoze nasi aplikaci budeme testovat pouze v prostiedi kde k by tomu nemélo dochézet.
Protoze nebudeme uvazovat prokluzovani, pouzijeme adaje jen z jednoho kola a pouzijeme
je pro odhad ujeté vzdalenosti rovné pri pohybu vpied nebo vzad. Nebudeme téchto tdajt
vSak vyuzivat pro méfeni otaceni.

4.2.4 Kompas

Kompas robota umoziuje zjisfovat orientaci robota vicéi magnetickému severu Zemé.
Toho lze vyuzit hned v nékolika oblastech feSeni daného problému. Jednak lze zefektiv-
nit MCL algoritmus dopfednym odstranénim téch vzorki, které se s kompasem neshoduji
a tim snizit ¢asové naroky. A jednak toho lze vyuzit pfi ur¢ovani odometrickych dat pfi
otaceni (tedy pii uréeni ihlu, o ktery se robot skuteéné oto¢il). Pokud bychom se na infor-
mace kompasu vsak spoléhali pfili§, mohlo by dojit k tomu, Ze informace nebudou spravné
(napf. pokud se robot nachézi pobliz zdroje elektromagnetického pole). Takovou situaci
vSak rovnéz nebudeme brat v potaz.



4.2.5 Sonary

Sonary jsou rozmistény na vnéjsim okraji robota. Jeden pfimo vpted. 45° doleva i doprava
od pfedniho sonaru je predolevy a predopravy sonar. Dalsi dva jsou umistény o 180° oproti
dvéma predchozim (tedy zadolevy a zadopravy sonar). Rozsah méfeni je od 3cm do 6m.
Aktualni namétené hodnoty jsou k dispozici (teoreticky) kazdych 65ms, coz by mélo byt
naprosto dostacujici. Vysledkem méfeni je vzdalenost v centimetrech. Sonary slouzi jako
velice dtlezity zdroj informaci pro MCL algoritmus. Bude vSak vhodné je vyuzit i v ¥idicim
modulu k detekci neocekavanych prekézek pii pohybu.

4.3 Model prostredi - format mapy

Prostredi budeme modelovat jako dvourozmérnou diskrétni mapu volného prostoru a
prekazek. Vychézime z toho, ze je aplikace urcena jen pro pohyb robota v prostiedi s vodo-
rovnym povrchem. Zaroveén je to i vhodné, protoze budeme prubéh lokalizace zobrazovat na
monitoru. Navic se v praxi ukazuje, ze 2D reprezentace je dostacujici zejména pro prostory
budov, kde budeme nasi aplikaci testovat [11]. Nebudeme uvazovat rozsahlé mapy, kde by
bylo tieba délit mapu na sektory (napfiklad jednotliva patra).

Samotna mapa bude pro jednoduchost ulozena jako obrazek v BMP formatu, kde ¢erna
reprezentuje prekazky a bila (resp. jakakoliv jind nez ¢ernd) reprezentuje volny prostor. Pro
vytvafeni a pravy map tak neni potieba vytvaret zadné zvlastni rozhrani, ale staci pou-
zit libovolny dostupny bitmapovy editor. Méfitko mapy vsak musi byt explicitné uvedeno
(mozno nastavit prostfednictvim GUI).

Zaroven pri nacitani mapy z obrazku, rozsifime prekazky o urcitou malou vzdalenost
pro ucel hledani cesty. To proto, aby se robot nepokousel planovat cestu vedouci prilis
blizko prekazek, coz by mohlo vést k fyzickému kontaktu robota s prekazkou a pripadnému
poskozeni robota nebo prekazky. Pro simulaci senzorickych méfeni vsak budou uvazovany
puvodni rozmeéry prekazek.

4.4 Modul MCL

Algoritmus MCL pracuje obecné bez nutnosti znat jakymi senzory a pohybovymi sou-
¢astkami je robot vybaven. Protoze vSak potfebuje vstupy od téchto dvou soucasti robota,
je nutné dohodnout néjaké spoleéné rozhrani. Pro tento ticel budou zavedeny dva moduly,
které toto rozhrani zajisti. Prvnim modulem je tedy modul odometrie, tim druhym je modul
senzoru.

4.4.1 Generator nahodnych cisel

Z principu algoritmu MCL, vyplyva nutnost pouzit generator ndhodnych ¢isel. Implemen-
tace generatoru skutec¢né ndhodnych cisel je velice obtizna a v praxi se spiSe pouzivaji gene-
ratory pseudo-ndhodnych ¢isel. Jednoduchy (tzv. kongruentni) generator pseudo-ndhodnych
Cisel je soucasti jazyka C. Je vSak znamo, Ze tyto jednoduché generatory maji nékolik ne-
dostatkt, které v pripadé algoritmu MCL nelze zanedbat [8]. Mezi tyto nedostatky patii
kratka perioda generatoru a také vlastnost, kdy pfi pouziti generatoru pro generovani sou-
fadnic dochézi k jakési pravidelnosti, ktera je pro skutecné nahodné jevy nezadouci.

7 téchto duvodt pri implementaci vyuZijeme generator Mersenne-Twister, ktery ma
dostate¢né dlouhou periodu (219937 — 1) a nejevi pravidelnost pii generovani soufadnic az
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do 623 dimenzi [12].

4.4.2 Modul odometrie

Tento modul slouzi k predavani informaci o relativni zméné pozice robota. Tato relativni
zména prislusi vzdy néjakému casovému intervalu. Béhem toho casového tiseku se robot
pohybuje po obecné trajektorii. Pro nase tcely vSak neni nutné znat celou tuto trajektorii.

Vystacime s trojici idaji - pocatecni natoceni, pfimy posun a koncové natoceni. Pomoci
téchto tii idaju jsme schopni popsat pohyb robota z libovolné pozice do libovolné jiné pozice
- tuto trojici budeme dale nazyvat pohybovd jednotka.

Postacujici tedy je, aby bylo mozné v libovolny moment ziskat informaci o zméné pozice
robota za dobu od posledniho pozadavku na tuto informaci. Pfi simulaci je mozné tuto
informaci nahradit pfimo pohybem, o ktery zazadal modul, ktery (virtudlniho) robota Fidi.
U robota realného je nutné tuto informaci vypocitat z idaji z robotovych akcelerometri.
Jednak protoze je mozné, ze za dobu mezi dvéma pozadavky robot nestihne pozadovany
pohyb vykonat. A jednak protoze je také mozné, Ze pozadovany pohyb neni vibec fyzicky
mozny.

Dostupné informace od robota

Robot nam pro Gcely odometrickych méfeni poskytuje nasledujici udaje:
e Posun vpred / vzad - prostfednictvim akcelerometri
e Rotace vlevo / vpravo - prostfednictvim kompasu

Oba piipady lze prevést na pohybovou jednotku s jen jednou nenulovou polozkou. Zda
se tak, Ze nepotiebujeme tak obecnou (relativné) reprezentaci pohybu. Protoze ale budeme
potiebovat pohybové jednotky s¢itat, muze vzniknout libovolny pohyb (pohybova jednotka)
obsahujici vSechny tii polozky nenulové.

