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Abstrakt

Doba, v ktorej bola realizovana tato bakalarska praca, je revolu¢né rozsahom v akom
sa do vyroby i do denného Zzivota dostavaji robotické technolégie. Do popredia sa
dostavaju systémy, ktoré pracuju v zlozitom prirodzenom prostredi a nie sa len pred-
programované na opakovanie rovnakych pohybov na vyrobnej linke. Bez toho, aby
boli schopné v tomto prostredi konat bez toho, aby ohrozovali seba, ¢i svoje okolie
by ich nasadenie nebolo mozné. Trieda algoritmov, ktorych tcelom je stanovit pocas
pohybu robota v prostredi ¢o najpresnejsie jeho polohu sa oznacuje ako Lokalizacné
algoritmy. Vzhladom na povahu prostredia je presné urcenie polohy nemozné. St po-
trebné také reprezentacie, ktoré dokazu pracovat mieru neurcitosti, nielen neurcitost
samotnu - prichddzaji do uvahy najma fuzzy systémy a pravdopodobnostné pristupy.
Zatial ¢o fuzzy priméarne vychadza z ad-hoc stanovenych funkcii prislusnosti a ope-
ratoroch, pravdopodobnostné pristupy stavaji na dobre vybudovanom matematickom
aparate v ktorom reprezentacia neurcitosti prispieva k zlepSovaniu celkovej presnosti. V
tejto prace rieSime problém navigacie a lokalizacie vyuzitim pokroc¢ilych metod prehla-
davania stavového priestoru a pravdepodobnostnej Monte-Carlo lokalizacie vyuzitim
viacerych senzorov - otackovych senzorov motorov, kompasového senzora a laserového
senzora na meranie vzdialenosti. Podarilo sa ndm tspesne vybudovat a otestovat jed-
notlivé komponenty systému, ktoré st Tahko znovupouziteIné v dalsich projektoch.
Navrhli sme architektiru pre uceleny riadiaci systém dorucovacieho robota zalozeného
na naSom rieSeni a predbezné testy naznacuju, ze jeho prevadzka je mozna, ¢im sme

naplnili ciele prace.

KTacové slova: lokalizacia, robotika, monte carlo



Abstract

The time in which this thesis was realized, is revolutionary in range of aplying robo-
tic technologies into production and daily life. Systems working in complex natural
environment are getting to the foreground. These systems are not just programmed
for repeated movements on a production line. Safe acting without threating surroun-
dings is necessary to deploy these systems. Algorithms which purpose is to determine
the robot’s location during its motion in the environment are called Localization al-
gorithms. Precise positioning is impossible considering the nature of the environment
We need representations which can process uncertainty and its measure. Fuzzy systems
and probabilistic approaches comes to mind. While fuzzy systems are based on ad-hoc
functions and operands, probabilistic approaches are based on well build mathematical
apparatus where representation of uncertainty contributes to accuracy improvement. In
this thesis, we solve problem of navigation and localization using advanced methods of
state space searching and probabilistic Monte-Carlo localization using multiple sensors
- engine speed sensors, compass and laser rande sensor for disntance measurement. We
have succesfully built and tested system components that are easily reusable in other
projects. We have designed architecture of complete control system of delivery robot
based on our solution. Preliminary tests indicate that robot operation is possible so we

accomplished the goals of the thesis.

Keywords: localization, robotics, monte carlo
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Uvod

Robotika je veda zaoberajica sa vnimanim a interakciou s fyzickym svetom pomocou
pocitacom riadenych pristrojov. Medzi priklady robotickych systémov mozeme uviest
robotické ramenéa na priemyselnych vyrobnych linkach, auta so samostatnou navigaciou
¢i robotickych chirurgickych asistentov.

Robotické systémy umiestiiujeme do realneho sveta, kde vnimaji informacie z oko-
litého prostredia pomocou rozliénych senzorov a interaguji s nim. Okrem nespocetného
mnozstva tloh, ktoré takyto roboticky systém musi riesit, je poziadavka na autonom-
nost celého systému. Podla [5]: ,, Autonémnost z pohladu robotiky znamena, Ze robot
musi vykonavat urc¢ené tulohy bez vonkajsieho zasahu ¢loveka. Pre mobilné roboty je to
predovetkym schopnost pohybovat sa a orientovat v (neznamom) prostredi.”

Prostredie, hlavne ak sa v nom pohybuju aj Tudia, je velmi nepredvidatelné a
mozeme ocakéavat jeho vysoku premenlivost. Aby bol mobilny robot schopny orientovat
sa v takomto prostredi, musi v kazdom okamihu vediet odpovedat na tri zakladné

otazky:
e Kde som?
e Kam chcem ist?
e Ako sa tam dostanem?

Odpovede na tieto tri otazky predstavuje stibor tloh, ktoré sa v robotike nazy-
vaju lokalizdcia a navigdcia. Podla [5]: ,Lokalizacia je taky subor tloh, ktory vedie
k stanoveniu polohy objektu (robota) v prostredi. Bez toho, aby robot vedel, kde sa v
prostredi nachédza, nie je schopny sa v prostredi orientovat a vykonavat zmysluplnu
¢innost. Ukazuje sa vSak, Ze prave najdolezitejsia odpoved na otéazku ,Kde som;nema v
robotike univerzélne rieSenie. Dé6vodom je hlavne nepresnost v merani snimac¢ov pouzi-
vanych na lokalizaciu mobilného robota.“Senzory st limitované v tom, ¢o mézu vnimat
viacerymi faktormi a rozruch okolo senzorov nepredvidatelne skresluje nasnimané data.

Spracovavanie nepresnosti z redlneho sveta je mozno najdoélezitejsim krokom k odol-
nym robotickym systémom.

Cielom prace je vytvorit spolahlivy a vyuZitelny dorucovaci mobilny roboticky

systém do pavilonu, ktory bude vyuzivat data zo vSetkych dostupnych senzorov: gyro-
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skopu, akcelerometra, kompasu, laserového range senzora, ultrazvukovych a infracer-
venych senzorov, otackovych senzorov a kamery.

V naSej praci sa preto budeme zaoberat hlavne lokalizaciou robota v interiéri bu-
dovy. V kapitole 1 popiSeme teoretické zaklady globalnej lokalizacie a aplikujeme ich
do lokaliza¢nych algoritmov. Kapitola 2 popisuje stavbu robota a pouzité technologie.
f)alej si v kapitole 3 predstavime podobné systémy. V druhej ¢asti préce si zadefinujeme
ciele prace a v kapitole 5 podrobne popiSeme navrh rieSenia. Dalsie dve kapitoly 6 a 7

opisuju experimenty a ich vysledky.



Kapitola 1
Teobria

Téato kapitola opisuje zakladné matematické koncepty, ktoré v praci vyuzivame, hlavne
pravdepodobnostné koncepty ako ndhodné premenné a funkcie hustoty pravdepodob-
nosti. Tieto predpoklady potom rozsirime na Bayesovu vetu a Bayesovo pravidlo. Na
zaver poznatky aplikujeme do lokaliza¢nych algoritmov, na ktorych staviame v nasej
praci. Vychadzat budeme najmé z odbornej literattury zaoberajicej sa pravdepodob-

nostnou robotikou [16].

1.0.1 Pravdepodobnostna robotika

Pravdepodobnostna robotika je relativne novym odvetvim robotiky, ktoré sa snazi
vysporiadat prave s nepresnostami v robotovom vnimani a interakcii s redlnym sve-
tom. Klacovou ideou je reprezentovat nepresnost pravdepodobnostnymi vypoctami.
Namiesto spoliehania sa na jeden najlepsi tip zobrazime mnozinu pravdepodobnych ti-
pov. Pravdepodobnostné algoritmy reprezentuju informéciu pravdepodobnostnou dis-
tribiiciou na celom defini¢nom obore. Takto mdzeme reprezentovat viacznacnost a vieru

v dany tip v matematickom podani.

Vyuzitie pravdepodobnostnej robotiky pri lokalizacii mobilného robota, kde ma robot
k dispozicii mapu a na urcenie svojich stiradnic konzultuje senzorické data ilustrujeme

neskor.

1.1 Zakladné koncepty pravdepodobnosti

V nasledujtcej casti vysvetlime zakladné pravdepodobnostné koncepcie, ktoré sa v

pravdepodobnostnej robotike, a takisto v naSej praci, vyuzivaju.
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1.1.1 Nahodné premenné

V pravdepodobnostnej robotike st vsetky kvantitativne veli¢iny ako merania snimacov,
riedenie pohybu, a vSetky stavy robota a jeho prostredia, modelované ako nadhodné
premenné. Nahodné premenné moézu nadobudat rézne hodnoty podla $pecifickych
,pravdepodobnostnych zdkonov“. Pravdepodobnostnym odvodenim je potom proces
pocitania tychto zakonov z ndhodnych premennych, ktoré st odvodené z inych ndhod-
nych premennych ako napiklad uz spomenuté merania snimacov.

Nech X oznacuje ndhodnii premennii a x oznacuje konkrétnu hodnotu, ktort moze
X nadobudnt.

Ak je mnozina vSetkych hodnoét, ktoré moze X nadobudnit, diskrétna, piseme
p(X =) (L.1)

¢o oznacuje pravdepodobnost, ze ndhodna premenné X nadobudla hodnotu z. Stucet
vSetkych diskrétnych pravdepodobnosti je rovny 1. Ako priklad mézeme uviest hod
mincou, kde p(X = lice) = p(X =rub) = 1.

d p(X=1) =1 (1.2)

Pravdepodobnost je samozrejme vzdy nezédporna, tz. p(X = z) > 0.

Nahodné premenné je zvykom oznacovat velkymi pismenami z konca abecedy a ich
mozné hodnoty zodpovedajicimi malymi pismenami.

Pre zjednoduSenie zapisu budeme vynechavat explicitné pomenovanie nédhodnej
premennej vZdy, ked to bude moZné, a pouzijeme beiné skratenie na p(z) namiesto
p(X =1).

