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Abstrakt

Cilem této diplomové prace je navrhnout koncept pro navigaci autonomniho mobilniho robota
v parkovém prostfedi. Konkrétné navrhnout metody lokalizace a detekce cesty s vyuZzitim dostupného
senzorického systému, uvést matematicky model pro fizi téchto Udaji a zvolenou vnitini
reprezentaci, a to s ohledem na budouci planovaci a fidici algoritmy.

Abstract

This paper deals with the topic of design of a navigation system for an autonomous mobile robot
in a park-like environment. Precisely, designing methods for road detection using available sensoric
system, designing a mathematical model for fusion of these data, and suggesting a representation
of an environment suitable for planning and local navigation.
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1 Uvod

Robotika je moderni multidisciplinarni obor, ktery zasahuje do mnoha oblasti metod fizeni,
planovani, rozhodovani nebo rozpoznavani. Ruku v ruce s rozvojem mechatroniky, mechaniky,
elektroniky, umélé inteligence, pocitacového vidéni a dalSich, zaznamenava i obor robotiky
v poslednich letech dynamicky rozvoj. Vyzkum v robotice se soustifed’uje predev$im na zakladni
otazky inteligence, respektive na zvySeni samostatnosti robotti. Hlavni obtizi téchto vyzkumd je praveé
obrovska slozitost kognitivnich procest a komplexnost prostiedi, v nichz se roboti pohybuyji.

S autonomnimi mobilnimi roboty, tedy roboty, jez jsou schopni se pomoci vlastnich prostredkil
pohybovat a tento pohyb planovat, se setkavame ¢im dal castéji. Jiz dnes vidime aplikace
autonomnich robotll v mnoha rtiznych situacich, naptiklad ve vojenskych ¢i zachrannych misich.
Mobilni roboti se také uplatiiuji jako podpirné systémy v logistice atp., avSak stile se jedna
o0 jednoduché umglé systémy se zarodky komplexniho kognitivniho fizeni.

V poslednich letech je v civilni sféte velice popularni vyzkum autonomnich mobilnich systémut
slouzicich pro transport osob nebo zbozi, tzv. bezpilotnich vozidel. V minulosti byl bezpilotni
automobil v o¢ich laické vefejnosti povazovan za science fiction, avSak vyvoj od roku 1994, kdy
poprvé vozidlo VaMP urazilo vice nez 1 000 km na dalni¢ni komunikaci s minimalnim mnozstvim
lidské intervence do fizeni, naznacuje, Ze se bude jednat o jeden z nejlukrativnéjSich technickych
problému béhem piistich dvaceti let.

Uspé&sné dokonceni vyvoje téchto systémii bude zcela jisté znamenat revoluci v dopravni sféfe.
moznostech v budovani dopravni infrastruktury jednak na lokalni (méstské), jednak na globalni
urovni (meziméstské). Jiz dnes existuje koncepce hromadné dopravy, jez je efektivnéjsi obdobou taxi
sluzby v ekonomickych i ekologickych aspektech (vice viz [1]).

Avsak v poptedi budouci automobilové revoluce nelze vidét jen dopravni hlediska. Autonomni
vozidla mohou byt prilomové i v ekologickych otazkach. Bezpilotni systémy maji potencial zasadné
urychlit snizeni zavislosti na fosilnich palivech a pfispét tak vyznamnou mirou k redukci znecisténi
zivotniho prostiedi, a to at” uz v podobé¢ rozsiteni elektromobilii, nebo nékolikanasobnym zvysenim
efektivity transportu.

Obdobné systémy lze snadno uplatnit i v pln€¢ automatizovaném zeméedé€lstvi, lodni pfeprave,
letectvi atd., kde uz jsou zna¢né pokroky. Nicmén¢ at’ bude konkrétni aplikace mobilniho robota
jakakoliv, existuje alespon jeden spole¢ny problém vsech téchto stroji a tim je navigace.

Navigace autonomnich mobilnich roboti se koncentruje do schopnosti pfesunu robota
z aktudlni pozice na pozici cilovou. Piesto se pod timto procesem skryva velice slozita sekvence
poduloh, pocinaje sbérem dat ze senzorl, tvorbou modelu okolniho prostfedi, lokalizaci, planovanim
a kon¢e samotnou realizaci ustanoveného pldnu. Nadto je tfeba, aby robot ume¢l fesit necekané
situace, kolize s ptekazkami apod., nebot’ realné prostfedi, v némz se robot pohybuje, piedstavuje
vysoce dynamicky systém.

1.1 Historie autonomnich vozidel

Pramyslova revoluce 18. stoleti zapoc€ata vynalezem parniho stroje vedla ke zrodu spolecnosti, v niz
lidskd prace mohla byt s mnohem vétsi produktivitou vykondvana stroji. Industrializace se stala



externalizaci manualnich funkci ¢lovéka a technologicka troven jiz dovolovala realizaci prvnich
motorickych stroji slouzicich pro transport. Napiiklad William Brunton v roce 1813 navrhl
konstrukci mechanického ctytkolového stroje, ktery byl pohanén slozitym systém nohou, nebot’ se
tehdy vétilo, Ze adheze otacejicich se kol vii¢i kolejnici nebude dostatecné¢ velka. Stroj se tak
odstrkoval pti pohybu vpied, podobné jako lyzai [2]. Raketovy néstup zeleznice pak podobné bizarni
konstrukce velice rychle odsunul na pokraj zdjmu tehdejsi védecké spolecnosti.

Obrazek 1: Vlevo predstava bezpilotniho vozidla jakozZto viecky tazené parnim automatem v roce
1893. Vpravo dopravni prostiedek navrzeny Williamem Bruntonem roku 1813. Prevzato z [2].

Historie autonomnich vozidel, tak jak je chapeme dnes, se vSak datuje az od roku 1977, kdy se
v japonské laboratofi Tsukuba podatilo pfi rychlosti 30km/h trasovat bile znacky pomoci specialné
navrzené¢ho hardwaru [3, 4].

V roce 1980 robotické vozidlo Mercedes-Benz, vyvinuté Ernstem Dickmannsem a jeho tymem
z univerzity v Mnichové, fizené kamerovym systémem, dosdhlo rychlosti 100 km/h na ulici
bez silni¢niho provozu. Po tomto uspéchu nasledn¢ Evropskd komise zahajila financovani projektu
o automobilnich vozidlech - Euro EUREKA Prometheus (1987 — 1995). Rovnéz v roce 1980
ve Spojenych statech americkych nadace DARPA-AVL (Autonomous Land Vehicle) poprvé tspésné
trasovala cestu s vyuzitim laserového dalkoméru a pocitacového vidéni.

Psal se rok 1987, kdyz HRL Laboratories demonstrovaly prvni autonomni navigaci pouzitelnou
mimo silni¢ni sit’. Vozidlo ujelo 600 metri pii rychlosti 3 km/h po naroéném terénu s piikrymi svahy,
velkymi kameny a vegetaci.

Roku 1994 vozidla VaMP a Vita-2 urazila vice nez 1 000 kilometrti na dalni¢nich cestach
pii rychlosti 130 km/h s obcasnymi lidskymi zasahy. Demonstrovdna byla autonomnost fizeni
v jizdnim pruhu, zména jizdniho pruhu pfti piedjizdéni ostatnich vozidel a jizda v koloné.

V roce 1995 Ernesten Dickmanns vykonal cestu s bezpilotnim vozidlem Mercedes-Benz
dlouhou 1 600 km z Mnichova do Kodané. Auto bylo ovladdno pomoci pocitacového vidéni
a dosahlo nejvyssi rychlosti 175 km/h na némecké dalnici. Stfedni délka traté mezi lidskymi zasahy
¢inila 9 km. TéhoZ roku se na univerzit¢ Carnegie Mellon podatilo dosahnout z 98,2 % bezpilotni
jizdy, avSak testovany vz byl jen z Casti fizen autonomné. Umélé neuronové sit¢ ovladaly volant
vozidla, plyn a brzdy byly fizeny clovékem.

Alberto Broggia z univerzity Parma odstartoval v r. 1996 projekt ARGO, jehoz vysledkem bylo
upravené auto Lancia Thema schopné trasovat bilé silni¢ni pruhy na dalni¢nich komunikacich.



Vyvrcholenim projektu se pak stala Sestidenni cesta, pii niz se ujelo 2 000 km na dalnicich v severni
Italii. Primérna rychlost vozidla ¢inila 90 km/h a 90 % jizdniho ¢asu bylo auto fizeno bez lidské
intervence. Senzoricky systém robota se skladal z levnych cernobilych videokamer pouzitych
pro stereoskopické vidéni.

V roce 2002 byly vyhldseny zavody DARPA Grand Challenge. V prvnich dvou rocnicich
musela autonomni vozidla sout€Zit na nerovném a nezpevnéném terénu v neobydlenych ptiméstskych
oblastech. Tteti soutéz se orientovala na méstské prostredi.

Roku 2008 General Motors uvedl, Ze se zacne s testovanim bezpilotnich vozidel do roku 2015
s cilem tato vozidla dostat na silni¢ni sit’ jiz od roku 2018.

1.2 Robotické soutéze

Dnes existuje bezpocet soutézi témét ve vSech kategoriich autonomnich robotickych systémd, jez
pritahuji pozornost jak laické, tak i odborné vefejnosti a jsou proto idealni pfilezitosti k propagaci
a k vymeéné praktickych zkuSenosti. Hnacim motorem téchto soutézi neni zpravidla samotna vyherni
cena, ale moznost zméfit své sily s jinymi tymy, seznamit se s lidmi, ktefi maji podobné zajmy
a konecné¢ také v pripadé uspéchu vejit do povédomi této komunity a ziskat dalsi finan¢ni i lidské
zdroje.

Ackoliv se n¢kdy soutéz v ocich divakti mize jevit jako pouhé hrani, vytvofeni robota
schopného tucastnit se soutéze, byt jen amatérské kategorie, vyZaduje rozsahlé teoretické znalosti
v oblasti elektrotechniky, mechatroniky, mechaniky a informatiky. Klade na soutézni skupinu nemalé
pozadavky, napf. na schopnost prace v tymu, v organizacnich a komunika¢nich dovednostech. Vedle
toho je tfeba zminit financni naroky na stavbu hardwarové platformy. Profesiondlni podvozky
pro malé roboty stoji desetitisice korun. Stejné tak ani senzoricky systém robota neni levnou
zalezitosti a snadno se i u malych roboti vySplha na ¢astky prevySujici moznosti nejen jednotliven,
ale téz vétsich tymu. Proto byva financni a technické zdzemi Casto prvotnim faktorem implikujici
mozny uspéch.

Soutéze vytvaieji umélé konkurencni prostiedi a snadno se stavaji motivaci k usilovnéjSimu
vyvoji a vétsi snaze. Mezi nejznamé;jsi soutéze autonomnich mobilnich vozidel patii americka soutéz
DARPA Grand Challenge. V Evropé se od roku 2006 kona kazdorocné soutéz bez vitéze, tedy spise
predvadéci akce civilni a armadni robotiky, ELROB. V Ceské republice je velice popularni soutéz
Robotour, ktera se v roce 2009 stala soutéZi mezinarodni.