Na obrazku 4.2 to mtzeme vidét v obecném piipadé. Pokud robot nahlasi dva pohyby
(z A do B, az B do C), ale k vyzvednuti pohybu dojde jen v A a C, bude vyzvednut cely
pohyb (z A do C). Orientace robota pted zahajenim pohybu byla shodné s kladnym smérem
osy x (tedy 0). Po prvnim pohybu je orientace o + 5. Po druhém pohybu o + 5+ v + 4.

Séitani pohybovych jednotek

Jelikoz realny robot posila informace velice Casto, je vice nez pravdépodobné, Ze béhem
jedné iterace MCL algoritmu, pfijde nékolik informaci odometrie po sobé. MCL algoritmus
potfebuje zjistit informace odometrie kazdou iteraci pravé jednou. Je tedy nutné zajistit,
aby modul odometrie, mezi jednotliymi vyzvednutimi ujetého pohybu informaci o tomto
pohybu séital, nikoli aby jen pfedal posledni informaci obdrzenou od robota. Je tedy nutné
urcit zptsob jak secist dvé pohybové jednotky.

To si ukdZeme s pomoci obrazku 4.2

e (o, a,f) - prvni pohybova jednotka - pohyb z bodu A do B
e (v,b,0) - druha pohybova jednotka - pohyb z bodu B do C

e (€,¢,() - vysledna pohybova jednotka - pohyb z bodu A do C
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Obrazek 4.2: Vypocet souctu dvou pohybovych jednotek

Plati, ze
p=m—B—2

Dle cosinovy véty ur¢ime vysledny posun:

¢ =/a? + b2 — 2ab x cos¢
Pomoci sinovy véty ur¢ime thel w

b x sing
c

)

w = arcsin(

Nyni mizeme urcit oba thly € i ¢
e=a+tw

(=64+m—0p—w

(4.3)

(4.4)
(4.5)

Pokud by ¢ bylo 0, potom je vysledny posun nulovy, neméni se tedy poloha, ale jen orientace.

A vysledna pohybova jednotka se pak vypocita takto:
e=a+pB+y+9

c=(=0

(4.6)

(4.7)

Kdyz mame mechanismus, jak secist dvé pohybové jednotky, staci nam pii vyzvednuti
pohybu MCL modulem vnitini ¢ita¢ pohybu vynulovat a neZ o hodnotu zazada znovu tak

pric¢itat kazdou informaci o pohybu obdrzenou od robota.
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4.4.3 Modul senzoru

Tento modul slouzi k porovnani informaci ze senzori s jednotlivymi vzorky. Jeho soucasti
tedy musi byt mechanizmus simulace senzorovych dat podle polohy vzorku. A déle je za
potfebi model, ktery porovna simulovana méfeni s témi skuteCnymi a uréi jakou meérou
jsou si tyto podobné. Proces porovnani zde ma velice vyznamnou funkci a musi zohlednit
fakt, ze mapa, kterou ma robot k dispozici neni naprosto pfesnym obrazem reality. Navic
je nanejvys pravdépodobné, Ze vzorek, ktery by presné odpovidal skuteéné pozici robota,
ani neexistuje.

Protoze v nasem pripadé bude algoritmus testovan na skuteéném robotovi, ktery bude
vybaven senzory méfici vzdéalenosti k nejblizsi sténé (¢i jiné odrazové plose), uvedeme zde
model, ktery takovéto senzory modeluje (tento model se v anglické literatufe nazyva Range
Finders Model) [11].

Modul senzori bude zaroven poskytovat i informaci o orientaci robota vici magnetic-
kému poli Zemé pomoci kompasu. Ackoliv to neni nutné potfebné pro MCL algoritmus,
vyuzijeme toho k snizeni pocétu vzorki

4.4.4 Simulace senozorovych méreni

V této podkapitole si vysvétlime jakym zpusobem budeme pocitat hodnoty, jaké by sen-
zory naméfili, kdyby se robot nachézel na libovolné (zvolené pozici). Pfipoménmé, ze toto
je potfeba pro urceni podobnosti vzorku se skutecnosti.

Jiz jsme zminili dfive, ze v pfipad€ snimact vzdalenosti, mize byt toto provadéno me-
todou ray casting. To je ovSem Teseni vhodné pro laserové snimace. Modul senzort slouzici
pro fizeni naseho robota bude vyuzivat jinou metodu. To z toho dtvodu, Ze robot, kterého
budeme fidit bude vybaven radarovymi snimaci, které neméii vzdalenost k nejbliz§imu
objektu po primce, ale po azké kruhové vyseci.

Obrazek 4.3: Princip fungovani algoritmu simulovanych sonarovych méfeni
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K tomu jsem vytvoril algorimus zalozeny na Bresenhamové algoritmu pro rasterizaci
usecky [5]. Jeho principem je hledani nejblizsiho objektu tak, ze se sou¢asné prochazi okra-
jové poloprimky zorného pole radaru. Bod po bodu smérem od radaru, aktualni bod jedné
okrajové poloppiimky je spojen s aktudlnim bodem druhé okrajové polopfimky dalsi tisec-
kou a na této spojnici hleddme prekazku. Pokud je prekazka nalezena vratime vzdalenost
k této prekazce. Jinak se pokracuje dalsimi body na okrajovych polopfimkach, tak dlouho
dokud neni nalezena ptekazka nebo neni dosazeno maximalni vzdélenosti (ddno dosahem
radaru).

Princip je zobrazen na obrazku 4.3. Na obrazku vidime zorné pole sonaru, sitka zorného
pole je w. r predstavuje dosah sonaru. Plocha kruhové vysese ARTQ tvofi cely prostor, ve
kterém je sonar schopen detekovat prekdzky (chyby méfeni, ke kterym dochdzi u skuteé-
nych senzoru pii simulaci uméle nevytvarime). Algoritmus tedy prochazi oblast po tseckéach
spojujicich body na okrajovych polopfimkach (AQ a AR) tak dlouho, nez narazi na pie-
kézku, nebo dosahne maximalni vzdalenosti. Pokud nenalezne ptrekazku, vrati maximalni
vzdalenost. To ovSem vede k tomu, Ze je prozkouména jen plocha trojihelnika ARQ (tedy
plocha A). Cela oblast kruhové tisete RTQ (plocha U) vSak ztstava neprozkouména na
ptipadné prekazky, které jsou ve skutecnosti bliz nez je maximalni dosah sonaru.

Resenim tohoto problému je nezastavit pii dosazeni maximéalniho dosahu (tedy pii do-
sazeni bodu R, resp. Q), ale misto toho pokracovat az do bodu S (resp. P). Zde ovSem uz
pfi prochézeni spojnice, pokud najdeme pfekazku, vratime vzdalenost k ni, jen v pfipadé,
zZe je tato vzdalenost mensi nebo rovna maximalni vzdalenosti. Jinak prekazku ignorujeme
a pokracujeme v prohledavani.