1.1.2 Funkcia hustoty pravdepodobnosti (FHP)

V nasej praci budeme pracovat nielen s odhadmi v diskrétnom priestore, ale aj s od-
hadmi v spojitych priestoroch, ktoré st charakterizované prave spojitymi nahodnymi
premennymi. f)alej budeme predpokladat, ze ku vSetkym spojitym nahodnym premen-
nym existuje funkcia hustoty pravdepodobnosti (FHP) (angl. probability density
function), ktora pre spojité ndhodné premenné vyjadruje, s akou pravdepodobnostou
sa dané premenné nachéadza v intervale (a,b) a pocita sa ako integral danej funkcie od

a po b:
b
pla <z <b)= / f(z)dz. (1.3)
Pre spojita FHP musi platit

/_OO flz)de =1, (1.4)

o0
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Obr. 1.1: Normaélne rozdelenie 1D s roznymi hodnotami p a o (vlavo) a 2D (vpravo)

teda plocha pod krivkou funkcie sa rovna jednej.
Beznou jednorozmernou FHP je Normalne rozdelenie vyjadrené Gaussovou krivkou
s priemerom g a Standardnou odchylkou o, ktora charakterizuje rozlozenie vysledkov
merani vzhladom na referenéni hodnotu. Priklad Gaussovej krivka je na obrazku 1.1
a vieme ju vyjadrit nasledovne:
p(r) = (2#02)_% exp{—lM} (1.5)

2 o2
V normalnom rozdeleni 1.5 predpokladame, Ze x je skalarna veli¢ina. Ak x je viac-
rozmernou veli¢inou, potom viacrozmerné normélne rozdelenie charakterizuje FHP na-

sledujucej formy:

p(x) = det(27r2)_% exp{—3(z—p)'E(z-p}, (1.6)

kde p je priemerny vektor a ¥ je symetrickd matica nazyvana kovariancnd ma-
tica. Horny index 7 oznac¢uje transponovany vektor. V&imnime si, Zze vyraz 1.6 je len
zovseobecnenim vyrazu 1.5. Obe definicie st tak v pripade skalarneho = ekvivalentné.
Ako sucet diskrétnej distribucie pravdepodobnosti je vzdy 1, tak aj integral FHP

je vzdy rovny 1.

[ pla) o =1 (17)

1.1.3 Spoloéna distribucia, podmienena pravdepodobnost

Spolo¢nu distribiciu, ¢ize jav, kedy ndhodna premenna X nadobudne hodnotu x

a zdroven ndhodna premenna Y nadobudne hodnoty y oznac¢ime

plr,y) = p(X =AY =y). (1.8)
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Ak X a Y su nezavislé, dostavame rovnost

p(x,y) = p()-ply) (1.9)

Casto sa viak stava, Ze nadhodné premenné nesie informaciu aj o inej nahodnej
premennej. Predpokladajme, Ze vieme, Ze hodnota pre Y je y a chceme vediet prav-
depodobnost, ze X bude x v zéavislosti na Y. Pre dva javy mo6zeme povedat: chceme
zistit pravdepodobnost vyskytu javu X za predpokladu vyskytu javu Y. Takito prav-

depodobnost, ako uvidime aj v Bayesovej vete 1.13, oznac¢ime

paly) = p(X=2]Y =y) (1.10)

a budeme ju volat podmienena pravdepodobnost. Ak p(y) > 0, tak je podmienena

pravdepodobnost definované ako

p(z,y)
plx|y) = . 1.11
(z | y) o) (1.11)
Ak X a Y st nezavislé premenné, tak dostaneme
pP\T,Yy
pely) = 220 - ), (112)

p(y)

Inymi slovami, ak X a Y st nezavislé, ¥ nam ni¢ nehovori o tom, akit hodnotu méa X.

1.1.4 Bayesova veta

Podla [10] je to veta z teorie pravdepodobnosti, ktora hovori o podmienenej prav-
depodobnosti a jej stvislosti s opacnou podmienenou pravdepodobnostou. Formalny
zapis vety pre dva javy definuje vztah 1.13.

p(A) -p(B | A)
p(B)
kde A a B st dva ndhodné javy, p(A) a p(B) st ich pravdepodobnosti.

p(A | B) = (1.13)

Ako priklad méZeme uviest nasledujtcu situéciu: V triede mame niekol'ko studentov.
Niektori vedia lyzovat (ozna¢ime ako jav L), niektori vedia hrat na klaviri (oznacime
ako jav K). Chceme vypocitat, aka je pravdepodobnost, ze vyberieme $tudenta, ktory

vie hrat na klaviri a zaroven aj lyzovat p(K, L) = p(K A L), ¢o vieme zapisat ako

p(K, L) =p(K) -p(L | K)

p(K, L) =p(L)-p(K | L).
Ked tieto vyrazy dame do rovnosti a upravime, dostaneme presne Bayesovu vetu
1.13:

oK | 1y = PPl K
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1.1.5 Bayesovo pravidlo

Bayesovu vetu pouzijeme na formulovanie Bayesovho pravidla, ktoré vyjadruje stvislost
pdmienenej pravdepodobnosti p(z | y) s jej ,opa¢nou* podmienenou pravdepodobnos-

tou p(y | x). Predpokladame, ze p(y) > 0:

_ply | @) px)  ply| ) p)

Pl = T S| 2) (@) (114
Cpylz)plx)  ply|x) plr)

ple |y) = ply) oy | ) p(a’)da! (1.15)

Vyraz 1.14 vyjadruje Bayesovo pravidlo pre diskrétny priestor, zatial ¢o vyraz 1.15
pre spojity.

Bayesovo pravidlo hra v robotike dominantni tlohu. Ak z je veli¢ina, ktora by sme
cheeli odvodit z y, o pravdepodobnosti p(x) bdeme hovorit ako o apriérnej pravde-
podobnostnej distribucii a y bude oznacovat data (napr. meranie senzora). Pravdepo-
dobnost p(z | y) nazyvame posteriérnou pravdepodobnostnou distribuciou nad X. Ako
teda mozeme vidiet z vyrazu 1.15, Bayesovo pravidlo ndm ukazuje prakticky spésob na
pocitanie posteriornej pravdepodobnosti p(z | y) pouzitim ,opacnej* pravdepodobnosti
p(y | z) spolu s apriérnou pravdepodobnostou p(x). Inymi slovami, ak cheme odvodit
veli¢inu x zo senzorickych dat y, umozihuje nam to Bayesovo pravidlo, ktoré urcuje
pravdepodobnost p(y) za predpokladu, Ze sme namerali prave x.

V robotike sa tato ,,opacna“ pravdepodobnost ¢asto oznacuje ako generative model,
pretoze abstraktne vyjadruje ako stavova veli¢ina X sposobuje nameranie Y.

Dolezitym pozorovanim je, ze menovatel v Bayesovom pravidle p(y) nezéavisi od
x. Preto vo vyrazoch 1.14 a 1.15 bude pre kazdé = tento menovatel rovnaky. Z tohto

dovodu ¢asto namiesto p(y)~! piseme normalizacni konstantu, vieobecne oznacent n:

p(x [ y) =nply | =) px). (1.16)
Ak X je disktétne, vyraz tohto typu vieme zapisat nasledovne:

b9
Ve 1) = ST pa)

Tymto sposobom efektivne vypocitame p(z | y), ale namiesto explicitného pocitania

(1.17)

p(y) iba normalizujeme vysledok na 1.

1.2 Lokalizacia

Cela praca sa zaobera globalnou lokalizaciou robota.
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Algorithm 1 Bayes filter

1: function BAYES FILTER(bel(x; 1), uy, 2¢)

2 for all x; do

3 bel(xy) = [ (s | e, 24-1) bel(xy—y) da
4: bel(x,) = n plz | z;) bel(w,)

5 end for

6 return bel(z;)

7: end function

1.2.1 Bayes filter

Najvsobecnejsi algoritmus na pocitanie viery bel() je Bayes filter, ktory je odvodeny
z Bayesovej vety 1.13. Tento algoritmus pocita vieru pomocou nameranych dat a dat
pohybu.

Bayes filter je rekurzivny algoritmus, tz., Ze vieru bel(x;) v Case t pocitame z viery
bel(xy_1) v ¢ase t — 1. Tabulka 1 opisuje krok rekurzie v ¢ase ¢, kde na vstupe dostane
okrem predchadzajicej viery aj aktualne meranie u; a vykonany pohyb z;. Tzv. update
rule.

Na riadku 3 vidime prvy hlavny krok algoritmu, kde spractivame pohyb u, tak, ze
pomocou neho a apriérnej viery bel(z,_;) vypocitame bel(z;), teda vieru v stave z.
Tuato vieru vlastne dostaneme spocitanim integralu (sumy) siac¢inu dvoch distribucii:
apriornej distribicie x;_; a pravdepodobnosti, Zze pohyb u; zahfna presun zo stavu x;_;
do x;. Tento proces nazyvame control update alebo prediction.

Druhy krok Bayes filtra sa vol4 measurement update. V riadku 4 nasobime vieru
bel(x;) pravdepodobnostou, Ze sme mohli namerat z,. Nakoniec treba tento vyraz nor-
malizovat konstantou 7, ¢im dostaneme vyslednui vieru bel(x).

Tieto dva kroky sa v algoritme udeju pre kazdy hypoteticky posteriorny stav z;.

Na toto rekurzivne pocitanie, potrebuje algoritmus vediet pociato¢ni distribuciu
viery bel(xg) v ¢ase t = 0. Bud vieme hodnotu xg, teda vieme, kde sa robot nacha-
dza, a vtedy by sa mala vSetka pravdepodobnost sistredovat na tomto bode a inde
priradime nulova pravdepodobnost; alebo totalne odignorujeme pociato¢ny stav xg a
vtedy nastavime vSade univerzalnu distribuciu; alebo pravdepodobnost jednotlivych
¢asti vieme odhadnit.

V tejto forme vieme Bayes filter implementovat iba pre velmi jednoduché odha-
dovacie problémy, pretoze musime vediet vypocitat integral v riadku 3 a nasobenie v
riadku 4 v uzavretej forme. Alebo, ako uvidime nizsie, musime sa obmedzit na konecny

stav, a budeme pocéitat namiesto integralu (kone¢ni) sumu.
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Obr. 1.2: Zakladna idea Markovovej lokalizacie, prevzaté z [16]

1.2.2 Markovova lokalizacia

Pravdepodobnostné lokalizacné algoritmy st ¢asto obmenou Bayes filtra. Ukazeme si
teraz priamu aplikiciu Bayes filtra v podobe Markovovej lokalizdcie. Algoritmus Bayes
filtra upravime tak, ze ako vstup bude vyzadovat aj mapu m, ktoré bude casto, ale nie

vzdy, zahrnuté do pocitania motion modelu, a teda riadok 3 bude vyzerat nasledovne:

bel(x) = [ play | ug, x4-1) bel(vi—1) da.

Bez podrobnejsieho vysvetlenia, si moézeme rovno uviest priklad Markovovej loka-

lizacie v prostredi jednorozmernej chodby, na ktorej sa nachadzaju tri nerozliSitelné

dvere.