1.2.1 DARPA Grand Challenge

DARPA Grand Challenge [5] je zadvod pofddany od roku 2004 americkou vojenskou organizaci
DARPA ,,Defense Advanced Research Projects Agency”. Oficidlnim cilem soutéZe je podpora
technické inovace pozemnich bojovych vozidel, proto se vozidla museji umet pohybovat nejen
po existujici silnicni siti, ale také po volném prostranstvi. Dale musi byt schopna autonomni navigace
z jednoho mista na druhé, a to i v rozsdhlych otevienych oblastech, kde neni k dispozici dostatecné
pfesnd mapa, zabranovat kolizim, dynamicky pfehodnotit naplanovanou trasu, paklize je blokovana
atd. Hodnocena je rovnéz rychlost zvladnuti ukolu. K tomu jsou pozadavky kladeny téz
na mechanickou konstrukci roboti. Maximalni vaha robota je 30 000 liber, horizontalni vzdalenost
mezi sttedem piedniho a zadniho kola musi byt nejméné 72 palcii a vozidlo by nemélo byt vétsi nez 9



stop na Sitku a 12 stop na vysku (vice viz [6]). Diky extrémni narocnosti a komplexnosti soutéze se ji
proto ucastni tymy disponujici $pickovou technikou a zpravidla i s vysokoskolskym zazemim.
Odménou vitézi je suma 1 mil. USD (r. 2004), respektive 2 mil. USD (r. 2005 a r. 2007).

Dvé hodiny pied startem roboti dostanou CD-ROM s mapou v digitalni podobé ve formatu

RNDF (Route Network Definition File, [7]) a soubor s cili ve formatu MDF (Mission Data File).
Trasa je definovana seznamem GPS soufadnic (tzv. waypoints) s polomérem definujicim kruh, kudy
robot musi projet. Zaroveini je omezena Sitka koridoru mezi dvéma waypoints. Nadto kazdy z téchto
cilovych uzli ma casovy limit, do n¢hoz jej robot musi navstivit. Robotické vozidlo, které opusti
stanoveny koridor nebo nedodrzi ¢asovy limit, ze soutéZe automaticky vypadava.
Stanley od Stanford Racing tymu tvotfeného studenty, doktorandy a profesory Stanfordovy univerzity,
spolu se zaméstnanci VW ERL ,,Volkswagen Electronics Research Laboratory*, kterému se podafilo
projet trat’ dlouhou 132 mili v ¢asovém limitu deseti hodin. Usp&$né v roce 2005 byly rovnéz dalsi
Ctyfi tymy (Sandstorm, Hlglander, TerraMax a Kat-5). Roku 2007 se stal vitézem Tartan Racing
(Carnegie Mellon University, General Motors Corporation, Caterpillar, Continental a dalsi) s robotem
Boss. Na druhém misté se opét umistil tym Stanford Racing.

Zajimavé je srovnani robotickych vozidel soutézicich v tomto zavodu s projektem VaMP
z roku 1990, ktery byl ¢astecné financovan z 1 miliardy dolardi na projekt EUREKA Prometheus [4,
8]. VaMP mél byt schopny autonomni ¢innosti v méstském prostfedi, mél se umét vyporadat
s pohybujicimi se prekazkami, byt schopen piedjizdét pomalejsi vozidla atp. Maximalni rychlost
VaMP ¢inila 180 km/h. Vozidla DARPA jsou limitovana 50 km/h. V roce 1995 VaMP dokéazal
prekonat bez lidské intervence 158 km na danské dalnici (DARPA 212 km v r. 2005). Vozidlo VaMP
se pohybovalo pievazné na pifimych dalnicnich komunikacich, kdezto v soutézi DARPA se jezdi
po rozmanitych stezkach, vcetné piikrych horskych tras. Detekce sjizdného povrchu VaMP je
postavena na kamerovém systému a radaru. V lokalizaci vozidla neni uplatnéna GPS. Naopak vozidla
pro DARPA zavod jsou silné zavisla na globalnim naviga¢nim systému uz jen diky formatu zadané
trasy. Senzoricky systém téchto vozidel typicky zahrnuje nékolik laserovych dalkomérl, barevny

kamerovy systém, radary a interni navigacni systém postaveny na akcelerometrech, gyroskopech,
odometrii atd. Vypocetni vykon VaMP pocitace je tisickrat mensi na dolar nez u vozidel ucastnicich
se DARPA zavodu.

Obrazek 2: DARPA Grand Challenge. Zleva vitézné robotické vozidlo r. 2005, robot Stanley, vpravo
robotickeé vozidlo HIGLANDER, které rovnéz dorazilo i pres technické potize do cile. Prevzato z [5].



Mozna pravé diky pocatecnimu debaklu v ocich divak v roce 2004, kdy cena uspotadani
soutéze nékolikanasobné prevySovala vyhru jednoho miliénu dolarti a finanéni narocnost dil¢ich
projektt na ptipravu vozidel dovolujici ucast rovnéz, se tato soutéz stala vybornou motivaci a velkou
vyzvou pro perfektné financované tymy disponujici nejmodernéjsi technikou a Spickovym
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autonomnich, roboticky fizenych vozidel s obrovskou medialni podporou a penéznimi zdroji.

1.2.2 ELROB

ELROB (The European Robotic Trial) je vice piehlidkou robott, nez-li soutézi. Pravdépodobné se
jednalo o reakci Evropy na americkou soutéz DARPA Grand Challenge, avsak filosofie ELROBu
stavi na jinych zakladech. ELROB si klade za cil byt spiSe pfedvadéci akei, jez umozni srovnani
a vyménu zkuSenosti v oblasti mobilni robotiky. Je orientovan na porovnani bezpilotnich systému
v redlném prostiedi, které nemusi byt nutné pozemni. Dovoluje posouzeni soucasnych technologii
a strategii uplatnénych pii feSeni dil¢ich problému, soustiedi se na kratkodobé realizovatelné
robotické systémy a umoznuje navazani kontaktli mezi vyzkumnymi pracovniky a primyslem.

Roboti se prezentuji ve dvou kategoriich, a to armadni (M-ELROB) a civilni (C-ELROB),
jez se kazdy rok stiidaji. Prvni akce se konala v Némecku roku 2006 a byla zaméfena na vojenské
autonomni mobilni systémy. Snahou ELROBu je rovnéz vytvofit katalog evropskych tymi
zabyvajicich se mobilni robotikou. K dneSnimu dni tento katalog obsahuje 30 tyml pievazné
z Némecka a Finska (vice viz [9]).

1.2.3 Robotour

Robotour outdoor delivery challenge je ptivodem Ceska soutéz autonomnich robotl orientovanych
do parkovych prostfedi. Soutéz se kona kazdoro¢né na podzim, a to jiz od roku 2006. Kazdy ro¢nik
narusta obtiznost soutéze nejen v podobé zté€zujicich se pravidel, ale i v konkurenci. Od roku 2009 se
sout¢z stala mezindrodni diky ucasti italskych a slovenskych tymt.

Koncept soutéze vychazi z myslenky postavit robotické vozidlo pro piepravu osob nebo zbozi
schopné jizdy v realném silnicnim provozu. Kazdym rokem se doplnuji pravidla a kladou se vétsi
naroky na samostatnost robotl, a to tak, aby restrikce co nejvice postihovaly skutecné scénate
a aplikovatelnost feSeni v praxi. Napfiiklad roku 2009 nebyla dopfedu znama trasa, kudy roboti
pojedou. Robotim byla trasa zaddana minutu pfed startem jako sekvence segmentl v RNDF mapé
(podobn¢ jako v DARPA Grand Challenge). Roboti se museli umét vypotadat jednak se statickymi
prekazkami, jednak s pohybujicimi se objekty. Byla kladena omezeni na mechanickou konstrukci
robota, a to definovanim minimalni velikosti a hmotnosti nékladu, ktery robot musi zvladnout do cile
prepravit. Rovnéz i doba na splnéni tikolu byla ohranic¢ena ¢asovym limitem.

Pfisti soutéz (r. 2010, Bratislava) jiz neni povoleno piedchozi mapovani prostfedi pomoci
vlastnich systémti. Roboti budou startovat pro zvétSeni divacké atraktivity z jednoho mista a soutéz
tak dostane nadech velice popularnich motorickych zavodi. Na dal$i roky se planuje realizace
tzv. autonomni roboti taxi sluzby, kde ulohou robotd nebude pouze za co nejkratsi Cas projet urcitou
trasu, ale taktéz premistit ,,zakaznika“ dle jeho vlastnich pozadavki (opét moznost interakce
s divaky). To zahrnuje soutézeni roboti o lukrativni ,,zdkazniky“, a tedy vyrazné stupniujici se
pozadavky na kognitivni i senzoricky systém robota (vice viz [10]).



Pravé stupnujici pozadavky znemoziuji zaclenéni novych soutéznich tymi z fad amatért
a zacinajicich robotikd, nebot’ i zde plati, Ze nejen um soutézicich, ale i finan¢ni a technické zazemi
jsou nutnou podminkou k vitézstvi. Robotour se tak ruku v ruce s ¢asem stava elitni soutézi pro tymy
z tad vysokoSkolskych instituci, pfipadné¢ soukromych firem, které maji dostatek financnich
prostiedkll a Casu pro realizaci konkurenceschopné hardwarové platformy a kognitivniho systému
robota. Z toho divodu vznikaji nové ,,odnoze“ této soutéze, jez svymi ndroky dovoli zacinajicim
tymiim a nadSencim zméfit si své sily a vymeénit vlastni zkuSenosti s konstrukci byt” jen jednodussich
systémt bez pokrocilych lokaliza¢nich a fidicich algoritmd (naptf. Robotem rovné aneb auticka
v parku [11]).
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Obrdazek 3: Robotour 2009. Zleva vitézny robot LEE (CVUT), roboticky viicek Loko s doprovodem
(radioklub Pisek, 3. misto) a robot Karlik (Roboauto, 2. misto). Prevzato z [10].

1.3  Cile prace

Cilem této diplomové prace je navrhnout koncept pro navigaci mobilniho robota, konkrétné
robotického ctyfkolového modelu vozidla jménem Karlik (projekt Roboauto, vice viz [12]),
v parkovém prostiedi s diirazem na pouZitelnost feseni v realnych podminkach definovanych pravidly
soutéze Robotour [10]. Jmenovité:
- navrhnout metody detekce cesty z dat laserového dalkoméru a jedné barevné kamery
v parkovém prostiedi a sestavit matematické modely téchto senzorli umoziujici agregaci
vysledkd detekénich algoritmi,
« navrhnout metodu lokélni lokalizace robota z dostupnych senzorG pro interni navigaci
(rota¢ni enkodér, kompas a inercialni jednotka),
- nalézt vhodnou vnitini reprezentaci okolniho prostfedi pro budouci planovaci a fidici
algoritmy robota, ktera by reflektovala pozadavek na agregaci senzorickych vjemt,
« vybudovat algoritmus pro globalni lokalizaci robota s vyuzitim GPS senzoru, mapového
podkladu ve formatu RNDF a lokalniho pozi¢niho estimatoru,
- ovefit pouzitelnost vSech uvedenych algoritmli v praxi na redlné experimentalni platformé
a diskutovat dalsi mozZnosti zlep$eni, pfipadné€ smér budouciho vyvoje.

1.4  Prehled relevantnich praci

Tato podkapitola obsahuje pichled relevantnich praci, které svym rozsahem feSené problematiky
pokryvaji nebo ptesahuji cile této prace. Déle se v textu nachazeji odkazy na po vétSinu védecké
¢lanky, jez tesi dil¢i ulohy, dopliuji informace k problematice ¢i nabizeji jiné ptistupy.



Disertacni prace M. A. S. Vazqueze - Vision-based Road Transport-system for Unmanned
Operation on Urban-like Scenarios [13] popisuje Uplny koncept globalni navigace autonomnich
automobilid v ¢aste¢né znamém prostiedi, jako jsou prumyslové oblasti apod. Rozpoznavani cesty je
postaveno pouze na obrazové informaci s vyuzitim HSV barevného modelu a aproximaci sjizdného
povrchu polynomem druhého fadu. V praci je rovnéz feSen problém stinii, detekce jinych vozidel,
fizeni apod.