Algoritmus tak sice projde cely povrch trojihelnika ASP, ktery obsahuje i body mimo
dosah radaru, ale na druhou stranu uz nebude dochazet k tomu, Ze vypoctend hodnota
bude maximalni i kdyz by neméla. Musime vSak odvodit vztah pro velikost tsecky RS.
Podle toho pozname, jak daleko za dosah radaru mame jesté pokracovat.

|RS| ==z (4.8)
|AT| = |AR| =7
|AS| = |AR|+ |RS| =71+ (4.10)

V pravouhlém trojihelniku ATS plati:

— = = 4.11
059 |AS| r+x (4.11)
tedy
1
= -1 4.12
r= (g (112)
Celkova vzdalenost, do které se méa prohledavani uskutecnit je tedy dana takto:
dmrsa—rt e (4.13)
cos%y cos%y

Miuzeme si vSimnout, ze k tomuto vztahu lze dospét i na zdkladé podobnosti trojihelnikt
AXR a ATS.

4.4.5 Pravdépodobnostni model snimac¢u vzdalenosti

Nasledujici model vychazi z modelu uvedeného v publikaci Probabilistic Robotics (kapi-
tola Beam Models of Range Finders) [11].
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Snimace vzdéalenosti méri vzdalenost k nejblizsi odrazivé plose. Jak jsme zminili, jen
tézko lze pfedpokladat, ze by néjaky vzorek lezel pfesné tam ,kde se ve skutecnosti nachéazi
robot. Proto je kazdému vzroku pfifazovanad pravdépodobnost shody se skutecnosti (dale
jen podobnost, z angl. likelyhood). Realné senzory jsou navic zatizeny chybou méfeni, ktera
mize mit nékolik pficin. Navic (pfedevsim v dynamickém prostiedi) nemusi mapa zcela
odpovidat skutecnosti. To vse je potifeba v tomto modelu zohlednit. Jednotlivé faktory,
které je treba zohlednit jsou:

e Nepfesnosti méfeni - Je celkem bézné, ze senzory vlivem atmosferickych a jinych
faktord naméii hodnotu o trochu odlisnou od skutecnosti. Timto se zaroven zohledriuje
fakt, Ze porovnavany vzorek jen vyjimecné bude na stejné pozici jako je redlna pozice
robota.

e Dynamicnost prostfedi - V dynamickém prostredi se miize stat, Zze se mezi snimacem
a odrazivou plochou, na které by snima¢ zméfil vzdalenost, objevi objekt, ktery neni
na mapé a zpusobi, ze naméfenad hodnota je nizsi nez by se ocekavalo.

e Chyba detekce objektu - Nékdy se stane, Ze prestoze snimacimu paprsku lezi v cesté
néjaka prekazka, snimaC nezachyti vracejici se paprsek a dojde tak k tomu, Ze si
snimac mysli, Zze naméfil vzdalenost vetsi nebo rovnu svému maximalnimu dosahu.

e Nahodné chyby - Nékdy se stane (pfi¢iny mohou byt rizné), ze snima¢ naméii hod-
notu, kterd vypadé naprosto ndhodné a neni patrny zadny vztah ke skutecné hodnoté,
kterd by zde méla byt nameérena.

K uréeni podobnosti vzorku se skuteénosti se vyuziva funkce (jde vlastné o funkci hus-
toty pravdépodobnosti), jejimiz vstupy jsou naméfend vzdalenost a ocekdvand vzdalenost
a vystupem je podobnost vzorku se skutec¢nosti. Tato funkce je slozena z nékolika dil¢ich
funkci a kazda z téchto dil¢ich funkci zohledriuje jeden z faktoru uvedenych vyse.

Nez si pfiblizime jednotlivé funkce, uvedmé nékteré skutecnosti, které k tomu pouzijeme.
Kazdy snima¢ mé néjaky omezeny dosah. Oznacme tento maximalni dosah 2,4, a pred-
pokladejme, 7e v Gase t snima¢ k naméiil vzdalenost 2. Vzdalenost, kterou by snimaé
mél naméfit na pozici vzorku oznaéime z* (poznamenejme, %e napf. v piipadé laserovych
snimaci je hodnota z}* poéitana metodou raycasting).

Pristupme tedy k popisu jednotlivych funkci, které utvari vyslednou hustotu pravdépo-
dobnosti, ze vzorek odpovida skutecnosti.

Nepresnost méreni se reprezentuje pomoci norméalniho (Gaussova) rozlozeni hustoty
pravdépodobnosti se stiedni hodnotou zf* a rozptylem J}QM (vhodné zvolené konstanta).

nN(zf, zf*, a,%it) if 0 < zf < Zmax

(kY —
Phit(2t) { 0 otherwise (4.14)
1 _1 <Z§*225*)2
N(zfv Zf*7 O'i2u't) = e ? hit (4.15)

[ 2
210
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Normalizacni faktor n se vypocita nasledovné

1

=z (4.16)
Jos N(2F, 28, 02, ) day
Dynamicnost prostiedi je zndzornéna pomoci exponencialniho rozlozeni.
- 2k : k kx
ky _ 77)\short€ short=t if 0 < <t < <t 4.17
Pshort (24 { 0 otherwise (4.17)
kde 7 je
1 1

n=-— (4.18)

_ k - -2 o
fozt Ashorte AshortZi dzf 1 — e short ™
Chybné detekce jsou modelovany pomoci zvySené pravdépodobnosti pro zf = Zmaz-

: k _
) :{ L i 27 = Zmas (4.19)

Pmaz (2 0 otherwise

Nahodné chyby jsou reprezentovany rovnomérnym rozloZenim pravdépodobnosti pres
cely interval < 0, 200 >.

if 0 < 2F < 2o

4.2
otherwise (4.20)

1
prand(zf) = { Smaz

Podobnost je tedy vyjadiena funkci:

p(zf) = Zhit * phit(zf) + Zshort * pshm‘t(zf) + Zmaz * pmax(zf) + Zrand * prand(zf) (421)

kde znit, Zshorts Zmaz @ Zrand Jsou vhodné zvolené konstanty. A Phit, Pshorts Pmaz & Drand JSOU
funkce zohledniujici jednotlivé chybové faktory uvedené vyse.

To jsme ovSem spocitali pouze podobnost k-tého snimace. OvSem ve skutec¢nosti obvykle
robot neni vybaven jen jednim snimacem. Vyslednd podobnost pro vSechny snimace je dana
sou¢inem podobnosti jednotlivych snimact (N je pocet snimaci):

N

p(z0) = [] p(=) (4.22)

k=0

4.4.6 Odhad skutecné pozice

Téma, které by rozhodné nemélo zistat opomenuto, je zptsob jakym vlastné uréime
skute¢nou pozici robota. Vystupem MCL algoritmu je mnozina vzorkd, coz mohou byt
stovky az tisice prvki.