V diagrame (a) na obrazku 1.2 vidime uniformnu distribiciu na vSetkych moznych

poziciach. Predpokladajme teraz, ze robot prave po prvykrat zaznamenal svojimi sen-
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zormi dvere. Vyuzitim tejto informacie robot aktualizuje svoju vieru. Nasledna viera
je naznacené na obrazku 1.2 v diagrame (b). Vypocitali sme zvySent pravdepodobnost
na miestach v blizkosti dveri a nizsiu pravdepodobnost na miestach pri stenédch. Pozna-
menévame, ze tato distribicia mé tri vrcholy, kazdy zodpovedajici jednym z nerozli-
sitelnych dveri v zadanom prostredi. Preto teda robot v Ziadnom pripade e$te nemoze
vediet, kde sa nachadza. Namiesto toho ma teraz tri neprekryvajuce sa hypotézy, ktoré
st navzajom rovnocenné. Vsimnime si tiez, ze robot priradil kladnt pravdepodobnost
aj na miesta nie priamo pri dverach, ¢o je zapri¢inené chybami snimania — s malou,
ale nenulovou, pravdepodobnostou sa mohol robot pomylit pri ziskavani tdajov zo
SeNzorov.

Predpokladajme dalej, ze robot vykona pohyb. Diagram (c) na obrazku 1.2 ukazuje
efekt tohto pohybu na robotovu vieru. Viera bola posunuta v smere pohybu a tiez sa
rozsirili a znizili vrcholy pravdepodobnosti, ¢o reflektuje nepresnosti z robotovho po-
hybu. Diagram (d) na obrézku 1.2 znazoruje vieru po zaznamenani dalsich dveri. toto
spozorovanie dveri vedie nasho robota k tomu, aby priradil najviacsiu pravdepodobnost
ku jednym konkrétnym dverdm, a to prave k tym, pri ktorych sa nachadza. Robot si
je teraz celkom isty, kde sa nachadza.

Na zaver diagram (e) obrazku 1.2 reprezentuje vieru po tom, ako sa robot hybe

dalej po chodbe.

1.3 Monte Carlo lokalizacia (MCL)

Tato cast opisuje algoritmus Monte Carlo lokalizacie, ktory je pomerne mladym, zato
vsak jednym z najpopularnej$ich algoritmov na lokalizaciu v robotike. Je Tahko im-
plementovatelny a aplikovatelny na mnoZstvo globéalnych aj lokalnych lokaliza¢nych
problémov. Vieru bel(z;) reprezentuje nie pomocou spojitej funkcie ale v diskrétnych

Casticiach (angl. particles).

1.3.1 Tlustracia MCL

Obrazok 1.3 reprezentuje MCL, rovnako ako v predchédzajucej casti, na priklade jed-
norozmerného prostredia chodby s tromi nerozligiteInymi dverami. Uvodnt nepresnost
dostaneme vygenerovanim mnoziny ¢astic (angl. particle set) uniformne ndhodne cez
cely priestor (angl. pose space), ako je vidiet na obrazku 1.3a.

Po zaznamenani dveri MCL algoritmus priradi dolezitost kazdej castici. Ako je
vidno na obrazku 1.3b, vyska kazdej castice zodpoveda jej ddlezitosti. Upozoriujeme
na to, Ze mnozina Castic je totozna s mmnozinou cCastic v pripade 1.3a, liSi sa len vaha
dolezitosti jednotlivych castic.

Obrazok 1.3c ukazuje mnozinu ¢astic po prevzorkovani a zardtani pohybu robota,
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Obr. 1.3: MCL, prevzaté z [16]

11

¢o vedie k novej mnozine ¢astic s rovnocennou dolezitostou. Tentoraz si vsak mozeme

uz v8imnut zvySeny poctet Castic v okoli troch pravdepodobnych miest vyskytu robota.

Nové meranie priradi neuniformnu dolezitost mnozine castic, ¢o modzeme vidiet na

obrazku 1.3d. V tomto bode je vicsina pravdepodobnostnych castic stustredenéd pri

druhych dverach, ¢o je zaroven najpravdepodobnejsou polohou robota. Nasledny pohyb

vedie opét k prevzorkovaniu a k zahrnutiu pohybu, ¢o vedie opét k novej mnozine ¢astic

(obréazok 1.3e).

Ako by malo byt zrejmé z obrazku, mnozina ¢astic aproximuje k spréavnej polohe

robota.
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Algorithm 2 Monte Carlo lokalizacia
function MCL(x;_1, ug, 2., m)
Xe=xt=10
for m =1to M do

1:
2
3
4 2™ = motion model(u,, z[™)
5: w™ = measurement _model(z, 21", m)
6
7
8
9

Xt = Xt + <371[em]7 wim]>
end for
for m =1to M do
nakresli ¢ s pravdepodobnostou oc wim]
10: pridaj xy] do ¢
11: end for
12: return Yy,

13: end function

1.3.2 MCL algoritmus

Algoritmus 2 ukazuje zakladny MCL algoritmus, ktory dostaneme tpravou diskrét-
neho Bayesovského filtra prislusnymi pravdepodobnostnymi pohybovymi modelmi a
modelmi merania senzorov. Zakladny MCL algoritmus reprezentuje vieru bel(x;) ako
mnozinu M castic y; = {:1:,[51], ,:1:?], e ,xl[:M]}.

Na riadku 4 nasho algoritmu vzorkujeme ¢astice podl'a pohybového modelu, vyuzi-
vajuc distribuciu ¢astic z aktualnej viery. Model merania senzorov je potom aplikovany
v riadku 5, aby urcil vahu doélezitosti jednotlivych castic.

Pociato¢nu vieru bel(x0) ziskame nahodnym generovanim M ¢astic z prvotnej dis-
tribucie p(xg) a priradenim uniformnej dolezitosti kazdej ¢astici.

Funkcie motion model a measurement model mo6zu byt implementované r6z-

nymi modelmi.

1.3.3 Vlastnoti MCL

Presnost aproximéacie MCL vieme Tahko ur¢it velkostou mnoziny ¢astic M. Zvacsenim
tejto mnoziny dostaneme presnejsiu aproximéciu. Tymto parametrom vieme nastavit
spravny pomer medzi presnostou a vypoctovym zatazenim potrebnym na beh MCL.
BeZnou stratégiou je nechat bezat vzorkovanie dokym neziskame dalsiu dvojicu dat
uy, z;. Takdto implementacia je prisposobitelna vzhladom k vypoctovym zdrojom. Cim
rychlejsi mame procesor, tym rychlejsie bude bezat aj MCL. Takéato prisposobivost je

vSak tazko dosiahnutelna pri pouziti Gaussovskych technik.
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Obr. 1.4: Priklad MCL, prevzaté z [16]

1.3.4 Rozsireny MCL

Vyssie spomenuty algoritmus MCL sice vie riesit globalnu lokalizaciu, ale nedokaze sa
zotavit z chyb alebo inych lokaliza¢nych problémov ako je napriklad manualne pre-
miestnenie robota, tzv. robot kiddnapping, ¢o doslova znamena tinos robota. Ak je
vidiet na obrazku 1.4, po zisteni pozicie robota, vSetky ¢astice aproximovali k tejto
polohe a na ostatnych miestach prostredia takmer vymizli. V takejto situécii preziju
dalsi krok algoritmu len ¢astice v blizkosti jednej pozicie a algoritmus nie je schopny sa
zotavit, ak tato pozicia nebola spravna, ¢o je zasadny problém. Hlavne ak mame mala
mnozinu ¢astic, alebo pri globalnej lokalizécii, ked st Castice rozprestreté po velkej
ploche.

Nagtastie vieme tento problém vyriegit velmi jednoducho. Idea je taka, Ze pri pre-
vzorkovani mnoziny ¢astic priddme do mnoziny nahodne umiestnené ¢astice, ¢o moze
vyjadrovat, ze s malou pravdepodobnostou sa mohlo stat, ze robot ,uhadol nespravnu

poziciu, alebo bol premiestneny.
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Algorithm 3 Rozsirena Monte Carlo lokalizacia

1: function MCL AUGMENTED (x;_1, Uy, 2, M)

2 static Wsiow, Wast

3 Xe=x: =0

4 for m =1 to M do

5: 2™ = motion _model(u;, ™)

6 wi™ = measurement_model(zt,xgm}, m)

7 Xt = Xt + <x£m]> wim]>

8 Wavg = Wavg + 77 wim]

9 end for

10: Wlow = Wslow + Xsiow (Wavg — Wsiow)

11: Wast = Wiast + O fast(Wavg — Wrast)

12: for m =1 to M do

13: s pravdepodobnostou maz(0,0; 1,0 — w et/ Wsiow)
14: pridaj ndhodnu poziciu do y;

15: inak

16: nakresli ¢ € {1,..., N} s pravdepodobnostou o wt[m}
17: pridaj xgi] do x;

18: end for
19: return y;

20: end function

1.4 Forward Kinematics for Differential Drive Robots

N&s robot pouziva mechanizmus znamy ako differential drive [6]. Takyto robot ma
dve kolesa na jednej osi a kazdé koleso sa moze nezavisle toc¢it dopredu alebo dozadu.
Tretie koleso je na oto¢nej zakladni a slizi len ako podpora robota.

Rychlost kolies vieme Tubovolne regulovat, ale bod, okolo ktorého sa bude robot
otacat pri pohybe, bude vzdy lezat na priamke uréenej osobou kolies. Tento bod sa
nazyva okamzité centrum zakrivenia (ICC) (angl. Instantaneous Center of Curvature).

Pomocou zmeny rychlosti kolies vieme menit trajektoériu, ktort robot prejde. Pre-
toze uhlova rychlost w okolo ICC musi byt rovna pre obe kolesa, vieme zapisat nasle-

dujtce rovnice:

Wy =0, (1.18)

wr = (1.19)

kde r, =7+ % ar =r— %, [ je vzdialenost medzi stredmi kolies, v, a v; st rychlosti
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Obr. 1.5: Differential drive - okamzity bod zakrivenia [6]

kolies a 7 je polomer otacania, ¢ize vzdialenost medzi ICC a stredom osi kolies.

Hocikedy vieme vypocitat r a w:

Lv + v,
r = —

b T— (1.20)
w:”;w (1.21)
Vieme rozlisit tri druhy pohybu:
1. Ak v; = v,, potom sa robot hybe linedrne po rovnej ¢iare. Polomer r bude v
nekonecne a neexistuje ziadna rotacia, tz. w = 0.
2. Ak v; = —v,, potom R = 0, robot sa teda to¢i okolo stredu osi kolies, tz. toc¢i sa

na mieste.