Navigaci autonomnich robotli pomoci vidéni a laserového dalkoméru se zabyva v celé své
komplexnosti rovnéz disertatni prace J. Ch. Andersena — Mobile Robot Navigation [14].
K segmentaci cesty z obrazu vyuziva kombinace detekce rohtl a barevné analyzy. Lidarova data jsou
vyhodnocovana na zakladé nékolika spoc¢tenych ptiznakl v ramci jednoho skenu.

Diplomova prace Ch. R. Greca — Real-time forward urban environment perception
for an autonomous ground vehicle using computer vision and Lidar [15] se zaobira, podobn¢ jako
[14], analyzou obrazovych a lidarovych dat, avSak data z laserového dalkoméru jsou aplikovana
pouze pii detekci piekazek. Rozpoznavani cesty je situovano do méstského prostiedi a uplatiiuje
apriorni znalosti o ohraniceni a Sifce cesty.

Kalmantv filtr je stochasticky estimator stavu a patii mezi klasické pfipady vyuziti metody
adaptivni filtrace. Nejcastéji se tato technika uplatiluje pii integraci dat z nékolika informacnich
zdroju pro dosazeni lepsiho odhadu aktualniho stavu systému. Diplomova prace Robot Localization
and Kalman Filters [16] od Rudyho Negenborna shrnuje rozsahlou problematiku vyuziti metod
Kalmanovy filtrace v oblasti mobilni robotiky pro estimaci pozice robota. Bohuzel, v jinak velice
komplexni préci, neni zahrnut posledni trend této oblasti, a to Unscented Kalman Filter.

Hodnotna je rovnéz disertaéni prace Petra Stdpana — Vnitini reprezentace prostiedi
pro autonomni mobilni roboty [17], jez se zaobira vyzkumem metod souvisejicich se ziskavanim
znalosti o okolnim prostiedi, jejich sdruzovanim do vnitini reprezentace a zptisoby generovani plant
¢innosti robota. Soucasti prace je i srovnani matematickych modelti sonarti, laserovych hloubkomérii
a tvorba mtizky obsazenosti pomoci barevné kamery.

1.5  Prehled kapitol

Druha kapitola popisuje experimentalni platformu Karlik, na které jsou testovany algoritmy fizeni,
metody detekce sjizdného povrchu atd. Rozvedena je mechanickd konstrukce robota, jeho
kinematicky model a senzoricky subsystém.

John J. Leonard a Hugh F. Durrant-Whyte roku 1990 sumarizovali hlavni problémy navigace
mobilnich robott do tii otazek: ,,Kde jsem?, ,,Kam se chci dostat? a ,,Jak toho dosahnu?*. Tteti
kapitola nazvand Navigacni architektura se piehledové vénuje klicovym prvkiim kognitivniho
systému feSici tyto otdzky. Jmenovité fidici architektufe robota, moznostmi lokalizace a vnitini
reprezentaci okolniho svéta (zejména v kontextu bezpilotnich vozidel).

Kapitola Detekce cesty se zaobira detekei sjizdného povrchu z laserového dalkoméru a barevné
monokuldrni kamery. V tvodu jsou uvedeny obecné pozadavky na detekéni algoritmy a nasledné jsou
formalné¢ popsany vlastni metody detekce sjizdného povrchu pro kazdy senzor samostatné.

Navigace tvori souhrnny pojem zasteSujici postupy lokalizace a planovani cesty. Pata kapitola
je zasvécena podkategorii tohoto pojmu, konkrétné¢ lokalni navigaci. Popisuje vnitfni reprezentaci
okolniho prostiedi zaloZzenou na vérohodnostni miizce obsazenosti. Zakladnim piedpokladem
pro tvorbu této mapy je mit pevny soufadny systém robota a moznost jeho lokalizace v tomto



soufadném systému. K urceni aktudlni lokalni polohy robota se uplatituje interni lokaliza¢ni systém
zalozeny na Kalmanov¢ filtraci.

Sesta kapitola pojednavé o globalni navigaci robota, respektive jeho lokalizaci v globalni mapé
ve formatu RNDF s vyuzitim GPS senzoru, mapovych porovnavacich algoritmi a lokalni pozicni
estimace. GPS informace je do aktuélni polohy agregovana pomoci fuzzy logiky, vysledek agregace
se nasledné zpétn€ konfrontuje s dodanou mapou.

Ptedposledni kapitola se zaobira velmi stru¢né programovou realizaci. Implementovano bylo
jadro deklarujici thread-safe komunikaci mezi objekty pro zajisténi snadného paralelniho béhu
jednotlivych moduld detekce, lokalizace atd. Dale byla realizovana mezivrstva mezi senzory
a detektory zarucujici ¢asovou konzistenci zpracovanych dat. Samoziejmosti jsou vizualizacni
nastroje, komunika¢ni prostfedky obstaravajici spojeni skrze TCP/IP protokol s dalSimi moduly
robota aj.

Posledni kapitola sumarizuje pfedstavené feSeni a prezentuje uspéchy, kterych bylo
s vybudovanou navigac¢ni architekturou dosazeno na robotickych soutézich.



2 Experimentalni platforma

Kdyz roku 1920 Josef Capek odpovidal Karlu Capkovi na otazku, jak pojmenovat umélé délniky
vnové vznikajici hfe R.U.R, vychazel pii své odpovédi z néceho hmotného, mechanického,
co dokaze zasahovat do okolniho prostfedi a byt timto prostfedim zpétn€¢ ovliviiovano (vice o pivodu
slova robot v [18]). Robot je tedy stroj, ma fyzickou realizaci, ktera mu interakci s okolnim svétem
dovoluje.

Hardware autonomnich mobilnich robotti se dotyka Siroké oblasti védnich disciplin pocinaje
mechanikou, mechatronikou, automatizaci, fizenim, senzorickymi systémy atp. DuleZitym aspektem
pii navrhu fyzické podoby mobilniho robota je charakter povrchu terénu, po kterém se robot bude
pohybovat. V piipadé malo ¢lenitého povrchu majici rovinny charakter jsou vhodné kolova a pasova
pohybova tstroji. Naopak ve velmi ¢lenitém terénu s vyskovymi prekazkami se uplatituji kracejici,
nebo plazici se roboti.

Tato kapitola je stru¢nym tvodem do problematiky nizkotroviiového fizeni mobilniho robota
automobilového typu ve spojitosti s experimentalni platformou Karlik a jeho senzorickym systémem.
Nasledujici ¢tyfi podkapitoly postupné popisuji senzoricky subsystém, mechanickou konstrukei,
soufadné systémy a kinematicky model Karlika.

2.1  Senzoricky systém

vvvvvv

vyhodnoceni. Zafizeni, jimz robot vnima okolni svét, se nazyva senzor a skupina téchto zatizeni
senzoricky systém (subsystém). Tento subsystém Ize dale jesté délit na vlastni senzory a jejich
obsluzné zafizeni a na Cast realizujici komunikaci, tj. obvody rozhrani a sbérnice vytvoiené z rtiznych
prenosovych médii.

Informace ze senzorG mohou slouzit k monitorovani interakce s prostfedim, k méteni
parametrii pro uzavirani zpétnych vazeb, k lokalizaci pfedmétt vcetne sebe sama, k tvorbé vlastniho
modelu okolniho svéta, k introspekci, k detekovani piekazek a chybovych stavi, atp. Pro tyto ucely
existuje Siroka Skala senzorti pouzivana v mobilni robotice, od jednoduchych ¢idel indikujici teplotu
vnitini elektroniky, nebo stav baterie, az po sofistikované senzory poskytujici obrovské mnozstvi
informaci o vnéj$im prostiedi (vice viz [19]).

Mezi zakladni parametry senzoru patii jeho citlivost, limit detekce, plny rozsah, dynamicky
rozsah, statickd ptenosova funkce, linearita, hystereze, rozliSeni, reprodukovatelnost, pfechodova
charakteristika, frekvencni analyza, doba odezvy, spotieba, spolehlivost atd. Volba vhodnych
senzord, ¢i jejich kombinace, ke snimani dané veliiny je netrivialni tloha, pfi niz musi byt zvazeno
mnoho faktorti zohlednujicich nejen vlastnosti senzort, ale také mechanickou konstrukci robota,
pracovni prostiedi, moznost vzajemné interakce, vypocetni naroky, energetické naroky aj.

Jedna z hlavnich kategorizaci senzord déli senzory na pasivni a aktivni. Pasivni senzor pouze
kvantizuje energii vstupujici do ¢idla senzoru. Ptikladem toho typu senzoru je mikrofon, ¢i CCD nebo
CMOS kamera. Aktivni senzor emituje zafeni do prostfedi a méefi velikost reakce prostiedi
na vyzarenou energii. Typickymi pfedstaviteli téchto senzorti jsou laserové dalkomeéry, radary
a ultrazvuky.
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2.1.1 Rotacni opticky enkodér

Rotacni opticky enkodér je interni inkrementdlni senzor pro meéteni rychlosti otacek. Nazev
inkrementalni je vzat z principu €innosti zaloZené na otaCivém mezikruzi s pravidelné se stfidajicimi
prihlednymi a neprtthlednymi ryskami, jez pii rotaci pferusuji emitované svétlo LED diody. Zména
mnozstvi svétla dopadajiciho na fototranzistor, ktery se nachazi zpravidla na opacné stran¢ mezikruzi
v ose LED diody, zplsobuje generovani kvazi-sinusového signalu, jenz je dale komparatorem
pfeveden na obdelnikovy pribch. RozliSeni sméru otaceni se feSi pfidanim druhého segmentu
s ryskami posunutymi vii¢i ryskam prvniho segmentu. Pfidanému segmentu nalezi dalsi fototranzistor
snimajici fazoveé posunuty svételny tok (kvadraturni vystup). Vice viz [20].

Realize rota¢niho optického enkodéru na robotu ma podobu pocitaCcové mySi umisténé
na samostatném kolecku pod podvozkem robota. Vyhodou tohoto feSeni je, Zze veSkeré kodovani
a dekodovani se provadi piimo v elektronice mysi, kterd jiz poskytuje informaci o poctu pulzii
enkodéru obou os s ohledem na znaménko. Elektronika mysi komunikuje s PC pouze jako mluvci
(z4dna data nepfijima). Odebirany proud byva typicky do 10 mA.

2.1.2  Inercialni jednotka

Inercialni métici jednotka (angl. Inertial Measurement Unit, IMU) je elektronické zatizeni pro méteni
uhlové rychlosti a akceleracnich sil pomoci kombinace akcelerometri a gyroskopt, respektive
inercidlnich senzort [21, 22]. Jelikoz gyroskopy snimaji thlovou rychlost, tak se hodnota natoceni
v urCité ose ziskava integraci dle casu u piislusného gyra. Piivodné gyroskopy pracovaly na principu
zachovani rotaéni energie, avak vétSina modernich mikroelektromechanickych (MEMS') gyr ke své
¢innosti vyuziva principu Coriolisovy sily.

Akcelerometr je senzor, ktery diky setrvacnosti

Accelerometers

Azimuth motor \ hmoty méfi rozdil mezi kinematickym zrychlenim

%N (vzhledem k ur¢itému inercidlnimu  prostoru)
a gravitatnim zrychlenim. V nejjednoduss$im piipad¢ se
pozice stanovuje dvoji integraci. Spojime-li tfi
akcelerometry tak, aby jejich sily citlivosti byly
) S ortogonalni, lze jimi méfit polohu télesa v prostoru.
4 Pro dodrzeni podminky ortogonality u manévrujiciho

télesa museji byt akcelerometry zavéSeny v gyro-
skopicky stabilizovaném zavésu zvaném ,gimbals*.

Pitch motor
Obrizek 4: Zavésovy IMU [22]. Tento zavés zaruCuje, Ze Ize wvnitini Cast povazovat

za polohov¢ stabilni ploSinu a akcelerometry tak meéfti
skute¢na motoricka (pohybova) zrychleni majici vliv na trajektorii objektu® (nedochazi k rozlozeni
gravitacniho zrychleni do tii slozek, obr. 4).