Jednou z mozZnosti je spocitat vazeny primeér jednotlivych vzorki podle jejich vahy. Toto
feseni mé vSak né€kolik nedostatkd. Jednak neni schopno rozlisit, kdy se MCL algoritmus
nachézi ve stavu, kdy jesté vibec nevi, kde se robot nachdzi a kdy uZz je pozice zndma. A
jednak pokud odhad jesté neni spravny, tak metoda selhava. V piipadé, Ze je odhad zatim
velice nepresny, dostaneme vazenym primérem vlastné jen relativné ndhodnou pozici na
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Obrézek 4.4: Vizualizace dvou shluki rozlisenych pomoci DBSCAN algortmu pouZitého pro
ur¢eni odhadu pozice robota (obrazek prevzat z [2])

mapé. V pripadé, ze uz se robot celkem zorientoval, ale na mapé existuje nékolik podobnych
lokaci a robot se nachazi v jedné z nich, tato metoda zcela selhava, protoze odhadne pozici

Dochéazime tedy k nutnosti hledat algoritmus, ktery dokaze v mnoziné vzorka vyhle-
dat takové, které si jsou (co do pozice) blizké. Existuje mnoho algoritmu Fesici tento pro-
blém (anglicky nazyvany means clustering). Pro nase ucely vSak potfebujeme takovy, ktery
umoziiuje hladani pfedem nezndmého poctu shlukd. Vhodnym algoritmem je naptiklad al-
goritmus DBSCAN [6]. Po nalezeni disjunktnich shlukt vzorkd mtzeme vybrat ten, jehoz
véha (tedy soucet vah jeho vzorkil) je nejvétsi. A teprve u vzorki tohoto shluku spocitdme
vazeny prumér jeho vzork® a tim dostaneme odhad pozice robota. Znézornéni principu
DBSCAN algoritmu je zobrazeno na obrazku 4.4.

4.4.7 Optimalizace

Zde najdete shrnuti optimalizaci, z nichz nékteré jiz byli zminény.

e Vylouceni vzorki, u kterych je zfejmé ze nemohou odpovidat skutecnosti (jedna se
zejména o vzorky mimo mapu nebo nachazejici se ve zdi).

e MozZnost snizit pocet vzorki po zlokalizovani. Lze nastavit pii kolika shlucich ma
zacdit snizovani poc¢tu vzorkd, jak rychle méa snizovani probihat. A také minim&lni
pocet vzorki.

e Samotny algoritmus DBSCAN byl rozsifen o moznost predéasného ukonceni v pfipadé
nalezeni pfili§ velkého poétu shluki (coz signalizuje, ze odhadnuté pozice neni spravna
a tudiz nas vysledek ani nebude zajimat).

e Pro préci se skolnim robotem, ktery disponuje kompasem, byla navrzena optimalizace
MCL algoritmu, ktera tohoto kompasu vyuziva. Optimalizace takova, ze diky znalosti
orientace robota (vii¢i magnetickému severu Zemé) umozni odstranit ty vzorky, které
této orientaci neodpovidaji (s jistou povolenou odchylkou), ¢imz se snizi pocet vzorki
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se kterymi MCL algoritmus pracuje a tim je dosazeno vyrazného zrychleni jednot-
livych iteraci algoritmu (¢asova slozitost MCL algoritmu je silné zavisla na pouzité
metodé simulace senzorickych dat, ale obecné je slozitéjsi nez linearni [11]). Pozna-
menejme, ze aby algoritmus v takovém piipadé pracoval spravné, musi byt mapa

prostiedi spravné orientované (tedy sever nahote).

4.5 Hledani cesty

Protoze lokalizace robota ma byt autonomni, je vhodné pfipojit také modul, ktery bude
samostatné volit cestu k cily. Uzivatel jen nastavi tento cil. K feseni tohoto problému jsem
se rozhodnul pouzit algoritmus D* [10], ktery je upravenou verzi algoritmu A*, uréeny pro
pouziti v podobnych situacich (tedy v situacich, kdy je potfeba cestu hledat opakované a
v redlném c¢ase). Jeho hlavni vyhodou je, ze dokud se méni jen startovni pozice a ne cil
cesty, neni potfeba znovu provadét vypocet (aleponi ne cely). Navic tento algoritmus ma
prostiedky jak prostfednictvim senzorti robota zohlednit pfekazky, které nejsou zaneseny v
mapé.

Vstup modulu hledani cesty je tedy startovni a cilova pozice. Cil cesty zvoli manualné
uzivatel, a jako start cesty se pouzije aktualni odhad pozice robota. Pfipomenme vsak, ze
MCL algoritmus se muze nachazet ve stavu kdy jesté odhad pozice robota neni spravny.
Rekli jsme, Ze tuto situaci dokdZeme rozpoznat (viz. kapitola Odhad skuteéné pozice). V
takové situaci vSak neni vhodné tento odhad pouzit k urceni startovni pozice pro hledani
cesty. Proto v tomto piipadé budeme robota navigovat ndhodné se zohlednénim tdajt ze
senzoru robota (nebudeme robota nutit vrazet do zdi).

Rozlisujeme tedy dva druhy rozhodovéani o dalsim pohybu na zédkladé divéryhodnosti
odhadnuté pozice robota. Jako miru divéryhodnosti stanovime pocet nalezenych shluki.

Nahodny pohyb se uplatni, pokud nejsou nalezeny Zadné shluky, nebo je nalezeno vice
nez dand hodnota (1ze nastavit v GUI), pohyb se bude volit ndhodné. Zde je vhodna hodnota
nizké ¢islo (napi. 1). Ndhodny pohyb je Fizen nasledujicimi pravidly:

e Pokud je pred robotem volno, jed rovné.
e Pokud je ptfed robotem prekazka, zkotroluj bo¢ni sensory a:
— pokud je volno pred levym sonarem, oto¢ se v jeho sméru

— pokud je volno jen pfd pravym oto¢ se v jeho sméru

— pokud neni volno ani pied jednim otoc¢ se vlevo

e Dalsi pohyb se zvoli pfi dalsim prichodu.

Ucelny pohyb se uplatni, kdyZ je nalezeno odpovidajici mnozstvi shlukii. Je vybran ten
shluk jehoz celkova véha (soucet vah vzrokti v ném obsazenych) je nejvétsi a pouzit jako
startovni pozice pro vyhledavani cesty D* algoritmem.

Po vyhledani cesty mame k dispozici seznam bodi, které oznacuji cestu k cili. Neni
nutné témito body projet, ale pouziji se k fizeni ”po usecich”.

Jesté poznamenejme, ze by robot mél oznadmit dosazeni cile. Nelze vSak ocekavat, ze

dosédhne pfesné zadaného cilového bodu, ale radéji budeme detekovat zda robot dorazi do
urc¢itého blizkého okoli cilové polohy.
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4.6 Rizeni robota

Jako ptikazy pro Fizeni robota budeme vyuzivat pohybové jednotky, jak byly definovany
v ramci odometrie (natoeni, pfimy posun, natocéeni). Pro spolehlivé navigovani robota
je potfeba zajistit, aby robot reagoval na jednotlivé prikazy pozadovanym zptsobem. K
tomu vytvorime samostatné pracujici modul, ktery zajisti spravné vykonani pozadovanych
pohybt.
Navic vystup vlastné vytvari model odometrie pro pouziti MCL algoritmem. D4 se tedy
Tici, ze kromé toho, Ze tento modul bude robota fidit, bude zaroven zprostiedkovavat data
odometrie a data senzorti pro pouziti MCL algoritmem.