3. Ak v; = 0 (resp. v, = 0), potom sa robot to¢i okolo I'avého (resp. pravého) kolesa.

V tomto pripade r = %

Predpokladajme teraz, ze robot na obrazku 1.5 je na sturadniciach z,y a je otoceny
v uhle ¢ s x-ovou osou. Predpokladame tiez, ze stred robota je v strede osi kolies. Ak

vieme v; a v,, teda rychlosti, akymi sa tocia kolesé, tak vieme vypocitat suradnice ICC:

ICC, = x —rsin(p); ICC, =y + rcos(p) (1.22)

a v Case t + ot bude poloha robota nasledovna:
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ICC

P(t+dt)

P(t)

Obr. 1.6: Different ial drive - forward kinamatics [6]

x cos(wdt) —sin(wdt) 0\ [z —ICC, ICC,
y | = | sin(wdt) cos(wdt) O] |y—ICC, |+ |ICC,
¢’ 0 0 1 % wot

Tato rovnica vyjadruje pohyb robota rotujiceho v polomere r okolo ICC s uhlovou
rychlostou w. Iny pohlad na tento problém je, Ze pohyb robota je ekvivalentny tymto
trom krokom (obréazok 1.6): 1) presunutie ICC do stredu ststavy 2) otocenie kolo stredu

ststavy o uhol wdt a 3) presunutie ICC spét na jeho povodné siradnice.

1.5 Mapy

Mapa prostredia je zoznam objektov a ich umiestnenia v prostredi. Formalne zapisane,

mapa m je zoznam objektov v prostredi spolu s ich vlastnostami:
m = {my,ma,...,mn},

kde N je pocet objektov v prostredi a kazdé m,,, kde 1 < n < N, Specifikuje vlastnosti

daného objektu n. Interné reprezentacia mapy moze byt metrickd alebo topologickad.



Kapitola 2
Technologie

V tejto kapitole popiseme konstrukciu robota ako aj jednotlivé jeho hlavné komponenty.

Zameriame sa na hardvérové komponenty ale predstavime ich aj zo softvérovej strany.

2.1 Robot Mikes - konstrukcia a architektira

Zakladna konstrukcia Robota Mikesa je ru¢ne vyrobené z hlinikovych profilov a preglej-
kovych dosiek. Ako vidno na obrazku 2.1, pozostava z dvoch trovni, na ktoré su zvrchu
aj zospodu namontované rozlicné komponenty: senzory, motory, vypinace, switch, elek-
troinstalacia...

Na spodnej trovni sa nachadza hlavny komponent nasej préace - lidar. Okrem neho
tu najdeme minipocita¢ Raspberry PI, mikrokontrolér Arduino, vypina¢ elektrického
zdroja, motory kolies, zadné koleso s otacavou zékladnou, vypina¢ pre motory, siefovy
switch, pomocou ktorého sa mézeme eternetovym kablom pripojit na robota.

Na vysSej drovni st namontované komponenty ako RFID senzor, gyroskop a IR

senzory (tieto vSetky senzory sa vyuzivaju v inej Studentskej praci).

2.2 Raspbery PI

Raspberry Pi je jednodoskovy minipoéitac vyvinuty britskou spolo¢nostou Raspberry
Pi Foundation pévodne za tcelom propagovania vyuky zakladov informatiky na skolach
a v rozvojovych krajinach. AvSak stal sa ovela popularnejsim ako sa ¢akalo vdaka jeho
vyuzitiu v robotike.

Model Rapsbery Pi 3 je vybudovany na 64-bitovej ARMvS8 architekttire so $tvorjad-
rovym CPU a 1GB operacnej paméte. Pontka integrované WiFi 802.11n a Bluetooth
4.1 pripojenie. Disponuje 4 USB portmi, 40 GPIO pinmi, Full HDMI portom, Ether-
netom a kombinovanym 3,5mm jackom. Raspberry Pi nemé ziadny pevny disk. Na

bootovanie operacného systému a vnitorné tlozisko sa pouziva Misco SD slot.

17
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Obr. 2.1: Robot Mikes

Najpouzivanejsim opera¢nym systémom je Raspbian - Linuxovy operacny systém
zalozeny na Debiane. Samozrejme existuju aj iné operacné systémy tretich stran ako
Pidora, Ubuntu MATE, OpenELEC alebo aj nie-linuxové systémy ako Windows 10

IoT Core a mnoho dalsich.

2.3 Arduino

Arduino je open-source platforma zaloZena na lahko ovladatelnom hardvéri a softvéri.
Arduino dosky vedia ¢itat vstupy - svetlo na senzore, stlacenie tlacidla, online spréava -
a pretvorit ich na vystupy - aktivovanie motorov, zazatie LED, online prispevok. Doske
vieme povedat ¢o mé robit zaslanim sady instrukcii mikrokontroléru na doske.
Program pre Arduino moze byt napisany v roznych jazykoch. Arduino projekt vsak
poskytuje Arduino integrované vyvojové prostredie (IDE), ktoré je zalozené na pro-
stredi Processing a je prenositelné. Poskytuje okrem klasickych funkeii, ktoré pokytuju
bezné IDE, aj tlacidlo na priame nahratie kodu na Arduino dosku. Program napisany v

tomto IDE sa nazyva ske¢ (angl. sketch) a ukadaju sa ako text vo formate .ino (starsie
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verzie pouzivali format .pde).

Blink | Arduino 1.0
File Edit Sketch Tools Help

Blink
/¥ -

Blink
Turns on an LED on for one second, then off for one second, repe

This example code 1s in the public domain.
X f

vold setup() {
// initialize the digital pin as an output.
/ P1n 13 has an LED connected on most Arduino boards:
pinMode (13, OUTPUT);

}
vold loop() {
digitalWrite(13, HIGH); // set the LED on
delay (1000); // wait for a second
digitalWrite(13, LOW); // set the LED off
delay(1000); // walt for a second
1
4 »

Arduino Uno on

Obr. 2.2: Arduino integrované vyvojové prostredie (IDE)

Arduino IDE podporuje jazyky C a C++ so $pecidlnymi pravidlami struktary kodu.
Tiez poskytuje Arduino programovact jazyk zalozeny na jazyku Wiring, ktory zahfna
mnozstvo vstupnych a vystupnych procedir. Kéd vyzaduje iba dve zakladné funkcie
- na nasStartovanie ske¢u a hlavny programovy cyklus. Na obrazku 2.2 mézeme vidiet
Arduino IDE a jednoduchy ske¢ napisany v jazyku C s dvomi zékladnymi funkciami

spomenutymi vyssie:

setup() — Tato funkcia sa vola, ked sa ske¢ Startuje alebo restartuje. Inicializujua

sa v nej premenné, vstupné a vystupné piny a iné kniznice potrebné k behu skecu.

loop() — Potom ako bola zavolana funkcia setup(), funkcia loop() je vykonavana
opakovane v hlavnom programe. Ovlada dosku, kym dosku nevypneme alebo

nereStartujeme.

Vagcsina Arduino dosiek méa svetelni diodu (LED) a rezistor pripojeny na pin 13, ¢o
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je pohodlne vyuzitelné pri mnoZstve programovych testov a funkcii. Tento program je
typickym program Arduino zaciato¢nika, v ktorom opakovane blika LED.
Vdaka tomu, Ze aj Arduino hardvér aj softvér st volne Siritelné, umoznuju tak

budovat a hardvéer ¢i softvér uplne nezavisle podla potrieb toho-ktorého uzivatela.

2.4 RPLidar A2

Slovo lidar oznac¢uje metddu dialkového merania vzdialenosti na zdklade merania doby
Sirenia impulzu laserového laca odrazeného od snimaného objektu. Rozdiely v namara-
nych ¢asoch a vlnovych dizkach sa potom pouziji na vytvorenie digitélnej reprezantacie
objektu. Nazov lidar sa niekedy uvadza ako skratka z anglického Light Detection And
Ranging, ¢o modZzeme volne prelozit ako ,detekcia a meranie svetla®, ale pévodne po-

chadza zo spojenia slov light (angl. svetlo) a radar, teda ,svetelny radar®.

RPLidar A2 Tento senzor [4, 2|od firmy SLAMTEC je 360-stuphovy laserovy 2D
senzor vyuzivajuci vyssie spomenutt metdodu (dalej oznaceny tiez ako lidar). Vo vyso-
kej rychlosti otacania je schopny zanamenat az 4000 vzoriek za sekundu do vzdialenosti
8m. Data zo senzora mozu byt pouzité na mapovanie, lokalizaciu a modelovanie pro-
stredia/objektov.

Senzor pozostava zo snimacieho jadra a mechanickej hnacej casti, ktora roztaca

jadro do vysokej rychlosti (obrazok 2.3).

Range Scanner Care

Communication and
Power Interface

Mechanical
Powering Part

Obr. 2.3: RPLidar A2 - kompozicia systému [4]

2.4.1 Mechanizmus

Bezné pracovné frekvencia lidaru je 10hz, kedy uhlovy rozdiel lacov je 0,9 stupna. Sen-

zor je zalozeny na laserovom triangulacnom principe. Pocas kazdého merania senzor
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vysiela modulovany infracerveny laserovy signal, ktory sa nésledne odraza od objek-
tov a je zaznamenany senzorom (obrazok 2.4). Vizualny zberny systém integrovany v
senzore zacne spracivat data a na vystup posiela vzdialenost a uhly jednotlivych lacov

pomocou komunika¢ného rozhrania (obrazok 2.3 vpravo).

Obr. 2.4: RPLidar A2 mechanizmus: 1u¢ sa odraza od objektu a je zachyteny senzorom
4]

Adaptivny systém nastavi uhlové rozpétie automaticky podla aktuélnej rychlosti
otacania. Ak uzivatel potrebuje zistit aktudlnu rychlost toc¢enia, moze si ju od systému
vypytat pomocou komunika¢ného rozhrania.

Na obrazku 2.5 moézeme vidiet priklad nasnimaného prostredia pomocou lidaru.

Obr. 2.5: Sken prostredia ziskany senzorom RPLidar A2 [4]

2.4.2 DaAatové vystupy

Pocas toho, ako je lidar spusteny, vysiela ziskané data pomocou komunika¢ného rozhra-
nia. Kazdy segment vystupnych dat obsahuje informaécie, ktoré st uvedené v tabulke
2.1.
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Tabulka 2.1: Doba vypoctu a opera¢na pamét potrebné na spracovanie vstupu XYZ.