Timto zptisobem koncipovana inercidlni jednotka ma vysokou pfesnost pii inercialni navigaci
abyva tradicné pouzivana v kosmickych lodi, letadlech a fizenych stfelach. Nicméné diky
komplikovanosti vnitfniho uspofadani zaveésa a s tim spojenymi slozitymi kalibra¢nimi procedurami
véetn¢ Casové narofného testovani se od pocatku sedmdesatych let vyvijela tzv. ,strapdown®
technologie. ,,Strapdown* je alternativni a jednodus$si uspotfadani bez systému zavési. Snimace

1 Podstatnou vyhodou MEMS technologie je nizka spotfeba a mensi rozméry.
2 Vyjma akcelerometru méticiho zrychleni na svislé ose (vliv gravitacni zrychleni).
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zrychleni jsou pevné spojeny s konstrukei pfistroje a gyroskopy v ném nevystupuji jako stabilizatory,
nybrz jako senzory pro méfeni otaceni télesa v prostoru.

Nevyhody ,,strapdown® technologie plynou z pohybu akcelerometrd v prostoru a s tim
souvisejicim ovliviiovanim jejich méfeni gravitatnim zrychlenim, coz vede k vyssi chybovosti.
Naopak vyhodou je snazs§i mechanické provedeni a lepsi cenova dostupnost.

Robot je vybaven inercilni jednotkou od firmy Oprox stavici na ¢ipu ADIS16362. Tento Cip
obsahuje tfiosy gyroskop spolu s tfiosym akcelerometrem. Kalibrace senzori je provedena pii vyrobé
(citlivost, zarovnani, prah a linearni akcelerace). VylepSené SPI rozhrani spolu s registrovou
architekturou ¢ipu dovoluje rychly sbér dat. Jedna se o kompaktni modul (23x23x23 mm) schopny
pracovat pii béznych venkovnich teplotach.

2.1.3 Kompas

Smér vozidla patii mezi signifikantni parametry v navigaci, které maji vyznamny vliv na akumula¢ni
chyby. Z tohoto diivodu jsou senzory, jez poskytuji absolutni méfeni o sméru velmi dulezité
v otazkach navigace autonomnich robotl. Magneticky kompas, jehoz funkcionalita vychazi
z existence magnetického pole Zemg, se k témto senzortim fadi.

Bohuzel magnetické pole Zemé je deformovano elektricky nabitymi casticemi ze Slunce, které
proudi v hornich vrstvach atmosféry a zpusobuji malad kolisani. Néktera z nich jsou pravidelna
(den/noc), néktera obCasna (magnetickd boufe). DalSim faktorem vyrazné ovliviiujicim presnost
meéfeni je naruSeni magnetického pole silovym vedenim, ptfipadné veétSimi ocelovymi strukturami
v blizkosti robota (i robotem samotnym — elektromagnetické motory). Z toho diivodu je velmi obtizné
pouzit magnetické kompasy pro navigaci v interiéru. Na zaklad€ zpisobu snimani magnetického pole
délime elektronické kompasy na [23]:

- mechanické magnetické kompasy,
« fluxgate kompasy,

« hall-effect kompasy,

- magnetorezistivni kompasy,

- magnetoinduk¢ni kompasy,

- magnetoelastické kompasy.

Senzoricky systém robota Karlik zahrnuje kompas CMPS 03 specialné navrzeny k navigatnim
ukolim v oblasti robotiky, jenz obsahuje senzor magnetick¢ho pole Philips KMZ51. Informace
o0 azimutu je poskytovana dvéma zptsoby, jednak formou PWM signalu, jednak pomoci /2C rozhrani.
Kompas ukryva dvojici vzijemné kolmych senzori magnetického pole zalozenych na
magnetorezistivnim jevu. Pfesnost méfeni se uvadi mezi tfemi a ¢tyfmi stupni s rozliSitelnosti
desetiny stupné. Podrobny popis kompasu lze nalézt v elektronické podobé v [24].

214 GPS

GPS spada do tridy globalnich polohovacich systéml postavenych na satelitni navigaci [25]. Pozice
pfijimace se pocita z poloh satelith pomoci ur¢eni ¢asového zpozdéni signalu, ktery satelity vysilaji.
Aby bylo mozné urcit polohu ve tiech rozmérech a provadet korekci vnitinich hodin piijimace, tak
musi byt signal dostupny nejméné¢ ze Ctyf riiznych sateliti. V roce 2000 byl odstranén umély
nizkofrekvenéni Sum zvany Selective Availability (SA), jenz mél byt pojistkou proti zneuziti systému
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GPS teroristickymi skupinami, coz znamenalo dal§i zpfesnéni ur¢ovani polohy béznych auto-
navigaénich systému (10 metri, 95 %).

Pti potiebé ptesnosti do jednoho metru je nutné zvolit
nékterou z tzv. diferencnich technik. Diferenéni GPS
(angl. Differential GPS — DGPS) poskytuje diferencni
korekce pro opravu urcovani polohy pohyblivymi piijimaci,
kterymi lze eliminovat celou fadu chyb méteni. Podminkou
pro uplatnéni korekci je, aby oba pfijimace pouzivaly
ve svém vypoctu stejnou mnozinu sateliti. Bohuzel DGPS
nedokaze ze své podstaty postihnout mistni chyby zplisobené
odrazy, Gtlumem atp., které jsou v parkovém prostiedi diky
vegetaci zcela bézné, a také nepostihuje vlastni Sum
piijimace. Z tohoto diivodu je ptinos DGPS pro globalni
lokalizaci vici klasickym GPS pfijimacim v téchto
prostiedich spiSe teoretickou zaleZitosti. Obrizek 5: Kosmicky segment systé-

Na robotu je umisténa klasicka USB GPS s Cipem .y GPS (drdhy sateliti).

SIRF3. Zatizeni podporuje EGNOS a WAAS, coz deklaruje
piesnost okolo péti metrll v otevienych oblastech (30 metrti, pokud EGNOS/WAAS neni dostupné).

2.1.5 Laserovy dalkomér

Laserovy dalkomér (LIght Detection And Ranging, LIDAR®) se fadi do kategorie aktivnich
bezkontaktnich senzort zalozenych na principu méfeni doby letu vyslaného signalu (angl. time
of flight). Vyhoda pouziti laserového paprsku plyne z vysoké koncentrace energie s velmi malym
rozptylem (nedochéazi k dramatickému snizovani intenzity) a z monochromati¢nosti, jeZ obecné
implikuje snazsi zpracovani signalu.

Nejcastéji emituje paprsek laserova dioda s prislu$nou optickou soustavou®. OdraZzeny paprsek
je nasledné detekovan pomoci lavinové fotodiody, ktera prevadi svételnou vinu zpét na elektricky
proud. Dosah skenovani zavisi pfedevs$im na reflexivité skenovanych objektii a na intenzité vyslaného
paprsku. Za idealnich podminek je tato technologie schopna detekovat tmavé objekty s reflexivitou
deset procent na vzdalenost tiiceti metrii [26]. Odezva méfeni se odviji od jejich poctu a zpiisobu
vyhodnoceni signalu, pfesto vSak lze konstatovat, Ze laserovy dalkomér pracuje asi tisickrat rychleji,
nez sonarové Cidlo [17]. Principialni nevyhodou 2D laserovych dalkomérd je rozmitani paprsku
v jedné roving, a tedy snimani relativné malé ¢asti z prostfedi. Navic s rostouci vzdalenosti roste
vzdalenost mezi vyslanymi paprsky a sniZuje se tak absolutni rozliSeni senzoru.

Robot je vybaven laserovym dalkomérem od firmy SICK, konkrétné¢ typem LMS 221
s rozhranim RS232. Tato fada laserovych dalkoméri je optimalizovdna pro méfeni vzdalenosti.
Vyhodnocenim pouze prvniho impulzu (dodate¢né impulzy na cesté jsou ignorovany) jsou zaruceny
eliminace ruseni zplsobena odlesky a fakt, Ze pokud dojde k detekci objektu, lezi tento objekt
skute¢né v cesté paprsku.

3 Ve vojenstvi se ¢asto pouziva akronym LADAR (LAser Detection And Ranging).
4 Vlnova délka paprsku ¢ini 1064 nm.
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Piesnost méfeni LMS 221 je typicky £ 35 mm a maximalni dosah senzoru ¢ini 80 m. Senzor
dovoluje volit mezi dvéma velikostmi pozorovaciho 0hlu, a to bud 180°, nebo 100°, a mezi
rozliSovaci presnosti 0.25, 0.5 a 1 stupenn (vice viz [27]).

Mobilni robot pouziva laserovy dalkomér v rezimu, kdy pozorovaci uhel ma hodnotu 100°
arozliSovaci schopnost ¢ini 1°. LIDAR je namontovidn na robotu ve vySce 75 cm pod fixnim
uhlem 9° (implikuje snimani povrchu). Umisténi snimace bylo zvoleno s ohledem na citlivost
snimani, dosah a pozadavek na minimalni velikost detekovatelné prekazky.

2.1.6 Kamera

Mezi pasivni optické snimace robota patii barevna CCD kamera SONY FCB-IX11AP pripojena
k pocitaci pres FireWire rozhrani, bohuzel bez Sirokouhlého objektivu. Hlavnim prvkem kazdého
¢idla CCD snimace je Schottkyho dioda, jez pfevadi svételnou energii na elektrickou a uklada ji
do kapacitoru. Vycitani této informace funguje na principu posuvného registru - kazdy kondenzator
pfedava svij nahromadény néaboj sousednimu kondenzatoru. Vystup posledniho kondenzatoru je
zesilen a pfeveden pomoci A/D pievodniku do digitalni podoby. Mezi ptednosti CCD technologie
patii maly Sum a velka citlivost. Nedostatky jsou dany technologii vy¢itani (vzdjemné ovliviiovani
sousednich pixeld, nemoznost adresovat samotné pixely) a malym rozsahem intenzit.

Kamera poskytuje snimky o rozliSeni 384 x 288 pixelll a nachazi se nad LIDARem ve vysce
105 cm s pevnym uhlem naklonu 10.86° do zemé&. Naklon kamery je zvolen tak, aby se horizont
nachazel tésn¢ nad horni ¢asti snimaného obrazu (v ptipadé plochého terénu). Divod tkvi v redukci
Spatné saturace zpusobené piili§ svétlou oblohou. Automatické vyvazovani bilé dovoluje adaptaci
na zménu barevného podani (teploty barev) pii ménicich se venkovnich podminkach.

2.2 Mechanicka konstrukce

Jako zéklad pro vytvofeni pohyblivého vozidla je pouzito détské vozitko PégPerego (obr. ¢. 6)
z tvrzeného plastu, jez ma dva elektrické motory, hiebenové fizeni a nosnost 50 Kg. Pro bezpecné
uchyceni senzort byl pfidan kovovy ram z ohybaného plechu, jenz je pevné spojen s kostrou robota.
K ramu je pfipevnéna piihradka pro uchyceni notebookl (pocitd se maximalné se tfemi). Kvili
premisténi t€zisté byly presunuty baterie z predni ¢asti auta do casti zadni.

600
550

10,86°

1050

750

D
(o)
N

Obrazek 6: Roboticke ctyrkolové vozidlo jménem Karlik (projekt Roboauto).
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Dale bylo nahrazeno hiebenové fizeni servomotorem, které je pfimo pfipojené na tahla kol.
Snaha o potlaceni otfesi vedla k vyméné originalnich plastovych kol za kola gumova a také
k odpruzeni podvozku. Robot ma oddélené napajeni pro silovou cast (motory + fizeni)
a pro elektroniku. Na ob¢ c¢asti jsou shodné pouzity 12 V baterie Akuma Comfort 44 Ah, které
predesilaji priimérné az dvou hodinové jezdéni pii vaze auta 40 Kg a rychlosti pfiblizn€ 2.5 km/h.