Jako vstup tedy pouzijeme kratky tisek nalezené cesty (viz. hledani cesty) zacinajici na
aktualni (odhadnuté) pozici robota. Tento tsek prevedeme na pohybovou jednotku. A tu
pfedame jako piikaz k pohybu. Ridici modul zajisti odeslani patii¢nych signalé robotovi
po seriovém portu. Prubézné bude fidici signaly upravovat v zavislosti na prichozich infor-
macich z akcelerometru, tak aby se co nejvice pfiblizil pozadovanému pohybu. Vypocitany
pohyb bude prubézné ukladat, az do vyzvednuti modulem MCL.

Délku tseku cesty pouzité jako vstup je vhodné urcit takovou, aby robot béhem jedné
iterace MCL algoritmu (interval mezi dvéma vyzvednutimi vypoé¢itaného pohybu) stihl
priblizné akorat pozadovany pohyb provést (kdyz budeme volit pFilis dlouhé pohyby, bude
program zbyteéné neefektivni, kratké tseky budou zptisobovat pozastavovani robota).

4.7 Grafické uzivatelské rozhrani

K vytvofeni GUI aplikace vyuzijeme multiplatformni knihovnu wxWidgets. [3] Hlavni
okno aplikace bude obsahovat dvé ¢asti, v jedné se bude zobrazovat zvolend mapa a priubéh
algoritmu. Ve druhé bude mozno volit rizné nastaveni, vybirat mapu, navazovat spojeni s
robotem a podobné. K vytvareni samotnych dialogti a oken je k dispozici aplikace wxform-
builder [4], kterd umoziuje vygenerovat pozadované t¥idy v C++ pro pouziti s wxWidgets.
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Kapitola 5

Implementace

Navrzend aplikac je implementovana v jazyce C++ s vyuzitim grafické knihovny wxWi-
dgets [3]. Celou aplikaci utvafi tii hlavni moduly, které jsou implementovany jako samo-
statna vladkna:

e Grafické vldkno - zachytava uzivatelské pozadavky a zobrazuje pribéh lokalizace
e Vypocetni vldkno - provadi vypocetné narocné operace

e Kominika¢ni vldkno - zajistuje spojeni s robotem.

5.1 Vypocetni vlakno

V této kapitole si popiseme vypocetni vldkno programu. Implementace vldkna najdete v
souboru mcl_thread.h. Vypocetni vlakno zajistuji t¥i hlavni funkce:

e Lokalizace pomoci lokaliza¢niho algoritmu Monte Carlo.
e Hledani cesty pomoci D* algoritmu

e Vybér pokyntl pro fizeni robota.

5.1.1 Modul MCL

VsSechny soucasti tohoto algoritmu jsem implmentovany jako soucést jmenného prostoru
mcl. Jeho soucasti je nékolik definic.

e class mcl::angle - tfida obalujici typ double, zajistuje normalizaci hodnoty do in-
tervalu < —mw, 7w >

e class mcl::point - reprezentuje polohu

e class mcl::position - poloha rozsifend o natoceni, tedy pozice

e class mcl::motion - reprezentuje datovou strukturu odometrickych dat
e class mcl::unit - zapouzdiuje algoritmus MCL se vSemi proménnymi

e class mcl::odometry - predstavuje rozhrani mezi modulem MCL a modulem odo-
metrie

e class mcl::perception - utvaii rozhrani mezi modulem MCL a modulem senzori
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Instance tfidy mcl::unit provadi samotnou lokalizaci. PFi jeji inicializaci je tfeba ji
predat konkrétni instance modult odometrie a senzorti. Pro implementaci konkrétniho
odometrického modelu resp. modelu senzorii staci odvodit novou tf¥idu od mcl: :odometry
resp. mcl: :perception a doimplementovat jejich virtualni metody. Timto je splnéna pod-
minka obecnosti, protoze je tim umoznéno vyuzit jedinou implementaci MCL algoritmu
(mcl::unit) a aplikovat ji na libovolné senzory.

Definice modulu MCL se nachézeji v souborech mcl.h a mcl_types.h.

Genrator nahodnych ¢isel

V aplikaci pouzijeme implementaci generdtoru Mersenne-Twister, kterd je volné ke sta-
zeni na internetu [12]. Kopie hlavickového souboru generatoru se nachazi ve slozce improper.

Odhad skutec¢né pozice robota

Zptsob jakym je z mnoziny vzorkd MCL algoritmu odvozena odhadnuté pozice robota,
neni pfimo souéasti MCL algoritmu. V nasi aplikaci je to feSeno (jak jiz bylo zminéno v
kapitole Névrh aplikace) pomoci algoritmu DBSCAN [6]. Implementace tohoto algoritmu
je vSak oddélena, naleznete ji v souboru dbscan.h.

5.1.2 Simulace senzoru

Definice modulu senzorti najdete s souboru sim_sensors.h. Implementace Bresenhamova
algoritmu je oddélené v souboru line.h a implementace samotné simulace radarovych méfeni
naleznete v souboru raycasting.cc (ackoliv se viibec nejedné o raycasting, je to pozustatek
z inkrementalni faze vyvoje aplikace)

5.1.3 Mapa prostiedi

Implementaci mapy je mozné nalézt v souboru map.h. Jednak zde naleznete tiidu MapPoint,
ktera reprezentuje jednu butiku mapy (odpovida jednomu pixelu zdrojového obrazu). A dale
tfidu RobotMap, kterad zastituje celou mapu (tedy pole téchto bunek). Nabizi funkce jako
nacteni z obrazku, zménu méritka, pristup k jednotlivycm bunkam, a dalsi.

5.1.4 Hledani cesty

Algoritmus hledani cesty (D*) je implementovan v souboru dstar.h (resp. dstar.cc) jako
tfida DSTAR. ProtoZe vyuziva podobné datové struktury jako MCL algoritmus (tedy pole
buniek) a protoze, ackoliv neni pfimo soucésti lokalizace samotné, hledani cesty a MCL
budou pouzity vzdy soucasné, jsou informace potfebné algoritmem D* vloZeny pfimo do
nactené mapy (tedy jsou soucasti definice t¥idy MapPoint (viz. kapitola implementace -
mapa prostiedi). T¥ida DSTAR tak vlastné tvori jakousi nadstavbu nad tf¥idou RobotMap.

5.2 Komunikéni vlakno

V této sekci si popiseme kominukac¢ni vldkno. Jeho implementaci najdete v souboru
comm_thread.h a comm_thread.cc. Toto vlakno ma tfi funkce:

e Zajistuje komunikaci s robotem v obou smérech
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e Implmentuje rozhrani odometrie a senzortt pro modul MCL

e Zprostredkoovava rizeni robota

5.2.1 Sériova komunikace

P1i implementaci komunikace s robotem se vyskytlo né€kolik problém, jejichz feseni si zde
popisSeme.

Prvnim problémem byl fakt, ze software ve Sskolnim robotovi jiz neni ten ze kterého se
vychéazelo. Takze bylo potfeba vyhledat vhodny aktualni software. Takovy software byl k
dispozici v praci Stanislava Sojky [9]. Rozdilem oproti ptivodni implementaci [7] je zména
formétu posilanych dat (informaci ze senzorii, akcelerometrt,...) a ve zptisobu ovladani.
Forméat posilanych dat neni zadnou prekazkou, stacéi tento format dodrzet. Co se tyce zpi-
sobu ovlddani, tak zde bylo zapotfebi nepatrného zasahu. V implementaci vysavace totiz
bylo nahrazeno ovladani pres seriovy port ovladanim pomoci joysticku. Kéd umonujici ovla-
déni pies seriové rozhrani byl vsak pouze zakomentovan, takze jej stacilo odkomentovat.