V tomto popise mozeme vysvetlit detaily potrebné pre pochopenie udajov v tabulke.

Typ dat Jednotka Popis

Vzdialenost mm Aktualne zmerana vzdialenost

Uhol uhly Aktualny uhol daného merania (laca)

Zatiato¢na znacka (bit) Znacka zaciatku nového skenu

Kontrolny sucet — Kontrolny sucet vystupnych dat
2.4.3 SDK

RPLidar A2 poskytuje uzivatelom SDK [3] na integrovanie zakladnych funkcii do ich
vlastnych projektov.

Software development kit (SDK) je subor nastrojov pre vyvoj softvéru, ktory umoz-
nuje vytvaranie aplikacii pre urcitu softvérovi platformu, hardvérovu platformu, herné
konzoly, opera¢ny systém, alebo podobné platformy. SDK tiez ¢asto obsahuje ukazkovy

kod a podporné technické poznamky alebo iné podklady.

Struktara SDK

SDK je napisany v jazyku C++ a definuje zékladna hlavicku rplidar.h, ktora je zvy-
¢ajne tou jedinou, ktoru uzivatel potrebuje vlozit do svojho projektu, aby mohol vyuzit
vietky funkcie SDK. Dalej mozeme najst hlavicku rplidar_driver.h, ktora definuje za-
kladnt triedu RPLidarDriver. Hlavicky rplidar protocol.h a rplidar cmd.h zase defi-
nuju protokol nizkoiroviiovej komunikacie a struktiry pouzivané na tito komunikaciu.
Hlavicka rptypes.h definuje hlavné struktury a konstany pouzivané uzivatelom, nezé-

visle na platforme.

Inicializacia SDK

Uzivatel vo svojom programe na komunikovanie s lidarom musi najskér pomocou SDK
vytvorit instanciu triedy RPlidarDriver, ¢o mo6ze urobit pomocou funkcie

RPlidarDriver *RPlidarDriver::CreateDriver (_u32 drivertype)

Kazda RPlidarDriver inStancia sa moze viazat iba na jeden lidar, ale pouZivatel
moZe vo svojom programe volne alokovat lubovolny pocet inStancii na komunikaciu s
viacerymi lidarmi sicasne.

Ked program skon¢i, vsetky RPLidarDriver inStancie by mali byt explicitne uvol-
nené pouzitim nasledujucej funkcie, aby sa uvolnila sysémovéa pamét:

RPlidarDriver: :DisposeDriver (RPlidarDriver * drv).
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Pripojenie na senzor

Po vytvoreni RPlidarDriver instancie by sme mali z programu zavolat funkciu connect (),
ktora otvori sériovy port na komunikaciu s lidarom. Vsetky operéacie so senzorom vy-
zaduju najskor zavolanie tejto funkcie.

u_result RPlidarDriver::connect(const char * port_path, _u32 baudrate,
_u32 flag = 0)

Funkcia vrati konstantu RESULT OK, ak pripojenie prebehlo tispesne.

Pri volani funkcie connect() sa predvolene vola aj funkcia stopMotor(), ktora
zastavy rotujice jadro. SDK vola funkciu startMotor (), ktoréd naopak zacne rotovat
jadro, vzdy pred zacatim merania.

Po ukonéeni v8etkych operacii v programe moze uzivatel zavolat funkciu disconnect (),

ktora uzavrie spojenie s lidarom a uvolni sériovy port.

Meranie a ziskanie dat

Funkcia startScan() spusta pracovné vldkno v pozadi, ktoré ziskava sken merania po-
sielany asynchronne z lidaru. Prijata datova sekvencia je ukladana v internej medzipa-
méti, z ktorej ju vyzdvihuje funkcia grabScanData (). Tuto funkciu mézeme pouzivat v
nasom programe na ziskanie nameranych dat zo senzora. Funkcia vzdy vracia posledné
a uplné 360-stupiiové meranie. Po kazdom volani funkcie grabScanData() sa vnutorna
medzipamét precistuje, aby bolo zarucené, ze nedostaneme duplicitné data. V pripade
ak este nie je kompletny 360-stupiiovy sken hotovy, funkcia pocki na dokoncenie skenu
alebo kym nevyprsi ¢as. Tuto ¢asovil hranicu mézeme upravovat, aby sme dosiahli v
nasom programe podmienky, ktoré potrebujeme.

Po ziskani najnovsich dat je mozné data usporiadat pomocou funkcie ascendData(),
ktora zoradi jednotlivé merania (la¢e) podl'a uhla. Snimacie jadro sa to¢i v smere hodi-
novych rudiciek a ziska tak 360-stupnovy sken prostredia, ¢o je naznac¢ené na obrazku
2.6.

Okrem dat merania, vieme z lidaru ziskat aj informéacie funkciami ako getHealth(),
ktora vrati ,zdravie” lidaru, alebo getFrequency (), ktoré zase vrati frekvenciu tocenia

snimacieho jadra.
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Interface Lead

Obr. 2.6: Smer znimania dat a ich uporiadania pre RPLidar A2 [4]
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Kapitola 3
Podobné systémy

Okrem robota Mikesa disponuje FT laboratérium aj robotom Smely Zajko, ktory je
vyuzivany napriklad v sutazi RoboTour - Robotika.cz Outdoor Delivery Contest [13].
V tejto préaci bola lokalizacia realizovana len pomocou mapy, GPS a kompasu. Smely
Zajko bol pred nedavnom vybaveny laserovym senzorom na meranie vzdialenost Ho-
kuyo a v sucasnosti bola dokonc¢ené préca, kde sa tento senzor vyuziva na vyhybanie
sa prekazkam [7]. Signély z lidaru vSak opéat neboli vyuzité na lokalizaciu. Tej sa ve-
novali viaceré Studentské préce: este v roku 2011 v diplomovej praci Lukas Risko [14].
vyuzil ultrazvukové senzory na pravdepodobnostnu lokalizédciu robota Robotnacka vo
virtuadlnom robotickom laboratoériu. V jednom z cvic¢eni na neho nadviazal na neho Lu-
kas Slovék [15] vyuzivajuc rozsirena robotickt stavebnicu LEGO MINDSTORMS EV3.
Vysledky vsak vzhladom na povahu senzorov neboli velmi presved¢ivé. Zaujimavym
prispevkom k lokalizacii bola diplomova praca Mariny Madovej [9], ktora na lokalizaciu
vyuzivala rozpoznavanie vyznac¢nych bodov v obraze metédou SURF. Niektoré vystupy
z tejto prace (mapa pavilonu I vo forméte SVG, webové rozhranie pre dorucovacieho

robota) st relevantné aj pre nasu pracu.

25



Kapitola 4
Specifikacia cielov prace

Ulohou je vytvorit spolahlivy a vyuzitelny dorucovaci mobilny roboticky systém do
pavilonu, ktory bude vyuzivat data zo vSetkych dostupnych senzorov: gyroskopu, ak-
celerometra, kompasu, laserového range senzora, ultrazvukovych a infracervenych sen-
zorov, otackovych senzorov a kamery.

Zakladnym cielom je zabezpecit spravnu lokalizaciu a navigaciu robota v interiéri
budovy. Dalsim cielom je zabezpe¢it komunikéciu s uzivatelom.

Prvou poziadavkou je navrhnit model architektiry, v ktorom budi popisané jed-
notlivé moduly, ich ulohy a interakcie medzi nimi.

Na lokalizaciu je nevyhnuté zaviest suradnicovy systém, v ktorom budeme ukladat
aktudlnu poziciu robota. Stradnicovy systém sa bude odvijat od mapy budovy, ktora
méame dostupnu zo starsej Studentskej prace [9). Dalsou poziadavkou je vediet spracovat
mapu do internej reprezentacie v podobe zoznamu tseciek a v podobe grid mapy s
oznacenou priechodnostou polic¢ok.

Poziadavkou pre primarnu lokalizdciu bude zahrnut tdaje z otackovych senzorov a
pomocou nich urcovat aktualnu polohu robota.

KedZe sa pocas lokalizacie len pomocou odometrie rychlo zvySuje chyba aktuélne;
pozicie, bude treba vybrat a implementovat pomocny lokaliza¢ny algoritmus. Rozhodli
sme sa pre lokalizaciu Monte Carlo. Pre tento typ lokalizacie je potrebné navrhnit
model pohybu a model poc¢itania vahy jednotlivych hypotéz, v ktorom pokusmi uréime
potrebné koeficienty.

Dalsou poziadavkou je vytvorit planovac¢ trasy podla aktuéalnej pozicie a zadaného
ciela. Planova¢ bude vyuZzivat grid mapu a prehladéavaci algoritmus A*. Ciel by mal
robot dostévat z webového rozhrania.

Nasledne je treba vytvorit modul, ktory podla naplanovanej trasy bude ovladat
motory kolies a navigovat robota tak spravnym smerom. Tento modul bude zaroven
zabezpecovat obchadzanie prekazok.

Konec¢nou poziadavkou je zabezpecit vSetkym modulom potrebné vstupné data a
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zosynchronizovat komunikaciu medzi jednotlivymi modulmi.
Komunikécia s uzivatelom bude zabezpedsena pomocou webového rozhrania vytvo-

reného v Studentskej praci [9].



Kapitola 5
Navrh a implementacia

V tejto kapitole popiseme navrh architektiry projektu a podrobne opiseme vsetky jeho

Casti a ich interakciu.

5.1 Model architektary

Graf architektury na obrazku 5.1 vyjadruje, aké vSetky moduly sa zapajaju a ako spolu

interaguju.

5.1.1 Mapa

Ked7ze cielom prace je spolahlivy roboticky dorucovaci systém v pavilone, potrebujeme
mat dostatoCne presnt mapu budovy. V modele ratame s mapou, ktord pozostava zo
segmentov (tseciek), ktoré urcuju steny a prekazky. V pripade pavilonu I (ukazka 5.1)
mapa pozostava zo segmentov stien vytvarajicich tri polygény: vonkajsi obvod chodby,
obvod poéitacovych miestnosti (H3 a H6) a obvod atria a kancelacii. Tato mapu v prog-
rame nacitame a vykreslime do samostatného grafického okna. Ttuto mapu vyuzivame
pri lokalizacii robota pomocou MCL.

Okrem tohto jednoduchého nacitania a vykreslenia vytvorime aj grid mapu pavi-
16nu. Mapu budovy rozdelime na §tvorce. DIzku strany stvorca predpokladame 25cm.
Grid mapa bude slazit modulu planovac na vypocitanie trajektorie pohybu k zadanému
cielu.