2.3  Souradné¢ systémy

K popisu polohy télesa v prostoru slouzi soufadny systém. Nejcastéji se pouziva znamy kartézsky
soufadny systém zavedeny francouzskym filosofem René Descartesem, kde jsou vSechny
soufadnicové osy tvofeny piimkami (pifimocara soustava rovnic). Z pohledu modelovani jsou dilezité
tfi soufadné systémy, a to soufadny systém spjaty s méticim zafizenim, lokalni a globalni souradny
systém robota.

Veli¢iny métené senzory lze chdpat jako prubéhy dynamickych veli¢in vyjadiené v soufadném
systému daného méficiho zatfizeni [21]. AvSak pro dalsi zpracovani (fuzi, rekonstrukei, atp.) je tieba
znat pribchy téchto veli¢in v soufadném systému robota spojeném s neodpruzenou hmotou
pii definovani celkové konfigurace, ve které se robot naléza. Typicky se jedna o pozici robota a jeho
natoc¢eni. Paklize nebude uvedeno v textu jinak, tak bude implicitné pifedpokladan pravotocivy
soufadny systém. Piehled uvazovanych souradnych systému ilustruje obrazek ¢. 7.

G y )

X y

Obrazek 7: Prehled uvazovanych souradnych systéemit. G — globalni souradny systém, L — lokalni
souradny systém, M — souradny systém spjaty s mericim zarizenim (senzorem).

2.4  Kinematicky model

Kinematika je oblast fyziky zabyvajici se geometrii pohybu, a proto v téchto modelech neni
uvazovana hmotnost téles, setrvacnost, tfeni a ostatni konsekventy vyvolané ptisobenim sil, jez jsou
nedilnou slozkou modelt dynamickych [28]. Diky této skutecnosti je kinematicky model z hlediska
reality zna¢né zjednoduseny a pfi jeho pouziti musi byt splnén pfedpoklad, ze otaceni kol vyvola
pozadovany pohybovy efekt. Jinymi slovy je tfeba upravit dynamické vlastnosti robota tak, aby se
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kinematicky model stal dostate¢n¢ pfesnym, napiiklad pouzitim vykonnych pohonl a omezenim
maximalni rychlosti. AvSak toto feSeni neni vzdy u realnych systému vhodné. Stejného efektu lze
dosahnout rozsitenim kinematického modelu o integratory na vstupech. Integratory pak zarucuji,
ze priub¢hy vstupnich signalti budou mit spojité derivace az do tadu n, kde n je pocet pridanych
integratora.

Tvorba kinematického modelu zahrnuje volbu referencniho bodu a stavovych proménnych,
definovani vstupnich (fidicich) proménnych a sestaveni ptislusnych pohybovych rovnic. Referencni
bod reprezentuje pozici celého robota a jeho umisténi implikuje tvar rovnic modelu i jeho vlastnosti.
Stavovymi proménnymi rozumime minimalni sadu veli¢in, které jednoznacné urcuji konfiguraci,
vniz se systétm nachazi. V ptipadé mobilnich roboti jde typicky o pozici referencniho bodu
a orientaci’ (u podvozku automobilového typu se jesté piidava informace o stavu celého podvozku,
neboli informace o natoceni ndpravy s fizenymi koly). Vstupni proménné by mély odpovidat fidicim
vstuptim realného robota, ackoliv od tohoto pravidla je nékdy vhodné ustoupit.

Automobilovy podvozek sestdva z jedné napravy fixni (zadni) a z jedné s fizenymi koly
(ptedni). Protoze osy kol jedné napravy splyvaji, 1ze pouzit zjednoduseny model pii zachovani
kinematickych vlastnosti, a to model pseudo-bicyklu. Ztrata informace o Sifce robotu je vyhodna,
nebot’ se neni nutné zabyvat pfizpGsobenim thlu natoceni jednotlivych kol v fizené naprave,
respektive rozdilem rychlosti kol v hnané naprave.

Obrazek 8:Vlevo ilustracni obrazek Ackermannova rizeni (problematika okamzitého stiedu otdaceni).
Vpravo zjednoduseny model automobilu — bicykl. Prevzato z [29].

Kinematicky zjednoduseny model automobilu (bicykl) je vyobrazen na obr. 8. Rychlost
pohybu v ptedniho kola je rozloZzena na slozku transla¢ni vr a normalovou vy. V pfipad¢ podvozku
ze zadnim ndhonem (robot Karlik) odpovida translacni rychlost or fidicimu vstupu v a plati:

X =0cos x
y=uvsinx | (M
Protoze vy = v tan(3), pak:
5 U vtan &
9:TN: / (2)

5 Slozky vektoru pozice ve 3D prostoru tvori souradnice polohy (x, y, z) a thly natoceni télesa kolem podélné,
pricné a svislé osy (roll, pitch, yaw).
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Dale plati, ze @ = §' a zjednoduSeny model automobilu se zadnim pohonem ma konec¢ny tvar:

X cosx O

¥l sinx 0] v

& tan9// 0 [w] G)
9 0 1

2.5 Shrnuti

Na fizeni robotl lze pohlizet ze dvou hledisek, a to jako na nizkotroviiové fizeni a vysokotroviové
fizeni. Cilem této kapitoly bylo predstaveni mechanické konstrukce experimentalni platformy Karlik,
véetn¢ senzorického subsystému, a stru¢ny uvod do problematiky nizkotroviiového fizeni tohoto
mobilniho robota automobilového typu. Zaroven byla ilustrovdna uvaZovana trojice soufadnych
systému pro zpracovani senzorickych méteni a fizeni robota, konkrétné globalni a lokalni soutfadny
systém a souradny systém méticiho zatizeni.
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3 Navigacni architektura

Navigace je pojem, ktery se vaze k jakémukoliv pohybujicimu se télesu. Pfedstavuje souhrnny nazev
pro postupy a techniky, jimiz je mozné kdekoliv na Zemi stanovit svoji polohu a nalézt optimalni
cestu do cile vzhledem k zadanym kritériim. Termin pochazi z latinského slova navis znamenajici
lod’, jenZ se pozde€ji metonymicky ptenesl na zjistovani polohy, sméru a volbu trasy [29].

Navigace zastieSuje v mobilni robotice obecné otazky, které v roce 1991 sumarizoval Leonard
a Durrant-Whyte na tfi, a to na ,,Kde jsem?* (,,Where am 1?7, lokalizace robota), ,,Kam chci jit?*
(,,Where am I going?*, rozpoznani cile) a ,,JJak se tam mohu dostat?* (,,How should I get there?*,
planovani cesty). Reseni tdchto otazek zasahuje do volby metod uréovani pozice, vnitini reprezentace
okoli, fuze senzorickych dat, planovani, fidici architektury atd., samoziejmé v kontextu fesené ulohy
a s ohledem na prostiedi, v némz se robot pohybuje.

Uroveti fizeni autonomniho robota implikuje moznosti piistupu k navigaci. Bezpilotni vozidla
se fadi svou urovni fizeni do kategorie kognitivnich systémi, nebot’ se jedna o systémy schopné
samostatné interakce s realnym prostiedim za ucelem splnéni stanoveného cile. Autonomné fizené
vozidlo tedy zt€lesnuje kyberneticky systém rozpoznavajici své okoli, tvofici jeho wvnitini
reprezentaci, feSici nepfedvidané udalosti, formulujici si vlastni podcile, samostatné vykonavajici své
plany atp.

Existence metod pro planovani cesty, lokalizaci, vyhybani se prekazkam, percepcni interpretaci
atd. je vysledkem dekompozice komplexniho procesu navigace kognitivniho robota. Vyzkum fidicich
architektur proto v principu znamena studovani designu navrhu softwarovych modull a jejich
soucinnosti za iCelem autonomni navigace.

Avsak roboticky systém nebude zkouman v celé své obecnosti. Naplni této kapitoly je stru¢na
reSersni studie na témata tykajici se tvorby, reprezentace a interpretace mapy okolniho svéta, metod
lokalizace a typu fidicich architektur, kterd poslouzi jako terminologické a teoretické podhoubi
zaverené podkapitoly - popisu konceptualniho modelu robota Karlik.

3.1  Typy architektur

V ranych dobach teorie mobilnich roboti se badani soustfedilo vice na ziskdvani a interpretaci
realnych dat, neZ na samotnou efektivitu a limity architektur, jez je fidily. Kupfikladu prvni navigacéni
systémy robotti se skladaly z pevné sekvence volani jednotlivych moduld, pfi¢emz vystup jednoho
modulu byl vstupem nasledujiciho. Dal$i vyvoj robotiky pfinesl zdokonalovani tehdejSich architektur
fidicich systémd, ale i koncepcné nové postoje zalozené na modernich pfistupech v umélé inteligenci.
Vysledkem tohoto vyvoje je existence mnoha softwarovych architektur, jez Ize rozdélit do péti skupin
(dle [17]), a to na:

- architektury vychazejici z funkéni dekompozice,

+ reaktivni systémy,

+ planovani na vys$si Grovni,

« neuronové sité a genetické algoritmy,

»  hybridni systémy.
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3.1.1 Funk¢ni dekompozice

Funk¢éni dekompozice reflektuje klasicky pristup dekompozice shora dolt, ktera se uplatiuje v fade¢
jinych aplikaci, nejenom v oblasti robotiky (napf. moduldrni ndvrh programu). Pfi ndvrhu fidiciho
systému se postupuje délenim ulohy na jednodussi podilohy, jez fesi samostatné moduly. Zakladni
kategorizace dle funkcionality déli moduly na modul vniméni, modul modelovani, modul prostredi,
modul planovani, modul realizace planu a modul fizeni pohybu (zjednodusen¢ téZ na modul sniméani,
modul planovani a modul akce).

Vzajemné provazani modultl 1ze fesit nékolika zpusoby. Nejjednodussi zpasob, vyskytujici se
u prvnich experimentalnich robotd, sekven¢né propojuje moduly do cyklu snimani — planovani —
akce. Bohuzel toto provazani mé zékladni nedostatky v pevn¢ daném toku dat, kdy chyba jednoho
modulu se déle distribuuje do modulii naslednych. Problematicka je rovnéz rychlost reakce systému,
nebot’ ta je limitovana souctem ¢asovych zpozdéni vS§ech moduld zpracovavajicich vstupni informaci.

Jind varianta funk¢ni dekompozice vyuziva hierarchického zapojeni modulti. Hierarchicky
systém sestava z vice vrstev, kde kazda vrstva reprezentuje jeden cyklus snimani — planovani — akce.
Vrstvy se od sebe lisi mirou abstrakce, a tedy casem potfebnym pro vykonani fidiciho cyklu.

Poslednim piistupem v feSeni koordinace modulll je pouziti tabule. Tabule pfedstavuje
komunikaéni kanal, respektive misto, s jehoz pomoci si vS§echny moduly vyménuji informace (princip
ne nepodobny nasténce v programovacim jazyce Linda).

3.1.2  Reaktivni systémy

Naopak reaktivni architektura se fadi mezi piiklady dekompozice zdola nahoru. Tento typ
architektury byl inspirovan chovanim primitivnich zvitat, kde se pfedpoklada, Zze akce na podnéty
vychazeji z modeld chovani a nejsou vysledkem procesu porozuméni a vy$Sich myslenkovych
pochodl. U reaktivnich systémt tudiz jednotlivé moduly pfimo ovladaji senzoricky a motoricky
subsystém robota a prostiedi neni bud’ viibec, nebo jen velmi hrub& modelovano®. Paradigmatem této
architektury je proto fetézec snimani — akce.