Dalsim rozdilem v implementaci je fakt, ze samotny hardware robota se dockal také
nékolika zmén. Ovladaci deska robota (Scorpion) byla od roku 2008 vymeénéna za jinou, coz
ovSsem meélo vliv na software robota, nikolv na nasi aplikaci. Dale byl robot rozsifen o dalsi
dva sonary (takze nyni je vybaven celkem péti oproti ptivodnim t¥em).

Poslednim problémem, ktery se objevil je skutecnost, ze Bluetooth adaptér pouzity
pro komunikaci s robotem disponuje pouze ovlada¢i pro Windows. Aplikace je sice od
zaCatku vyvijena pomoci multiplatformni knihovny wxWidgets [3], takze by stacilo testy
s robotem provadét ve Windows, a¢ vyvoj aplikace probihal pod linuxem. Bohuzel ale
knihovna wxWidgets nedisponuje prostfedky pro seriovou komunikaci. Takze bylo potieba
komunikac¢ni modul implementovat pod Windows, ¢imz se aplikace stala nemultiplatofrmni.
Nicméné vetsina zdrojovych kddt je stale univerzalni a tak by se dala vyuzit napiiklad jako
aplikace slouzici jen k simulaci MCL algoritmu (bez realného robota).

Implementace funkci pouzitych pro sériovou komunikaci najdete v souborech serial.h a
serial.cpp.

5.2.2 Zpracovani informaci od robota

Ttida CommThread, kterd je implementaci komunikaéniho vldkna tedy zajistuje rozhrani
jak senzorti tak odometrie pro modul MCL.

Data senzoru

Udaje ze senzorti robota jsou tedy (spoleéné s idaji z dalsich robotovych sou¢dsti) neu-
stale posilany po sériovém portu. Komunika¢ni modul data neustéale ¢te a uklada. Tim je
zajisténo, ze v libovolny okamzik budou k dispozici nejaktuédlnéjsi data senzori.

Odometrie

Odometrie je zajisténa diky robotvym vestavénym akcelerometrim a diky kompasu. Diky
mechanizmu s¢itani pohybovych jednotek uvedeného v navrhu je umoznéno v libovolny
okamzik obdrzet nastfadany pohyb od posledniho vyzvednuti téchto dat. Prestoze séitani
pohybovych jednotek zabird vldknu cas a vldkno tak nemtze v tomto Case komunikovat
s robotem, neni mozné presunout tento kol do vypocetniho vldkna, protoze to mize (a
velice pravdépodobné také bude) v dany moment zaméstnano jinym vypoctem. Na druhou
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stranu, tento vypocet neni natolik slozity, aby zptusoboval ztraty dat prichazejicich od robota
v dusledku preteceni prichoziho bufferu.

5.2.3 Rizeni robota

K fizeni robota slouzi rovnéz rozhrani sériového portu. Robot reaguje na zapis fidicich
znaku, které zpusobuji pohyb vpied, vzad, rotace do stran a zastaveni [7]. Narozdil od
prichozich dat, které chodi (relativné) pravidelné, fidici signédly je potieba odesilat jen
nékdy.

Ovladani pohybu

Komunika¢ni vldkno ma k dispozici buffer pozadavku na pohyb. Pokud je pozadovan
néjaky pohyb (to si vyzada vldkno modulu MCL), komunika¢ni modul pied dalsim ¢teni
dat od robota, odesle adekvatni pozadavek na pohyb.

Pozadavek na pohyb je bud pozadavek na oto¢eni nebo na rovny pohyb kupiedu o
ur¢itou hodnotu (thel resp. vzdalenost). Robot vSak zné ptikazy jen pro zahajeni pohybu,
nikoliv pro zastaveni po uréitém thlu (resp. vzdalenosti). Proto s pfichozimi daty postupné
zkracujeme pozadavek na pohyb az dosdhne ptili§ nizké hodnoty (nelze kontrolovat piimo
na nulu, protoZe je pravdépodobné, Ze pfesné této hodnoty nikdy nebude dosazeno). Jakmile
této hodnoty dosdhne, odesle se pozadavek k zastaveni robota. Pokud prijde dalsi pozadavek
na pohyb jesté dfive nez je prvni pohyb dokoncen, bude neprovedeny pohyb ignorovan
a zahdaji se vykonavani nového pozadavku. Naproti tomu, pokud bude prvni pozadavek
dokoncen drfive nez prijde pozadavek novy, robot zlistane po tuto dobu stat.

Detekce hrozicich kolizi

Protoze nelze zajistit, ze nebude pozadano o pohyb, ktery by vedl ke kolizi s prekazkou,
je Fidici automat rozsifen tak, ze detekuje prekdzky v bezprostfedni blizkosti (pomoci dat
ze sonari) a v piipadé hrozici kolize odesle pozadavek na zastaveni. Jelikoz ale u sonart
nékdy dochéazi k chybnym méfenim (a pii testech se ukazalo, ze docela ¢asto), coz vedlo k
bezdtvodnému pozastavovani robota. Proto byl tento mechanizmus upraven tak, aby vyslal
pozadavek k zastaveni az po nékolika koliznich detekcich po sobé. K urcéeni vzdalenosti ktera
je kolizni vychazime z maximélni rychlosti robota a reakéni doby (tedy doby, za kterou
jsme schopni, od zjisténi kolizniho stavu, zastavit). V pfipadé, Ze pozadavek na zastaveni
odesilame az po opakované detekci hrozici kolize, je potfeba uvazovat delsi reakéni dobu.
Tedy detekovat kolize do vétsi vzdalenosti. Kolizni vzdalenost byla nastavena na 30 cm.

5.3 Grafické uzivatelské rozhrani

GUI aplikace je implemetovano pomoci grafického nastroje wxformbuilder [1]. Zdrojové
soubory pro wxformbuilder naleznete ve slozce wxfb-res. Formbuilder generuje C++ zdro-
jové kédy do souborti ui.h a ui.cpp. V souboru ui_spec.h pak naleznete specifika jednotlivych
t¥id generovanych formbuilderem, pro pouziti v nasi aplikaci. Hlavni funkce aplikace jsou
implementovany v souboru main.cc, kde naleznete tfidy MyFrame a MyApp, které implemen-
tuji hlavni okno aplikace.
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Grafické rozhrani aplikace umoziuje:
e Vybér mapy, spousténi a zastavovani lokalizace
e Volbu cile, kam se ma robot dostat
e Konfiguraci riznych proménnych MCL, DBSCAN, D* a dalsich pouzitych algoritmu

e Zobrazovat pribéh lokalizace

5.4 Testovani implementace

V této sekci si popiseme jak byla aplikace testovana.

5.4.1 Virtualni robot

Béhem prvni faze vyvoje byl testovan predevsim samotny modul MCL, ale i dalsi moduly,
které pro sviij béh bezpodmineéné nepotiebuji skute¢ného robota. K tomu byl vytvofen
virtualni robot, tedy robot jehoz chovani bylo simulovano samotnym programem.