Tuto grid mapu vytvorime pomocou ratania priesecnikov: ak sa lubovolné strana
Stvorca pretina s Tubovolnym segmentom mapy, tak sa cely Stvorec pretina s nejakym
segmentom, a teda ho ozna¢ime ako nepriechodny. Navyse kedze sme si uéili dizku
strany Stvorca mensiu ako je Sirka robota, kazdy stvorec grid mapy, ktory sa nachadza
hned pri nepriechodnom §tvorci, oznac¢ime tiez za nepriechodny. Inymi slovami, steny

paviléonu akoby napuchnii o jeden Sirku jedného Stvorca.
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I

y . napldnovana
planovac trajektoria
aktualna odporucany
pozicia smer
‘IIHI’ <E£EE%E;> {'HHIII'

Obr. 5.1: Navrh architektary

Takto nam zostani priechodné Stvorce, ktoré budu urcovat, kade sa modze robot
hybat. Musime si dat pozor, aby zostali priechodné vsetky casti budove, ktoré prie-
chodné si. V tzkych miestach sa moze stat, Ze po ,napuchnuti stien sa tieto miesta

znepriechodnia. Problém moézeme riesit zmenou dlzky strany Stvorca grid mapy.

<?7xml version="1.0" encoding="UTF-8" standalone="no"7>

<svg xmlns="http://www.w3.o0rg/2000/svg" height="4303" width="4578">

<line x1="0" y1="0" x2="0" y2="265" style="stroke:rgb(0,0,0);stroke-
width:2" lineId="0" />

<line x1="0" y1="265" x2="0" y2="352" style="stroke:rgb(0,0,0);stroke-
width:4" lineId="1" doors="I1"/>

<line x1="0" y1="352" x2="0" y2="465" style="stroke:rgb(0,0,0) ;stroke-
width:2" lineId="2" />

j|<line x1="0" y1="465" x2="0" y2="552" style="stroke:rgb(0,0,0);stroke-

width:4" lineId="3" doors="I2"/>
<line x1="0" y1="552" x2="0" y2="966" style="stroke:rgb(0,0,0) ;stroke-
width:2" lineId="4" />

</svg>

Ukézka kodu 5.1: Ukazka SVG suboru mapy pavilonu I

5.1.2 Planovac

Modul planovac dostane na zaciatku grid mapu pavilonu. Poc¢as behu programu dostava
aktudlnu poziciu uréenu siradnicami na mape a ciel cesty. Zo suradnic aktualnej pozicie
vieme vypocitat, v ktorom $tvorci grid mapy sa robot nachadza jednoducho: stradnice

vydelime sirkou Stvorca a zaokrtuhlime nahor. Stradnicovy systém polohy robota mé
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pociatok v Tavom dolnom rohu mapy.

Na vypocitanie trajektorie pohybu, teda postupnosti stvorcov z aktualne pozicie do
ciela, pouzijeme prehl'adavaci algoritmus A*. Tento algoritmus je grafovy prehladavaci
algoritmus podobny prehladavaniu do Sirky s tym rozdielom, Ze vrcholy vo fronte su
utriedené podla vahy a vzdy vyberame z fronty vrchol s najvacsou vahou. Vahy vrcho-
lov st urcene nejakou funkciou. V nasej praci pouzijeme tzv. Manhatanski vzdialenost.
Test planovaca popisujeme v Casti 77.

Planova¢ asynchrénne dostéva aktudlnu poziciu robota, popripade ciel, a podla

toho prepocitava naplanovanu trajektoriu.

5.1.3 Ciel

Cielom cesty robota je miestnost, resp. dvere do miestnosti, ktoré robot dostane po-
mocou webového rozhrania spomenutého v sekcii ??7. Na to, aby robot zastavil pred
dverami do zadanej miestnosti, musime vypocitat Stvorec, do ktorého ma prist. Ako
referenény bod vezmeme stred segmentu, ktory reprezentuje zadané dvere a opat vy-
delime jeho suradnice Sirkou Stvorca grid mapy a dostaneme tak cielovy Stvorec, ktory

posielame planovaca.

5.1.4 Odometria

Odometriu vyuzivame zistenie prejdenej vzdialenosti v milimetroch z poc¢tu tikov na-

meranych an koleséach.

5.1.5 Aktualna pozicia

Aktuélna pozicia je vyjadrena tromi veli¢inami: stradnicami = a y a oto¢enim. Aktu-
alnu poziciu aktualizujeme podla odometrie. Okrem toho ju aktualizuje aj MCL vzdy,
ked nejaka hypotéza ziska vyrazne vyssiu vahu ako ostatné. Pomocou aktualnej pozicie

vieme vykreslovat do mapy prejdenu trajektoriu.

5.1.6 MCL

Monte Carlo lokalizacia poméaha robotovi presnejSie sa orientovat v priestore budovy
a zistovat aktuélnu poziciu. Vzdy, ked nejaki hypotéza ziska vyrazne vyssiu vahu ako
ostatné a aktualna pozicia sa lisi od tejto hypotézy, tak MCL nastavi aktuadlnu poziciu

na tuto hypotézu.
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Inicializacia

Pri inicializacii MCL sa generuje pociato¢na mnozina poloh robota. Vygenerujeme
nahodné suradnice a uhol. Treba vsak zistit, ¢i dané stradnice si vygenerované vnutri

budovy, tz. na chodbe.

Bod v polygoéne

Na to sme pouzili tzv. algoritmus pocitania licov (anlg. ray casting algorithm). Zéklad-
nou ideou tohto algoritmu je, Ze pri ceste z bodu poc¢itame, kolkokrat sme presli cez
nejakd hranu polygonu. Ak pocet prechodov je neparny, mame istotu, ze bod je vnutri
polygonu. V opacnom pripade sa bod nenachédza v polygone.

V pripade pavilénu I, zistujeme, ¢i sa zadany bod nachédza v polygone opisujicom
vonkajsi obvod chodby, ale zaroven sa nenachédza ani v polygone opisujicom atrium

ani pocitacové miestnosti (H3, H6).

MCL aktualizacia

Procedura aktualizovania pravdepodobnosti hypotéz je volana pravidelne a pozostava
z viacerych krokov. Predstavuje vlastne jednu iteraciu algoritmu MCL.

Procedira dostane na vstup pohyb (kolko robot presiel a akym smerom) od po-
slednej aktualizacie a aktualne data namerané lidarom. Kazda hypotézu posunieme
najskor o vzdialenost, ktortu robot presiel a oto¢ime o prejdeny uhol. Hned skontrolu-
jeme, ¢i hypotéza nevysla tymto posunom z chodby (opét algoritmus Bod v polygone)
a ak ano, jej pravdepodobnost klesne na nulu.

V nasledujicom kroku aktualizujeme vahu kazdej hypotézy, ktora reprezentuje
pravdepodobnost toho, Ze sa robot nachadza na danej pozicii. Zoberieme kazdy lac¢
nameranych dat a vypocitame, aky dlhy la¢ by sme mali v danom uhle namerat.
Pomocou modelu merania senzora dostaneme pravdepodobnost nameranej dlzky pri
vypoéitanej dlzke pomocou norméalneho rozdelenia so stredom vo vypodéitanej dlzke.

Novt vahu normalizujeme koeficientom 7, ktory sme uréili na hodnotu 0, 2.

Vahu hypotézy potom z malej ¢asti upravime na novy vahu. A malej Casti preto,
lebo novéa vaha predstavuje len jeden z lucov lidaru.

Do tvahy berieme len tie Iice, ktoré maji namerant nejaku dlzku (nie st nulové)
a smeruju v pozadovanom rozsahu v smere robota.

Dalsim krokom je vygenerovanie nasledujicej mnoziny ¢astic. Kazda hypotézu vy-
berieme do novej mnoziny hypotéz s takou pravdepodobnostou, aka je jej vaha. Vieme
si to predstavit ako tzv Roulette view - kruh s obvodom ) w,, kde w, je vaha kazdej
hypotézy, a teda kazda hypotéza zabera kruhovy oblik s dizkou w,. Potom generujeme

hypotézy nahodne z tohto kruhu, teda z intervalu (0, w,).
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Kazda hypotézu z novej mnoziny ,zasumime”. To znamena, Ze jej stradnice o né-
hodny kusok posunieme a tiez jej zmenime uhol.

Nakoniec nahradime v novej mnozine malé percento hypotéz novymi, uplne ndhod-
nymi hypotézami, ktoré zvysuja robustnost algoritmu a umoziuji mu spamétat sa
napriklad z manualneho presunutia robota alebo ak nejaka nespravna hypotéza ziska

prilis velka vahu.

5.1.7 Kompas

Kompas pomaha urc¢it pravdepodobnost hypotéz v prvotnej mnozine MCL. Hypotézy

otocené v smere robota dostant vyssiu pravdepodobnost ako hypotézy v zlom smere.

5.1.8 Lidar

Déata z lidaru vstupuju do MCL algoritmu. Pomocou nich sa prepocitava pravdepo-
dobnost hypotéz.

S rovnakou doélezitostou sa vyuzivaju tieto data aj na nizSej trovni. Vieme z nich
zistit, ¢i sa robot bliZi ku stene alebo ¢ sa pred nim nachadza prekazka a podla toho

nastavit rychlost motorov za tc¢elom obidenia prekazky alebo odklonenia od steny.

5.1.9 Jazda

Modul jazda dostéva na vstup aktualnu poziciu a naplanovani trajektoriu. Modul ma
dve tulohy: zistit, na ktorom policku napldnovanej trajektoérie sa momentalne robot
nachadza a vypocitat vektor z aktuélnej pozicie do niektorého nasledujiceho policka
trajektorie. Predpokladdme, Ze najviac vyhovujice bude tretie policko od robota. Z

vypocitaného vektora a aktualnej pozicie modul uréi odportacany smer jazdy.

5.1.10 Odportacany smer jazdy

Tento smer reprezentujeme zelanym uhlom, do ktorého sa robot chce ¢asom dostat.

5.1.11 Vodic¢

Vodi¢ je modul, ktory neustéle sleduje déata z lidaru, prepocitava ich a zistuje pritom,
¢i sa robot nepriblizi ku stene alebo sa pred nim nenachadza ina prekazka. Po zisteni
prekazky prikdze robotovi vyhnut sa jej: v pripade prekazky pred robotom sa robot
zastavi a na mieste sa oto¢i dolava alebo doprava. Pre zistenie, do ktorej strany sa ma
robot otocit, po¢itame priemerny lavy lu¢ a priemerny pravy lu¢. Pripade prekazky
na lavej (pravej) strane robota spomalime pravé (Iavé) koliesko a tym sa robot vyhne

prekazke alebo sa odkloni od steny.
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Ak v ma robot volnu cestu, modul zistuje odporuc¢any smer jazdy a podla neho
nastavuje rychlosti motorov. Robot takto nemusi zastavit a na mieste sa otocit ale vie sa
hybat po kruhovom obliku podla naplanovanej trajektorie. Kruhovy obla vykonavame
len v pripade, ak sa odporuc¢any smer jazdy 1isi najviac o 90 stupnov. V inom pripade
volime stratégiu zastavenia a otoCenia sa na mieste o ¢ast tohto uhla.