Vyhoda reaktivnich systémi spoc¢iva v nepiimé specifikaci cild. Tyto systémy byly vytvofeny
pro feSeni jednodussich uloh, kde se vyzaduje vysoka robustnost a necitlivost na nepfedpokladané
zmény prostiedi. Nevyhoda plyne z neexistence modelu okoli, a tedy z poten-cialni hrozby uvaznuti
v lokalnim extrému fidicich funkeci.

3.1.3  Plianovani na vysSi arovni

Reaktivni architektura, stejné jako architektura vychazejici z funkéni dekompozice reflektuje
proceduralni reprezentaci znalosti v umélé inteligenci (proceduralni pfistup). Jinou moZnosti jsou
architektury zalozené na deklarativni reprezentaci znalosti o svété. Jednd se proto o logicky
(symbolicky) piistup k umélé inteligenci, jenz je podnicen oblastmi psychologie a logiky. Do této
skupiny spadé napf. planovani akci pomoci algoritmu STRIPS, systémy na bazi jazyka PROLOG atp.

3.1.4 Neuronové sité a genetické algoritmy

U tloh, které vyzaduji akceptaci vSudyptitomné nepiesnosti realného svéta, vysokou robustnost, béh
v realném cCase atd. se uplatiiuji metody z oblasti soft-computingu. Jednim z postoji k umélé

6 Vychazi se z predpokladu, ze prostfedi samo o sob¢€ je svym nejlepsim modelem.
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inteligenci, jenz spada do této kategorie, je pfistup zalozeny na neuronovych sitich. Jako priklad
uspésné aplikace neuronovych siti v navigaci autonomniho robota mize slouzit jiz zminéné fizeni
bezpilotniho vozidla ALV z roku 1993. Systém byl ovladan neuronovou siti typu vicevrstvy
perceptron s adaptivni dynamikou zpétného Sifeni chyby, jejiz 30x32 neurond vstupni vrstvy bylo
pfimo napojeno na vystup z kamery. Sit’ obsahovala pouze jednu skrytou vrstvu se ¢tyfmi neurony
a vystupni vrstvu o tficeti neuronech. Vystup neuronové sité¢ byl promitnut do thlu natoceni ptedni
napravy.

Problém tzv. neuronového piistupu spociva v nutnosti existence vhodné trénovaci sady dat
a v nepiedvidatelnosti chovani této architektury, nebot’ je velmi obtizné interpretovat hodnoty vah sité
jako pravidla definujici zavislost mezi vstupem a vystupem, a tim ovéfit a deklarovat bezpecnost
celého systému.

Své uplatnéni nasSly v robotice i genetické algoritmy, a to jak na nizké urovni (napf. v uceni
pohybu robota), tak i na vysSich trovnich pro planovani akci a feSeni rozmanitych optimaliza¢nich
uloh. Pozitivni vlastnosti genetickych algoritmt je, Ze vzdy poskytnou néjaké feSeni v omezeném
Case, byt nemusi byt optimalni, a také, Ze Ize relativné snadno charakterizovat hledané feSeni pomoci
fitness funkce.

3.1.5 Hybridni systémy

V praxi sestava fidici systém robota vétSinou z kombinace piedchozich pfistupti. Hybridni systémy
jsou opét déleny do vrstev, avSak v jednotlivych vrstvach mohou byt aplikovany odlisné typy

vvvvvv

problémy v fizeni mobilnich robotd.

3.2 Lokalizace

Lokalizace robota je vnimana jako jeden z fundamentalnich probléma inteligentni robotiky, jez hleda
odpovéd’ na otazku ,,Kde jsem?“. Lokalizovat mobilniho robota znamena stanovit pozici robota
relativné k dodané mapé prostfedi. Proto lze problém lokalizace formulovat i jako problém
ustanoveni korespondujici transformace koordinit mezi soufadnym systémem robota a soufadnym
systémem mapy [30].

3.2.1 Taxonomie lokaliza¢ni problematiky

Ne kazdy lokaliza¢ni problém ma stejnou obtiznost. Pod pojmem lokalizace se ukryva fada instanci
tohoto problémti s rtiznym stupném slozitosti [30]. V piipadé trasovani pozice (angl. position
tracking, nebo local localization) znéa robot pocCatecni lokaci. Cilem lokalizace je zptesiiovat pozici
béhem vlastniho pohybu robota, kterd se vlivem neptesnosti (nerovnost terénu, vile v fizeni atp.)
zhorSuje. Metody feSici trasovani pozice maji pfivlastek lokalni, nebo sledovaci apatii k t€ém
jednodussim (eliminuji pouze chyby méteni ujeté vzdalenosti).
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Nadto feSeni globalni lokalizace mtize n¢kdy vést k praci s vicero pocateCnimi moznostmi polohy
robota. Metody pro nalezeni globalni polohy se nazyvaji globalni techniky.
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(angl. kidnapped robot problem). V této situaci robot na pocatku piesné zna svoji polohu, ale
nasledné dojde k jeho nevédomému pfesunu na jiné misto. Robot si proto stale ,,mysli“, Ze se nachazi
v ptvodni lokaci, ackoliv se fyzicky naléz4 jiz ve zcela jiném prostiedi. Pfestoze se problém jevi jako
Cisté akademicky, Ize i tak snadno najit mozné pfiCiny, jejichz nasledky budou odpovidat svym
charakterem situaci ,,inosu*, napf. pad robota, chyba apod.

Faktor, ktery znac¢né€ komplikuje feSeni vSech uvedenych instanci lokalizacniho problému,
predstavuje dynamika prostiedi robota. VétSina metod urCovani pozice se koncipuje do statickych
prostiedi, kde robot tvoii jediny objekt schopny ménit jeho stav. Naproti tomu dynamicky svét
obsahuje dalsi aktivni elementy. Lokalizace v prostfedi, které se méni i bez intervence robota, patii

wev

3.2.2  Dostupné informace

V procesu estimace pozice ma robot k dispozici dva druhy informace, a to apriorni informace
dostupné z externiho zdroje a informace ziskané z vlastniho pohybu prostiedim, tzv. navigacni
informace. Apriorni znalosti upotfebitelné v lokalizaci charakterizuji prostfedi, v némz se robot
pohybuje a jsou Casové invariantni, typicky jde o mapy okoli. Do kategorie naviga¢nich informaci
spadaji nejen méteni senzorického subsystému, ale i informace ze samotného fizeni robota, respektive
z monitorovani ¢innosti fidiciho subsystému.

3.2.3  Meéreni pozice

VétSina feSeni méteni pozice mize byt piimo rozdelena do dvou hlavnich skupin. Prvni skupinu tvofii
metody pro relativni méfeni pozice, znamé téZ pod nazvem lokalni, a druhou skupinu metody
pro absolutni méteni pozice (ekvivalentné oznacovany jako metody globalni méfeni pozice). Protoze
se ob¢ skupiny vzajemné dopliuji, tak byva v praxi ¢asto vyuzivana jejich kombinace [19, 31].

Relativni méreni pozice

Pivodné byl tento proces odhadu aktudlni pozice, znamy rovnéz jako dead reckoning, zalozeny
meéfeni se skryva v charakteristickém integracnim vypoctu, jenz vede k casové kumulaci chyby.
V robotickych aplikacich je relativni méteni pozice postaveno bud’ na odometrii, nebo na inercialni
navigaci.

Slovo odometrie pochazi z fectiny a vzniklo konkatenaci feckych slov pro cestovani (hodos)
a mefeni (metron). Odometrie pracuje na principu integrace inkrementalni informace dle ¢asu a byva
Siroce aplikovana pravé kvuli vynikajici kratkodobé ptesnosti, nizké cené a vysoké vzorkovaci
frekvenci. Nevyhoda odometrie spociva ve zminéné ¢asové kumulujici se chyb¢, a proto musi byt
kombinovana s dalsi nezavislou metodou, jez periodicky redukuje nardistajici nepiesnost.

Inercidlni navigace stavi na vysoce citlivych gyroskopech a akcelerometrech pro méfeni
rychlosti rotace a zrychleni robota. Podobné jako u odometrie se i zde pozice estimuje integraci
ziskanych méteni dle ¢asu. Vyhodou je, ze systém neni zavisly na vnéjsku a jedna se tudiz skutecné
o interni navigaci. Nicmén¢ diky integratnimu procesu, ktery ma navic v piipadé vypoctu pozice
dvojitou podobu, a velkému poctu vlivii, jez mohou negativné ovlivnit méfeni (teplota, mechanické
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provedeni atp.), ma jen kratkodobou ptesnost. Mezi nepiijemné aspekty se fadi i cena piesnych
inercialnich jednotek.

Absolutni méreni pozice

Absolutni meéteni pozice poskytuje informaci o lokaci robota nezavisle na predchozich stavech,
neboli poloha neni pocitdna integracnimi postupy, ale je pfimo ziskana métenim. Dusledkem toho je,
ze chyba estimace nemtlize neomezené¢ rist jako pii relativnim méfeni pozice. Absolutni méfeni
pozice se kategorizuje do metod vybudovanych na orienta¢nich bodech (angl. landmark based)
a do metod postavenych na mapach (angl. map based).

U technik absolutni méfeni pozice vychazejici z detekce orientaénich bodd rozliSujeme jeste
typy orientacnich bodi, a to na pasivni a aktivni. Aktivni orienta¢ni body, nazyvané rovnéz jako
majaky (angl. beacons), samoCinn¢ emituji do prostiedi lokalizacni informaci a nabyvaji podoby
napf. sateliti, nebo radiovych majakd. S vyuzitim triangulace, respektive trilaterace’ lze pak
determinovat polohu robota pfijimajiciho vysilané informace. Pasivni orienta¢ni body aktivné
nevyzaiuji do prostfedi Zadnou informaci a robot musi tyto body sam ¢inn¢ vyhledavat pro odhad své
pozice. Pasivni orientacni body se dale d€li na umélé a ptirodni dle toho, zda se v prostiedi vyskytuji
pfirozeng, nebo do n¢j byly Gcelné zaneseny.

Jinou skupinou metod spadajicich do kategorie absolutni méfeni pozice jsou metody zalozené
na mapach. Tyto pfistupy uplatiuji signifikantni geometrické znaky prostiedi ke kalkulaci polohy
robota. Princip spociva ve tvorbé lokalniho modelu okoli a ndsledném porovnani tohoto modelu
s globalni mapou ulozenou v paméti robota. Tvorba lokalniho modelu byva zpravidla vypocetné
narofnd a je rovnéz uzce spjata s potencidlem senzorického subsystému. Proto se casto uloha
zjednodusuje na porovnani tvaru ujeté trajektorie, nebo na nalezeni se v map¢ pfi znalosti ptiblizné
globalni polohy.

3.2.4  Lokaliza¢ni techniky

Soucasny trend v této oblasti jde smérem fuze relativni a absolutni méfeni pozice. Snahou je
poskytnout ptesnéjsi estimaci polohy robota vybudovanou na odlisnych typech senzord, jejichz
charakteristiky chyb se vzajemné dopliuji. V této souvislosti lze proto problém lokalizace chapat
ijako problém fuze senzorickych méfeni® za ucelem ziskani piesnéjSich vysledkl polohy (typicky
u kontinualni lokalizace — position tracking).

Existence chyb a Sum senzord je povSechny faktor, ktery komplikuje odhad pozice, nebot
agregace nejisté informace povede ke znacné nepfesnym vysledkiim. Z tohoto diivodu je tieba
pii estimaci polohy kalkulovat s chybami méfeni a vytvofit tak vice realisticky model fyzi¢na.
Pravdépodobnostni vhled do problematiky lokalizace dovoluje pfirozeny popis nejistoty redlného
svéta. Navic lokalizaéni techniky zaloZené na pravdépodobnostni teorii’ poskytuji aparat k fzi
senzorickych méfeni in situ, respektive rozsifeni o integraci dat z vice zdroji neni obtizné

7 Trilaterace uplatiuje pouze vzdalenostni informaci (napf. GPS). Triangulace vyuziva vztah mezi vzéjemnou
orientaci robotu a polohy majaku [20].