Modul MCL

Testovani modulu MCL bylo provadéno tak, ze byly vytvoreny simulac¢ni moduly senzort

a odometrie pro MCL. Modul odometrie kopiroval pozadovany pohyb na provedeny pohyb.
Modul senzort vyuzival simula¢ni model senzori (viz. implementace - simulace senzort) k
emulaci skuteénych senzori. Také byla pfidana ”skutec¢nd” pozice virtudlniho robota.

Pro tento model bylo vytvoreno nékolik map neexistujictho prostfedi (najdete je ve
slozce maps).

Béhem testovani na tomto modelu bylo navrzeno nékolik optimalizaci MCL algoritmu
(viz. optimalizace MCL)

Ostatni komponenty

Testovani ostatnich ¢asti programu, kromé modulu pro komunikaci s robotem, mohlo byt
také provedeno s virtudlnim robotem. Jednu véc vSak uvedeny simula¢ni model provérit
nedokaze, a to chovani MCL algoritmu i algoritmu D* v dynamickém prosttedi.
5.4.2 Skutecny robot

Zde si popiSeme postup pri zprovoznéni a testovani aplikace na skuteéném robotovi.
Robot byl testovan v arealu fakulty, v budové S.
Sériova komunikace

Prvnim krokem bylo zprovoznéni komunikace s robotem. Toto se povedlo vcelku dobfte,
aZ na jeden problém. A to, Ze mezi pracemi [7] a [9], bylo zménéno nastavéni sériové komu-
nikace. Nastaveni tedy je: rychlost 57600 Bps, 8 bitt dat, lich4 parita a jeden stop bit.

Informace posilané robotem

Po spravném nastaveni se objevil dalsi rozdil mezi zminénymi pracemi. A sice rozdil ve
formatu posilanych tdaju, ktery byl upraven tak, aby obsahoval méné znaki.
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Rizeni robota

Néasledovalo ovéfeni chovani robota pfi pfijmu fidicich znakt. V tomto robot nereagoval.
P1i nahlédnuti do zdrojovych kédi pro MCU ve FITkitu robota bylo zjiSténo, Ze fizeni ze
sériového portu je zakomentovano. Po jeho odkomentovani a nahrani upraveného software
do MCU FITkitu, jiz fizeni fungovalo, jak méa. Vysledkem prace je tedy i takto velice mirné
upraveny program pro robota.

Implementace komunikaéniho vlakna

Ptedchozi kroky byly provadény pomoci terminalu, nasledovalo implementovani vlastniho
programu pro komunikaci s robotem. V nasem pripadeé se jedné o samostatné vldkno. Béhem
této faze nebylo pfilis vhodné zkouset robota fidit pfimo na zemi. Robot byl tedy podlozen
tak, aby se jeho kola nedotykala povrchu a pouze se sledovali reakce. OvSem toho nebylo
mozné vyuzit pii testovani urceni otaceni pomoci kompasu.

V pritbéhu testovani byl navrzen zpiisob detekce kolizi na nizsi tirovni, nez prostiednic-
tvim fidiciho modulu.

Komunikac¢ni vldkno robota 7idi, ale neni tim, kdo fika, jak se ma robot pohnout. To
déla vypocetni vldkno. Vypocetni vlakno fekne jak se ma robot pohnout a komunikac¢ni
vladkno zajisti vykonani pohybu.

Komunika¢ni vlakno také vypocetnimu vldknu predava informace ze senzori a odomet-
rie. Ovsem komunikac¢ni vldkno je prvni, kdo na tyto informace muze reagovat. Informaci z
odometrie a kompasu je vyuzito pro samotnou kontrolu vykonévéani pozadovaného pohybu.
Informaci ze senzort je vyuzito pro detekci kolizi a prfipadnému predcasnému ukonceni
vykonavani pozadovaného pohybu.

Napéti na kontaktech baterii robota by nemélo klesnou pod 6,5V. Béhem testovani komu-
nika¢niho vlakna vsSak bylo zjisténo nékolik problému, jeZ byly pfisouzeny vlivu sldbnoucich
baterii a to nékdy i pii napéti nad 6,5V.

e Chyby odometrickych méfeni - relativné brzy zacnou informace z odometrie udavat
veétsi ujetou vzalenost nez odpovida skutecnosti.

e Blokace kol - nedostateéné napéti pravdépodobné také zptisobuje, Ze se kola zablokuji.
Komunika¢ni vlakno pak uvizne ve vykonavani pozadovaného pohybu, ktery se diky
neotacejicim se kolim nedokonci. Néekdy staci robota popostrdéit.

e Selhani sonart - nékdy se stane, Ze vSechny sonary posilaji minimalni hodnotu a to
ne obcas (mozné chyby jsou pfipustné) ale neustale. To pak vede k tomu, Ze se robot
zlokalizuje (chybné) v nejstisnénéjsim misté na mapé.

e Zastaveni programu robota - v pripadé Ze se robotovi nepovede inicializovat néktery
senzor, tak jeho program déle viibec nepracuje. Tato situace je mozné pfisoudit i
chybnému kontaktu. Kontaky senzortt mohou byt docela nachylné na mechanickou
manipulaci, ke které miize dochazet pri zapinani robota, které je trochu neohrabané,
protoze vypina¢ se nachazi pod horni plosinou robota.
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Propojeni grafické aplikace s komunika¢nim vlaknem

Dalsi fazi bylo propojit komunikac¢ni vlakno s fidicim a lokaloza¢nim modulem. Béhem
propojovani po jistou dobu nebyl viibec pouzit robot. Na misto toho byly vyuzity virtualni
sériovy port a emulator sériovych dat. Propojenim dvou virtualnich sériovych portt vznikne
tzv. null modem. Ten umoznuje pripojit jednu aplikaci na jeden port. Druhou aplikaci na
druhy port. A obé aplikace pak spolu komunikuji tak, Ze co jedna posle na jeden port se
objevi druhé aplikaci na jejim portu (a naopak). Na jeden port jsme tedy pfipojili nasi
aplikaci. Na druhy port byl pfipojen emuldtor dat, a jako data byl opakované posilan tsek
dat, jaka by mohl posilat robot.

Testovani Monte Carlo lokalizace

K testovani jsem si nakreslil, v bézném editoru obrazk, pribliznou mapu chodby druhého
patra budovy S arealu FIT VUT. Pfipomenmeé, Ze to, ze je mapa jen priblizna by vibec
nemélo vadit z principu MCL algortimu a pouzitého modelu dalkovych snimaci.

Robotovi se povedlo tispésné zlokalizovat a podle nalezené cesty dorazit do blizkosti
pozadované pozice, kde zastavil, a tato skutecnost byla ozndmena v okné aplikace. Pokust
bylo provedeno nékolik, nicméné jen v tomto jednom prostfedi. Na druhou stranu z testovani
s virtualnim robotem vime, Ze lokalizace funguje v riznych prostfedich (kromé téch kde
jednoznaé¢nd lokalizace neni mozna).

V chodbé se pfi nékterych testech také pohybovali lidé, takze tim byla ovéfena i funkc-
nost v dynamickém prostiedi.