V pripade, ze odportac¢any smer jazdy kaze robotovi ist dolava (doprava), lavému

(pravému) koliesku nastavime nizsiu rychlost timerne k uhlu odpora¢aného smeru.

5.1.12 Motory

Motory reaguju na prikazy z vyssie spomenutého modulu vodic.

5.2 Implementacia

Program je napisany prevazne v jazyku C, ktory sa javi byt vhodnym jazykom pre
jednoduché robotické systémy najmé vdaka jeho rychlosti.
Program je viacvldknovy a pozostava z niekolkych modulov, ktoré reprezentuju

moduly popisané v predchadzajtcej casti.

mikes.c Tento hlavny modul spusta funkciu main(), ktora nacita konfigura¢né na-
stavenia zo suboru, inicializuje vSetky potrebné vldkna a premenné. Funkcia potom

vyckava na signal a na ukoncenie ostatnych vlakien.
mikes logs.c Pomocou tohto modulu zapisujeme log stibory.

base module.c Tento modul poskytuje nizkodroviiovti komunikaciu s robotom. V
jeho hlavicke base_module.h definujeme zékladnu Struktiru base_data_type nasle-

dovne:

typedef struct astruct {
long counterA, counterB; // 144 ticks per revolution
// A=left, B=right
short velocityA, velocityB; // current angular velocity in deg/s
short distl, dist2, dist3; // IR distance sensors

short cube; // cube presence IR sensor

short heading; // last compass reading 0-360

short ax, ay, az; // normalized accelerometer (ms~-2)
short gx, gy, gz; // normalized gyroscope

} base_data_type;
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Tato struktaru pouzivame na ukladanie mechanickych dat z robota. Premenné
counterA a counterB vyjadruju pocet tikov od ich posledného vynulovania. Motory
spravia 144 tikov za otacku. Pomocou tychto pocitadiel teda vieme vyjadrit prej-
dentt vzdialenost v dlzkovych jednotkich (napr. mm). V premennych velocityA a
velocityB ukladame aktuélnu uhlova rychlost motorov v stupnoch za sekundu. Na-

meranu vzdialenost z IR snimacov vyjadruju premenné dist1, dist2, dist3 a cube

(tento senzor sa vyuziva v inej Studentskej praci). Nakoniec sa v Strukttre base_data_type

nachadza aktualny kurz heading, akcelerometer ax, ay, az a gyroskop gx, gy, gz.

lidar.cpp Jediny modul, ktory nieje v jazyku C ale v jazyku C++. Dovodom je
kompatibilita s SDK, ktoré nam ulahc¢uje komunikaciu a pracu s lidarom. V hlavicke
lidar.h definujeme nasledovny strukturu lidar_data_type, do ktorého si v programe
ukladdame data z lidaru — pocet lucov, vzdialenost, uhol a kvalitu jednotlivych licov.
Pocet lucov v jednotlivych meraniach sa moze lisit v zavislosti od nastavenej frekvencie

tocCenia jadra, alebo aj od toho, ¢i je lidar uz zahriaty, ¢i inych okolnosti.

#define MAX_LIDAR_DATA_COUNT 720

typedef struct lidarstruct {
uintl6_t count;
uint8_t quality [MAX_LIDAR_DATA_COUNTI];
uint16_t distance [MAX_LIDAR_DATA_COUNT];
uint16_t angle [MAX_LIDAR_DATA_COUNT];

} lidar_data_type;

Pri inicializacii sa alokuje paméat pre premenné na ukladanie nasnimanych dat a spusti
sa metoda connect_lidar(). Vtedy sa pomocou SDK funkcii vytvori nova inStan-
cia triedy RPlidarDriver a skontroluje sa ,zdravotny stav® lidaru. Vytvori sa nové
vlakno, ktoré neustale spista snimanie, zbiera data (grabScanData() ), usporadiva ich
(ascendData()) a tieto najnovsie data pod zamkom kopiruje do premennej 1idar_data,
z ktorej ziskavaji nasnimané data ostatné moduly.

Pri ukon¢ovani programu sa vo vlakne ukond¢i snimanie, zastavi sa motor lidaru,

uvolni sa inStancia ovladaca a premenné.

gui.c a windows.c Moduly, ktoré pomocou Cairo [1]| kniZnice vykresluju grafické
rozhranie. Jednotlivé okna st zobrazené na obrazku 5.2. Vidime na nom kompas, ak-

tualne luce, ktoré lidar nasnimal a mapu pavilonu I.

config mikes.c Pomocou tohto jednoduchého modulu vieme ovladat rézne nasta-

venia: ¢i sa maju zobrazovat grafické okna, ¢i sa ma robot spustit automaticky po
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zapnuti, ¢i vypisujeme vsetky logy do konzoly alebo ¢i robota ovladame rucne pomo-

cou klavesnice.



Kapitola 6
Popis experimentov

V tejto kapitole si predstavime, aké experimenty sme pocas prace uskutocnili. Pouka-
zeme na to, ¢o bolo treba k jednotlivym experimentom pripravit, popiSem konkrétne
kroky experimentov a povieme si, ¢o od jednotlivych experimentov ocakidvame. Pri
experimentoch predpokladame, Ze mame spracovani mapu budovy do zoznamu seg-
mentov aj ako grid mapu a Ze mame moznost vykreslovat vystupy experimentov do

grafického okna mapy.

6.1 Lokalizacia

6.1.1 Simulovany pohyb

Tento jednoduchy experiment simuluje pohyb robota a na vystup vypisuje sturadnice
po vykonani jednotlivych krokov.

Ocakavania

Vypisované suradnice budu zodpovedat vypocitanym stradniciam pri priamom pohybe,
otoceni na mieste aj pri pohybe po kruhovom obliku.

Priprava

Urcéime si pohyby, ktoré chceme, aby robot presiel. Prepocitame vzdialenosti trajektorit
kolies na tiky. Pohyb budeme reprezentovat ako dvojicu (L, R), kde L (resp. R) je pocet
tikov Tavého (resp. pravého) kolesa a vytvorime postupnost takychto dvojic, podla

zelanej trajektorie. Vypocitame sturadnice po kazdom pohybe.

Postupnost krokov

Simulujeme trajektoriu robota pomocou postupnosti pohybov. Po kazdom pohybe na

konzolu vypiseme aktualnu poziciu a porovname s vypocitanou poziciou.

36
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6.1.2 Pohyb bez MCL

V tomto experimente testujeme lokalizéciu len na zaklade odometrie. Robotovi zaddme

Startovnu poziciu a nechame ho ist vpred. Trajektoriu robota chceme zaznamenat do

mapy.

Ocakavania

Robot sa ma hybat vpred pokym nenarazi na prekazku, alebo sa neblizi k stenam.
Modul vodi¢ mé riadit motory kolies tak, aby obisiel prekazku alebo sa odklonil od
steny a nasledne pokracoval rovno. Prejdena trajektoria zaznacend do mapy a pozicia
robota na mape po zastaveni motorov by mali zodpovedat skutoc¢nej trajektorii a pozicii

robota.

Priprava

Potrebujeme pripravit hlavny modul vodi¢ a modul jazda. Taktiez treba pripravit vy-
kreslovanie trajektorie do mapy. Na mape najdeme bod, z ktorého chceme aby robot

Startoval a vypocitame uhol, ktorym bude robot otoceny.

Postupnost krokov

Robota umiestnime na vybrané miesto a spravne ho nasmerujeme. Nastavime mu tuto
polohu a spustime modul vodi¢. Ten sa bude vyhybat prekazkam, odklanat sa od stien
a pohanat vpred robota. Porovnavame prejdenu trajektoriu s trajektoériou vykreslenou
v mape. Po dostatocne velkej prejdenej vzdialenosti zastavime robota a porovname
vyslednii realnu polohu robota s tou na mape. Pri opakovani experimentu nechame

robota prejst vzdy vicsiu vzdialenost.

6.1.3 MCL bez pohybu

Tento experiment testuje algoritmus MCL pri statickej polohe. Motory pri tomto expe-

rimente teda nezapéjame.

Ocakavania

Chceme zistit, ¢i MCL algoritmus spravne prepocitava vahy jednotlivych hypotéz.

Priprava

MCI musi vediet generovat primarnu mnozinu hypotéz a uréit im primérnu vahu. Ak-
tualizacia MCL potom musi vediet prepocitavat vahu jednotlivych hypotéz vyuzitim

nameranych dat z lidaru.
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Postupnost krokov

Robota umiestnime na vybrané miesto a spravne ho nasmerujeme. Nechame iterovat
MCL algoritmus a sledujeme ako sa menia vahy hypotéz. Po dostatocnom pocte itera-
cif porovname vysledné najvyraznejsie hypotézy s ocakavanymi miestami. Experiment

budeme opakovat na réznych miestach budovy.

6.1.4 Pohyb a MCL

Predoglé experimenty spojime do jedného experimentu, v ktorom sa aktualna pozicia

bude aktualizovat nielen pomocou otackovych senzorov, ale aj vdaka MCL.

Oc¢akavania

Experiment zac¢ne rovnako ako v 6.1.2. Vzdy po prejdeni urcitej vzdialenosti sa spusti
iteracia MCL, ktorej vystupom by mala byt najpravdepodobnejsia poloha robota. Ak
tato poloha bude jedinecna, tz. vSetky ostatné hypotézy budi mat ovela niZzsiu vahu,
tak nastavime aktualnu poziciu robota na tito hypotézu. MCL by tak mala opravovat
chyby sposobené odometriou a aktualizovat polohu robota vzdy, ked je chyba uz prilis

velka.

Priprava

K predoslym experimentom musime pridat ich prepojenie. Chceme aby sa MCL ne-
spustala nepretrzite, ale vzdy len po prejdeni urcitej vzdialenosti.

Postupnost krokov

Postupnost krokov je rovnaka ako v experimente 6.1.2, pricom na mapu vykreslujeme
aj jednotlivé hypotézy a sledujeme ich vahu ako v 6.1.3. V8imame si vyrazné hypotézy

a ¢i sa robotova pozicia aktualizuje vzdy, ked dostaneme jedine¢ntu hypotézu.