8 Pochopitelné nemusi jit o pfima méfeni. Fuze miize probihat i u pfedzpracovanych dat, avSak musi byt
zajisténa korektnost agregaéniho modelu.

9 Prakticky vétSina pouzivanych piistupi je zalozena na Bayesové¢ inferenci a ma podobu rekurzivnich filtri.
Vice viz [30, 32].
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(angl. multi-sensor multi-temporal data fusion, viz [32]). Mezi nejpropiranéj$i metody lokalizace
v poslednich letech patii varianty Kalmanovy filtrace a Monte Carlo lokalizace.

Kalmanova filtrace

Nejcastéji pouzivanou metodou pro fuzi senzorickych mefeni v mobilnich robotickych aplikacich se
stal Kalmandv filtr popsany roku 1960 Rudolfem Kalmanem. Je-li systém definovan linearnim
modelem a chyby systému i chyby méfeni mohou byt modelovany jako bily Gaussiv Sum, pak
Kalmantwv filtr poskytuje statisticky optimalni odhad pro agregaci dat ze senzort [31, 33].

Zakladni podoba Kalmanova filtru (LKF) je tudiz limitovana linearnim pfedpokladem. Avsak
komplexni systémy zpravidla linearni nebyvaji. Nelinearita mize byt asociovana bud’ s modelem
prostiedi nebo s modelem méieni. Za predpokladu, Ze model méfeni i prostiedi lze matematicky
formulovat pomoci parcialnich derivaci nelinedrnich funkci dle vnitfnich stavii systému, tak mize byt
aplikovan tzv. Rozsiteny Kalmaniv filtr (Extended Kalman Filter, EKF). Alternativu k EKF
piedstavuje Unscented Kalman Filter' (UKF), jenz na rozdil od analytického feSeni propagace
nahodnych proménnych s Gaussovym rozdélenim skrze nelinearitu systému v EKF, vychazi
z mySlenky deterministického vzorkovani za pouZiti tzv. sigma bodu (vice viz [34, 35, 36], nebo
v kapitole Lokalni navigace).

Monte Carlo lokalizace

Metoda Monte Carlo lokalizace, MCL, patfi k modernim lokalizacnim technikam spadajicich
do kategorie casticovych filtri. Kli¢ova mySlenka MCL se skryva v popisu hustoty pravdépodobnosti
mnozinou vzorkll (u KF se jedna o aproximaci v parametrické forme). Jinak fe¢eno, MCL jednoduse
reprezentuje pozici robota ,,ndhodné™ vytvofenou kolekci vahovanych Ccastic, které aproximuji
pozadovanou distribuci. Diky tomu nejsou kladena Zadna omezeni na tvar hustoty pravdépodobnosti
a lze tedy bez obtizi obsdhnout i multimodalni hustoty pravdépodobnosti (majici vice nez jeden
vrchol), coz byva prinosné pti globalni lokalizaci robota (vice viz [30, 37]).

3.3 Reprezentace svéta

V oblasti mapovani prostiedi v poslednich tficeti letech probihd velmi aktivni vyzkum, jelikoz
existence modelu fyzického okoli je klicovym prvkem autonomnich mobilnich systému. Prakticky
jakykoliv fidici systém na vyssi Grovni fizeni stavi na vnitfni reprezentaci prostiedi. Mapa muize byt
zadana z vnéjSku, nebo si ji robot autonomné buduje béhem svého pohybu. V drtivé vétsine pripadu
nastava druhd varianta, protoZe mapy ve vhodném formatu nebyvaji k dispozici a z principu nemohou
odpovidat skutecnosti (dynamické prostredi).

V soucasné dobé¢ existuji robustni metody pro mapovani statickych prostiedi, jez jsou navic
strukturovana a velikostné omezena. Tyto metody jsou zpravidla vybudovany na pravdépodob-
nostnich piistupech. Mapovani dynamického prostiedi ve velkém métitku se stale jesté tadi
k dne$nimu dni k otevienym problémum [38].

Nejen Sum a chyby senzori znesnadnuji proces tvorby mapy. Komplikace zpisobuje
i omezeny dosah senzoril a jejich necitlivost vii¢i nékterym povrchiim objektii. Déle v okamzicich

10 Nazev filtru reflektuje techniku vzorkovani zndmou jako wunscented transform (transformace
charakteristickych bodu).
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snimani dat je tfeba znat polohu senzorli, a tedy i polohu robota, kterd byva zpravidla nejvetSim
zdrojem chybovosti (napf. kumulovana chyba v odometrii). Mnoho existujicich mapovacich
algoritmitl je proto velmi slozitych.

3.3.1 Typy map

V robotice se uplatiuji rizné druhy map. Volba konkrétniho modelu okolniho prostiedi robota
souvisi s ulohou, kterou ma robot fesit. Jinou strukturu budou mit modely prostfedi pro exaktni
planovani ve srovnani s modely pro generovani potencidlovych poli atp. Zakladni déleni tyto mapy
klasifikuje na mapy senzorické, mapy geometrické, mapy topologické (n€kdy téZ nazyvané jako
relacni) a mapy symbolické [39].

Senzorické mapy mohou uchovavat piima méfeni ze senzorti, nebo poskytovat prostor
pro prvni agregaci métfeni z jednotlivych senzort. Jednd se tudiz spiSe o vhodné strukturovand data.
Senzorické mapy, podobné jako geometrické mapy, jsou vyzna¢né pevnym soufadnym systém.
Typickym piedstavitelem téchto map je miizka obsazenosti.

Velmi efektivni reprezentaci prostiedi deklaruji geometrické mapy, jez popisuji objekty
pomoci geometrickych primitiv v pevném kartézském souradném systému. Mezi tato geometricka
primitiva patii usecky, polygony, oblouky atd. Geometrické mapy diky tomu poskytuji urcitou miru
abstrakce abstrahujici model od pfilisnych detaild, coz vede k niz§im pamétovym naroktm. Tvorba
geometrické primitivum popisujici dany tvar. Geometrické mapy, které v sobé zahrnuji informaci
o propojeni sousednich objektli, nebo obsahuji dekompozici volného prostoru na konvexni ¢asti, 1ze
uplatnit v fad¢ pldnovacich algoritmi.

Naproti tomu topologické mapy uchovavaji pouze informaci o relaci mezi objekty, o propojeni
jednotlivych prostor, pfipadné jiné informace (jména objektd atp.). Topologické mapy maji proto
formu grafii, kde uzly ztélesiuji pozorované objekty a spojnice predstavuji vztahy mezi nimi.
Vyhodou téchto map je, Ze dovoluji integraci informaci z rozsahly ploch bez enormnich pamét'ovych
narokt a pfirozen¢ zachycuji podstatné vlastnosti pro planovani ¢innosti. Na tvorbu této mapy nema
vliv neurcitost polohy mobilniho robota, avSak nastdva tu problém s rozpoznavanim a identifikaci
vyznacnych vlastnosti, které by mely byt pti autonomnim budovanim do mapy zaznamenany.

Pfirozeny jazyk je lakavou moznosti jak ovladat robota. Komunikace robota s operatorem
je doménou symbolickych map. Tyto mapy obsahuji informace, které nejsou zjistitelné senzorickym
subsystémem robota, ackoliv jsou nezbytné pro zadavani piikazli robotovi pomoci piirozen¢ho
jazyka. Implementace symbolické mapy se zpravidla opira o jazyk predikatové logiky (snadné
navazani na algoritmy analyzy pfirozené feci).

3.3.2 Mrizka obsazenosti

Mrizka obsazenosti ptredstavuje vychozi abstraktni model fady pocitacovych algoritml z oblasti
pravdépodobnostni robotiky, které teSi problém generovani map ze zaSumeélych a nejistych
senzorickych méfeni''. Zakladni idea miizky obsazenosti zakladd na modelovani okolniho svéta jako

11 Jelikoz v zékladni podobé miizky obsazenosti nepiedpokladaji, ze vkladané hodnoty mohou pochazet z vice
typl senzorl, omezme se implicitné na pfipad jednoho senzoru a vice méfeni. Fuze senzorickych vjema
z vice zdroju bude popsana dale v konkrétni aplikaci (kap. Lokalni navigace).
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stejnomérného prostorového pole bun¢k, kde hodnota buriky reflektuje miru obsazenosti, ¢i volnosti
jednotlivych ¢asti mapovaného prostoru.

Mrizky obsazenosti poprvé predstavil v roce 1989 Albert Elfes [40]. Od té doby si ziskaly
oblibu jako velmi stabilni prostfedi pro datovou fuzi (angl. grid-based fusion) méfeni ze senzoru.
RovnéZ poskytuji jednotny piistup k feSeni rozmanitych problémi v prostorové percepci a navigaci
mobilnich robotl. V praxi se uplatnily tfi zakladni podoby, jak reprezentovat informaci o obsazenosti
v miizce [17], a to pravdépodobnostni ptistup, vérohodnostni pfistup a fuzzy ptistup.

Pravd&podobnostni miizka obsazenosti modeluje okoli dvoudimenzionalnim polem bun&k',
kde hodnota kazdé bunky definuje pravdépodobnost s jakou je namapovany segment v redlném
prostfedi obsazen piekazkou. Pravdépodobnosti se zde rozumi pomér poctu svéti, které odpovidaji
dosavadnim meéfenim pii obsazeni zkoumané bunky, ku poctu vSech svétl, jez odpovidaji
dosavadnim méfenim. Formalng, necht’ s(a) = O znaci stav obsazeno buiiky a a necht’ s(a) = V znaci
stav volno bunky a, potom pravdépodobnost obsazeni buiiky a za podminky méfeni » je dana formuli:

> P(mlr)

P(s(a)=0lr)= MEMAZS(:%;(()mIr) 4)

b

kde M je mnozina vSech moznych svétl, m, oznacuje buiku odpovidajici buiice a ve svéte m
a P(m| r) pravdépodobnost svéta m pti provedeni mefeni r.

Vérohodnostni pfistup stavi na Dempster-Shaferovy teorii, ktera tvofi alternativu k popisu
nejistych udalosti podobné jako teorie fuzzy mnozin Lotfiho Zadeha. Paklize potfebujeme rozdélit
bunky mfizky na obsazené a volné, tak zakladni mnozinu stavii tvoii dvouprvkova mnozina
Q ={V, O}. Mnozina vSech piipadl se pak definuje jako 4 = 22 = {{}, V, O, Q} (v souladu
s D-S teorii, viz [41]). Mira divery v obsazenost jedné buiiky se spocte dle:

Bel(V)= 3, p(d)=p(V)

AeA, ASV

Bel(0)= Y, p(4)=p(0O)

AEA, ASO

)

pfi¢emz p je pravdépodobnostni pfifazeni p: 4 — <0, 1>.

Fuzzy logika nachazi uplatnéni v aplikacich, kde je tfeba postihnout dva odlisné typy
neurcitosti. Jedna se o vagnost (nejasnost, mnohoznacnost) a o ,,nedostatek dikazi* (neni jasné, je-li
prvek ¢lenem konkrétni ostré mnoziny, angl. lack of evidence). Pti tvorbé mapy okoli se pracuje
s druhou skupinou neurcitosti, nebot’ Ize tvorbu mapy formulovat jako rozhodovaci problém zdali
dana bunka v oblasti zajmu je obsazena, nebo nikoliv. Proto fuzzy pfistup vychazi z definice dvou
nezavislych fuzzy mnozin Of a Vf, kde mnozina Of zahrnuje bunky, které jsou obsazeny,
komplementarné mnozina Vf bunky, jez jsou neobsazeny. Funkce piislusnosti nasledné reflektuji
modely senzor. Zpiisob agregace méfeni odpovidd konkrétni implementaci fundamentélnich
mnozinovych fuzzy operaci (prunik, sjednoceni, doplnék, atd.). Vice viz [42].