Nicméné vzhledem ke slozitosti problému, neni soucasti mechanizmus jez je umoznén
pouzit spolecné s algortimem D*. Tento mechanizmus umoziiuje v dynamickém prostiedi
preplanovat cestu pokud se v ni objevi prekazka, o které se nevédélo. Robot jen zastavi a
pocka az bude objekt odtranén (v pfipadé ¢lovéka az ustoupi).

Pokud jde o detekci a zotaveni z chyb lokalizace, tak timto problémem jsem se podrobnéji
nezabyval. Nicméné protoze je algortimus rozsifen o snizovani poc¢tu vzorkt v pripadé, ze je
nalezeno dostateéné malé mnozstvi shlukt vzorki, je zde mechanizmus, ktery pri opétovném
navyseni poctu shlukid zajisti vygenerovani dalsich vzorkt, aby mnozinu vzorkd rozsifily.
Pri spatné lokalizaci se daly vysledovat jisté odchylky v celkovém souctu vah vSech vzorkt
pfed normalizaci (Gpravou, aby tento soucet byl 1). Nicméné jejich studiu nebyla vénovéana
pozornost.
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Kapitola 6

Ovladani aplikace

V této kapitole si popiseme jak se aplikace ovlada. Veskeré ovlddani probiha prostiednic-
tvim grafického rozhrani.

6.1

Pocatecni nastavni a spousténi lokalizace

Po spusténi programu se otevie hlavni okno aplikace. Postup pro spusténi lokalizace
zahrnuje néasledujici kroky:

Volba portu pro komunikaci s robotem - pokud nechcete pouzit vychozi port (COM4),
je nutné kliknout na ikonku nastaveni ovladani a odometrie, kde je mozné port zmeénit.
Zménu je vsak treba provést pred nactenim mapy, jinak na tuto zménu nebude bran
zietel.

Vybér mapy - v panelu nastaveni lokalizace kliknutim na tlacitko ”mapa’”oteviete

dialog pro vybér souboru s mapou. Mapa musi byt orientovana spravné na sever.

Volba cilové pozice - kliknutim pravym tla¢itkem na plochu nac¢tené mapy miiZete
zvolit cilovou pozici, lze ji kdykoliv za béhu lokalizace pfemistit.

Pripadna dalsi nastaveni - dalsi nastaveni zahrnuje nastaveni DBSCAN algoritmu a
redukce poc¢tu vzorku (na panelu lokalizace). Na panelu sensort najdete nastaveni
modelu Range Finders, pfi najeti mysi na nazev proménné se zobrazi struény popis
jejiho vyznamu. Na panelu odometrie, lze jesté nastavit miru Sumu vneseného do
MCL algoritmu pfi posouvani vzorkda.

Poté je jesté potieba inicializovat/restartovat MCL modul - kliknutim na tlac¢itko
?Restartovat MCL”se restartuje modul MCL a tim se pripravi k zahédjeni lokalizace.
Pokud nebudete volit cilovou pozici ani zadnd dodateénd nastaveni, je vhodné po
nacteni mapy okamzik pockat pred restartovanim modulu MCL, nez se povede navazat
spojeni s robotem, jinak muze dojit k chybé spojeni (dobrym indikdtorem, ze mtizeme
restartovat je, Ze se na displayi FITkitu objevi napis STOP).

Potom uz muzeme lokalizaci spustit - kliknutim na tlacitko ”play” (zeleny trojihel-
nicek na nastrojové listé)
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Lokalizaci je mozné kdykoliv zastavit stisknutim stejného tlacitka jako pfi spusténi. Pf¥imo
za béhu je mozné ménit rtizné nastaveni, nékteré zmény vsSak zpisobi zastaveni lokalizace,
nékteré dokonce restartovani MCL algoritmu (v odivodnénych ptipadech).

6.2 Prubéh lokalizace

Po spusténi lokalizace je mozno na levé strané okna aplikace sledovat pribéh lokalizace.
Prubéh lokalizace zobrazuje mapu prekazek. V ni jsou zobrazeny (pomoci malych tecek)
v8echny aktudlni vzorky MCL algortimu. Pokud je platny odhad (ne nutné spravny) je
rovnéz zobrazen, spolecné s kruhovymi vysecemi reprezentujicimi jednotlivé sonary. Rovnéz
pokud je pozice platnd, je zobrazena i naplanovana cesta (pokud uz je spo¢iténa).
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Kapitola 7

Shrnuti

V pribéhu prace byla vytvorena aplikace napsana v C++ fidici robota vyvijeného na
UITS pomoci Monte Carlo lokalizace a algoritmu D* pro hledani cesty. Tyto algoritmy jsou
krokem kupfedu ve snaze vytvorit samostatné jednajiciho robota.

Bylo ovéreno, ze Monte Carlo lokalizace funguje i v dynamickém prostiedi a Ze je do-
statecné efektivni pro lokalizaci mobilniho robota ve zndmém prostiedi. Nicméné jsem se
zabyval pouze malymi uzavienymi prostory s rovnym povrchem, které je snadné reprezen-
tovat ve 2D. Takze fungovani lokalizace v naro¢néjsim prostfedi nebylo prozkoumano. Tato
oblast by jisté v budoucnu zaslouzila pozornost.

Aplikace vytvorend v ramci projektu, v8ak ma slouzit prevazné k demonstraci tohoto
algoritmu. Aby se implementace tohoto algoritmu stala skuteénym pfinosem pro samostat-
nost mobilniho robota je vhodné ho implementovat do robota samotného.

Algoritmus D* nabizi zptsob, jak se vyhybat neo¢ekdvanym objekttim pfi prochdzeni
naplanované cesty. Toto je ovSem nad ramec prace. Nicméné implementace tohoto rozsifeni
by byla velice pfinosnda pro dalsi posun v samostatnosti mobilniho robota.

Dalsim namétem budouci prace miize byt zdokonaleni odometrie skolniho robota, ktera,
jak se ukazalo, je dosti nedokonalé.

Ackoliv je velka ¢ast aplikace napsana multiplatformné s pomoci knihovny wxWidgets,
sériovd komunikace je napsdna pomoci WinAPI. Dtivodem je, ze wxWidgets nemé pro-
stredky pro praci se sériovym portem a Ze neexistuji ovladace Bluetooth adaptéru pro jiny
operacni systém nez MS Windows. Mnoho lidi, stejné jako ja, by jisté uvitalo moznost
komunikovat s robotem i v jiném operac¢nim systému. Momentalné to ovSem neni mozné,
proto by se implementace ovladac¢t pro linuxovy systém mohla rovnéz stat zajimavym a
perspektivnim projektem.
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Priloha A

Obsah CD

Na ptilozeném CD najdete zdrojové kédy aplikace zabalené v archivu pc_app.zip. Tento
archiv obsahuje, kromé samotnych zdrojovych kédu také projekt pro prostiredi wxDevC++,
ve kterém byla aplikace vyvijena, a projekt pro wxFormBuilder, pomoci kterého je vy-
tvofeno GUI aplikace. Dale CD obsahuje zdrojové kédy pro skolniho robota (archiv ro-
bot.zip), které byly prevzaty z [9] a mirné poupraveny. Na CD najdete také tento text v
pdf.
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