6.2 Navigacia

6.2.1 Planovanie 1
Oc¢akavania

Argoritmus A* najde najkratsiu cestu medzi zadanym Startom a cielom simulovane;

grid mapy.
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Priprava

Pripravime malta simulovanu grid mapu. Implementujeme algoritmus A*, ktory potre-
buje implementovat aj nejaka formu prioritnej fronty.

Postupnost krokov

Algoritmu posleme mapu a Startovni a cielova poziciu. Do konzoly vypiSeme najdenu

cestu, reprezentovant ako postupnost siradnic Stvorcekov grid mapy.

6.2.2 Planovanie 2
Ocakavania

Argoritmus A* najde najkratsiu cestu medzi aktuélnou poziciou a zadanym cielom na

grid mape paviléonu I.

Postupnost krokov

Algoritmu posleme mapu pavilonu I, aktudlnu poziciu robota a cielové stradnice. Do

mapy vykreslime néjdentu cestu, reprezentovant ako postupnost stvorcéekov grid mapy.

6.2.3 Planovanie a pohyb - navigacia podla trajektorie

V tomto experimente testujeme lokalizaciu a navigaciu na zaklade odometrie. Robo-
tovi nastavime Startovnu poziciu a uréime cielové saradnice. Algoritmus A* vypocita
naplanovanu trajektoriu ako postupnost stvorcekov grid mapy. Modul jazda bude pre-
pocitavat aktualnu poziciu na trajektorii a Zelany smer podla trajektorie. Podla toho
bude modul vodi¢ riadit rychlosti motorov. Zaroven sa bude vyhybat prekazkam a

odklanat sa od stien. Trajektoriu robota chceme zaznamenat do mapy.

Ocakavania

Robot sa ma otacat v kruhovom obliku do Zelaného smeru pokym nie je spravne na-
toceny. Prejdend trajektoria zaznacend do mapy by sa mala drzat v okoli naplanovane;j
trajektorie. Pozicia robota po zastaveni motorov by mala zodpovedat poslednej pozicii

na mape a cielovym suradniciam.

Postupnost krokov

Robota umiestnime na vybrané miesto a spravne ho nasmerujeme. Nastavime mu tuto
polohu a cielové suradnice. Algoritmus A* najde naplanovanu trajektoriu. Vodi¢ bude

riadit rychlosti motorov podla Zelaného smeru z napldnovanej trajektorie, vyhybat sa
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prekdazkam a odklanat sa od stien. Trajektoriu vykreslujeme do mapy. Porovnavame
prejdent trajektoriu s trajektoriou vykreslenou v mape, sledujeme pritom, ¢i sa tra-

jektoria robota nevzdaluje prili§ od naplanovanej trajektorie.



Kapitola 7

Vysledky

Kapitola opisuje prevedenie experimentov. Niektoré naplanované experimenty sa nepo-

darilo realizovat. Déovodom je nérovéné nastavenie parametrov modulov vodi¢ a MCL.

7.1 LokalizAcia

7.1.1 Simulovany pohyb

V prvom kroku testuje priamy pohyb a otoc¢enie na mieste zatial ¢o v druhom kroku
testujeme pohyb po kruhovom obluku. Pri 30-tich tikoch prejde koleso drahu priblizne
10cm. Na obrazku 7.1 vidime trajektoriu, ktord sme si urcili a vypocitali jej pohyby a
suradnice. Robot za¢ina na spodnej pozicii. Pri kazdom pohybe vpred mé robot prejst

priblizne 10cm. Uhol ratame od y-ovej stiradnice v smere hodinovych rucic¢iek.

Obr. 7.1: Simulovany pohyb — postupnost pohybov

0. pose x y heading: 0.00 102.71 0.00
1. pose x y heading: 0.00 205.42 0.00
2. pose x y heading: 0.00 205.42 89.33
3. pose x y heading: 102.70 206.62 89.33
4. pose x y heading: 102.70 206.62 179.86
5. pose x y heading: 102.95 103.91 179.86

41
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7 6. pose x y heading: 102.95 103.91 269.19
8 7. pose x y heading: 0.25 102.46 269.19

Ukazka kodu 7.1: Vystup experimentu Simulovany pohyb
V tabulke 7.1 vidime, Ze vypisané suradnice priblizne zodpovedaju tym vypodita-

nym. Nepresnosti vznikli zaokrihlovanim pri konverzii milimetrov na tiky.

7.1.2 Pohyb bez MCL

Tento experiment sme realizovali spolu z naplanovanou trajektoriou ako experiment

7.2.3.

7.1.3 MCL bez pohybu

Obr. 7.2: Prvé testovanie MCL bez pohybu

Robota sme umiestnili do vyzna¢ného miesta. Na obrazku 7.2 vidime realne umiest-
nenie robota v budove. Na mape na obrazku 7.3 je poloha robota vyznacené ¢ervenym
obratenym T. Modré kruznice urcuju miesta, kde by sa mala vaha hypotéz vyrazne
zvysit. V tomto pripade mame dve pravdeodobné miesta, lebo tieto st takmer totozné

a robot ich nemé Sancu bez d'alsieho pohybu odlisit.
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Obr. 7.4: Prvé testovanie MCL bez pohybu — hypotézy

Mozeme si vS§imnut, ze MCL algoritmus priradil vysokd vahu nespravnym hypoté-
zam (obrazok 7.4 vpraho hore, vlavo hore a vlavo dole, modra naplanovana trajektoria
s tymto experimentom nestvisi). Problémom je zdlhavé nastavovanie parametrov algo-

ritmu.
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7.1.4 Pohyb a MCL

44

Tento velky experiment sa nam nepodarilo zrealizovat kvoli naro¢nosti nastavenia pa-

rametrov v predchadzajicich experimentoch.

7.2 Navigacia

7.2.1 Planovanie 1

Pripravili sme malt simulovani grid mapu (obrazok 7.5 vlavo). Symbol s oznacuje

zaiatoCnu poziciu a symbol ¢ oznacuje ciel.
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Obr. 7.5: Testovanie algoritmu A* — simulécia grid mapy

Vysledny vypis bol takmer spravny: (1, 1), (2, 1), (3, 1), ... (15, 13), (15, 14), (14,
14), (14, 15), (14, 16). Celkova dlzka trajektérie bola 57 §tvorcekov, aviak algoritmus do

trajektorie nezahrnul cielovii poziciu. Trajektoriu, ktorta algoritmus naplanoval vidime

na obrazku 7.5 vpravo vyznacend symbolmi +.

7.2.2 Planovanie 2

Testom sme overili, Ze algoritmus A* funguje bez problémov aj na grid mape paviléonu

(obrazok 7.6).

7.2.3 Planovanie a pohyb - navigacia podla trajektorie

Robot sa pocas testu tispesne odklanal od stien a vyhybal prekazkam, ale Zelany smer

nevedel dokonale dodrzat. Niekedy reagoval na prekazku prehnanym otocenim. Vysled-

kom testu je, Ze je potrebné lepSie odladit potrebné koeficienty.
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Obr. 7.6: Testovanie algoritmu A* — grid mapa pavilonu I, naplanovana trajektoria je

vyznac¢ena modrou



Zaver

V priebehu bakalarskej prace bol robot Mike§ vybaveny novym senzorom RPLidar,
ktory sa nam podarilo uspesne integrovat do frameworku robota, preskimat a odhalit
jeho silné aj slabé stranky, ¢im sme uSetrili pracu dalsim, ktori budd s platfromou
pracovat.

Vytvorili sme samostatny modul na pracu so senzorom, ktory je lahko znovupou-
ziteIny v dalsich projektoch.

Samostatny modul planovania cesty na mriezkovej aproximécii vektorovej mapy
informatického pavilonu, ktory sme vyvinuli je funkény a hlada optimélnu trajektoriu.

Analyzovali a naprogramovali sme samostatny modul pre lokalizaciu pomocou odo-
metrie robota. Tento modul je tspe$ne otestovany a znovupouZitelny.

Rozsirili sme framework robota o graficka vizualizaciu mapy, priebehu lokaliza¢nych
algoritmov.

Navrhli a tspesne otestovali sme flexibilny modul na nizkotroviiova navigaciu ro-
bota podla naplanovanej trajektorie vyuzivajuc otackové senzory a lidar.

7 doterajsich pokusov o pravdepodobnostnu lokalizéciu v zavere¢nych pracach sku-
piny sa nam podarilo dosiahnut najpokrocilejSie rieSenie, ktoré berie do tvahy aj roz-
licné apriori pravdepodobnosti jednotlivych hypotéz mnoziny na zéklade aktualnych
hodnot hypotéz, ¢o mézeme povazovat za rozsirenie existujicej metody. V ¢iastkovych
praktickych testoch sme overili funkénost metody.

Pripravili sme prakticky roboticky systém, ktory moze slizit pri rozliénych popu-
larizaénych podujatiach skupiny a fakulty ¢ pri vyskume a vyuke (robot s nasou im-
plementaciou modulov uz bol pouzity na jednom cvic¢eni k predmetu Algoritmy umele;j
inteligencie v robotike).

Na nagu pracu je mozné nadviazat viacerymi sposobmi. Sklenené dvere kancelarii
v informatickom pavilone sa ukazali byt neviditeIné pre lidar, ¢o sa v aktualnej verzii
interpretuje ako chyba merania a znizuje to pravdepodobnost spréavne lokalizovanych
hypotéz. Model mapy by bolo vhodné rozsirit tak, aby tento jav bral v tvahu a na-
opak, prislusné relevantné hypotézy boli posilnené. Jednoduchou transforméaciou v style
Houghovej transformacie, ktora hlada parametricky popisatelné geometrické utvary by
bolo vo vyhlade senzora mozné hladat priamky zodpovedajuce stendm. Tieto deteko-

vané priamky mozu dramaticky zlepSit presnost lokalizacie, ktora by stéle zostavala
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na pravdepodobnostnej baze. Planovaci algoritmus by bolo mozné rozsirit o trajekto-
rie s viacerymi poZzadovanymi zastavkami po ceste zo Startu do ciela. Mapa by mohla
byt dynamickd a v pripade, Ze robot na niektorom mieste zaznamena vacsie prekazky,
mohol by si ich docasne pridat do mapy, aby zlepsil planovanie v nasledujucich do-
rucovacich zadaniach. A napokon, je potrebnych viacero dékladnejSich testov celého

integrovaného robotického systému.
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