12 Techniky tvorby miizky obsazenosti lze zobecnit i pro 3D reprezentaci, avSak dojde k signifikantnimu
nartstu vypocetni slozitosti. Nejen proto budeme dale v textu uvazovat pouze dvourozmérné modely.
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3.4 Konceptualni model

Autonomni fizeni musi byt spolehlivé, robustni vii¢i chybam a musi bézet v realném Case. Navrzeny
konceptualni model pokryva tyto pozadavky pomoci distribuované softwarové architektury.
Architektura vychazi z paralelniho fetézeného zpracovani, a proto komunikace mezi moduly odlisné
vrstvy je sefazena a bufferovand. Vstupni data ze senzort jsou postupné transformovéna do internich
modelti, plant Cinnosti a nakonec konkretnich pohybovych tkont. Paralelni fetézeni datového toku
minimalizuje dobu zpracovani, respektive ¢as mezi ziskdnim dat ze senzorli a odpovidajicim
kontrolnim akcim robota. Koncept softwarové architektury sestava ze tfinacti modulii bézicich
soub&zné (obr. €. 9), jez se d€li do Ctyt vrstev:

« Senzoricka vrstva zahrnuje moduly rozhrani k dil¢im senzorim, které provadi nizkotroviiové
pfedzpracovani dat (napf. odstranéni chyby zpiisobené unasenim u gyr) a data casové
orazitkuji. Frekvence ptfichodu dat z LIDARU je 15 Hz, z IMU 20 Hz, zrotacniho enkodéru
25 Hz, z kamery 4 Hz a z GPS senzoru 1 Hz.

Perceptni vrstva transformuje méteni do internich datovych struktur, respektive vykonava

vysokouroviiové zpracovani dat. Primarnimi moduly této vrstvy jsou moduly pozi¢ni
estimace, ktera je dvojiho typu — lokalni a globalni. Lokalni estimator se datové (nikoliv
Casove) synchronizuje s moduly detekce sjizdného povrchu z dat laserového dalkoméru

a kamery, které pracuji konkuren¢ng".

Mapovaci vrstva se sklada ze dvou vnitinich modeld svéta, jednak pro lokalni navigaci,
jednak pro globalni navigaci. Lokalni model je budovdn mapovanim vysledkti z modula
detekce sjizdného povrchu dle polohy ziskané z lokalniho odhadu pozice do vnitini
reprezentace zaloZzené na miizce obsazenosti. Globalni mapa neni autonomné tvotena, ale je
do systému dodéna z vnéjsku ve formatu RNDF.

Kontrolni vrstva se stara o planovani a fizeni robota jak na lokalni Grovni (vyhybani se
prekazkam, udrzZeni robota na ceste), tak i na globalni tirovni (rozhodovani na ktizovatkach,
naplanovani trasy do cile).

Kognitivni systém se dvéma vnitinimi modely svéta dle méfitka navigace predstavuje ucinnou
architekturu fesici celou fadu stézejnich problémi v autonomnich mobilnich systémech pohybujicich
se v rozsahlych nestatickych prostiedich. Mezi hlavni obtize unimodalnich internich modeld patii
otazka lokalizace robota a soubézna tvorba mapy okoli (alias SLAM), jez je nezbytnad pro vyssi
uroven fizeni. Tvorba interniho modelu vyzaduje stabilni a pfesnou estimaci polohy, jinak by
dochazelo ke $patnému mapovani vysledk detekce pies sebe a tedy k zandseni umélych piekazek
do vnitini reprezentace. Predpoklad prostorové spojitosti odhadu pozice je diky charakteristice chyb
nekterych absolutnich senzorti (napt. GPS) splnitelny jen s obtizemi (de facto pouze rozprostienim
nahlé pozi¢ni zmény v Case). Navic dalsi nesnaze vznikaji ve volbé vhodné datové struktury, ktera by
poskytovala dostatecny detail a moznost fuze senzorickych vjemi, a to za podminky nizké pamét'oveé
narocnosti a vysoké rychlosti planovacich algoritml operujicich nad timto modelem.

Nejen z téchto divodil je vhodné vyuzit pfirozené dekompozice navigace na lokalni a globalni
uroven, ptriCemz lokalni trovni navigace je minéna navigace v nejbliz§im okoli robota. To jest
vyhybani se piekazkam, jizda po cesté a detekce kiizovatek. Naopak globalni navigace feSi otazky

13 V obrazku €. 9 jsou zahrnuty do jednoho funkéniho bloku, ackoliv se ve skutecnosti jedna o dva paralelné
bézici moduly, pro kazdy senzor samostatné.
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tykajici se globalniho zdméru, napiiklad spravné odboceni, nebo nalezeni posloupnosti navazujicich
segmentid vedoucich do cilové pozice na dodané globalni mapé. Jednotlivé aspekty souvisejici
s dvoutiroviiovou navigaci robota jsou popsany z divodu vétsi prehlednosti a obsahlosti textt
v nasledujicich kapitolach samostatné, a to vCetné lokalizacnich technik a vnitfniho modelu prostiedi.

Compass — Camera Lidar

4 Local position Road & obstacles

Odometer —iP estimator detector
> (UKF) - — — - — _TFDFDTFIFL _ _ _ Perception layer
|
1 Map layer
= =
IMU —1 [
I W 7> Planner
. Local map o
1 local position —— | (grid based) r 1
| I |
1 d 1 Control
| | m I layer
. o
1 Global position ~<¢— map matching——— Global map d !
1 estimator . (RNDF) e 1
: global position———p»- Vehicle
fi | NFS I
GPS —i»-|(fuzzy logic, ) 1 controler
|

| |
Obrazek 9: Konceptualni model robota Karlik.

3.5 Shrnuti

Obsahem této kapitoly byla velmi stru¢na reSer$ni studie problematiky vysokotroviového fizeni
mobilniho robota. Byl uveden historicky sled vyvoje fidicich architektur a jejich strucna
charakteristika, dale byly nastinény zakladni principy a techniky v otazkach lokalizace robota
a kone¢n¢ moznosti ve vnitini reprezentaci okolniho prostfedi. Zavér kapitoly se vénuje vlastnimu
navrhu paralelné zfetézené navigacni architektury s dvouliroviiovou reprezentaci svéta pro fizeni
mobilniho robota Karlik, ktera se snazi postihnout nejpaléivejsi otazky téchto autonomnich systémul.
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4 Detekce cesty

Jednim z majoritnich ukold v fizeni autonomnich mobilnich robotl v ptedem neznamém prostredi je
schopnost detekce sjizdného povrchu. Proménnost a variabilita okoli, v némz se robot pohybuje, ¢ini
tento ukol znacn€ obtiznym. Nadto dynamicnost prostfedi nemusi byt nutn¢ chapana v kontextu
s viditelnymi zasahy do snimané scény, nebot napiiklad diky nepfesnosti senzorli, Sumu a jinym
vliviim bude i zcela staticka scéna vnimana robotem vzdy trochu jinak. Povaha ulohy vyzaduje:

« robustnost algoritml vii¢i prom&€nnym podminkam venkovniho prostredi,

+ dostate¢nou piesnost a rozumnou miru jistoty rozpoznavacich metod,

- interpretaci senzorovych dat v redlném case.

Detekce a trasovani cesty je netrivialni tlohou, kterou lze feSit mnoha strategiemi. Dilci
strategie se velmi li§i pfedevsim ve vstupnich predpokladech o prostredi, v typu pouzitych senzori
(aktivni/pasivni), v jejich poctu, v samotné fuzi senzorovych dat, vypocetni narocnosti, modelu okoli
atd. SoucCasny trend této oblasti jde smérem multi-senzorovych systémi, zejména velice Casta je
kombinace CCD-kamer a laserovych dalkomért.

4.1 Detekce cesty laserovym dalkomérem

Laserové dalkoméry jsou s uspéchem pouzivany jak pro detekci prekazek, tak i detekci sjizdného
povrchu a patii mezi velice Casto pouzivané senzory v mobilni robotice. Jejich vyhodou je nezavislost
na dennim osvétleni, relativné vysoka presnost a u novéjSich zafizeni i rozliSovaci schopnost. Jako
nevyhodu uved’'me vyssi potizovaci cenu oproti CCD-kameram, zavislost na venkovnim pocasi atd.

Dnesni pozornost se zaméfuje zejména na 3D laserové dalkoméry, které se stavaji diky své
klesajici cené¢ dostupnéjSimi. Metoda pro hledani cesty, respektive metoda pro budovani trojrozmérné
vnitini reprezentace pomoci 3D dalkoméru (rotujici/kmitajici 2D laserovy dalkomér) byla
predstavena v [43]. Rovnéz Casto se lze setkat s algoritmy agregujici data z vice 2D laserovych
dalkomeért soucasné, naptiklad viz [44]. Mnohé piistupy také uplatituji kombinaci Kalmanova filtru
a klotoidniho modelu cesty pro estimaci [45, 46, 47].

4.1.1  Predpoklady

Diky nepresnostem v méieni, jeZ jsou navic umocnény otiesy robota pii pohybu, je velice obtizné
rekonstruovat 3D model okoli. Lze vSak pfedpokladat, s ohledem na rychlost sejmuti snimku
(13,32 ms u LMS 221 pii 1°), ze naméfené hodnoty v jednom skenu jsou vic¢i sobé Casove
invariantni, neboli ze jsou postihnuty stejnou chybou v méfeni zpiisobenou otfesem atd. Proto je
jednodussi klasifikovat data bez plné zpétné vazby ve 3D prostoru. Dale zaved'me nékolik tvrzeni,
o ktera se opira detekéni algoritmus, pfipadné kterd znaéné ulehcuji vysledné fesenti, a to Ze:

+ cesta ma vysokou miru ,,rovinatosti“ a hodnoty z-soufadnice bodi cesty se blizi nule,

« cesta mé nulovy nebo velmi maly naklon vii¢i xy-roviné robota,

- cesta je nejmén¢ tak Siroka jako je Sitka robota,

- na pocatku béhu se robot nachazi na ceste,
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»  pozice soufadného systému robota se méni vii¢i souradnému systému prostiedi jen
v xy-roviné',

4.1.2 Invalidni data

V pripadé, ze LIDAR neni schopen detekovat povrch, vraci maximalni vzdalenost. Tato situace
nastava naptiklad na vodni hlading, kdy dochdzi k lomu svétla a ne k jeho odrazu zpét do senzoru.
Podobné se mize chovat i mokra vozovka. Mnozina invalidnich dat je definovana jako:

M ,=lild,=d,, V¥ i€0..100] (6)

kde d;,r0znacuje maximalni akceptovatelnou vzdalenost pro validni data (d;,, =30 m).

4.1.3 Surova data

Pocet dat zahrnutych v jednom skenu a pozorovaci tihel stanovuje aktivni provozni méd LIDARu".
Kazdy sken obsahuje pole naméfenych vzdalenosti d;,i €[0..100] , kde hodnota indexu i implikuje
tthel 0,=deg2rad(i—50) , ve kterém byl iidaj naméfen. Ziskané hodnoty mohou byt transformovany
do kartézského souradného systému robota (matematicky modelu LIDARu), paklize zname vysku
umisténi senzoru /4, a thel @, ktery svira s rovinou, podle vztahu (7).
X, d,cos(@,)cos(,)

P=ly, 1= d;sin(6,) @)
z,| |h,—d sin(O©,)cos(0,)

1

4.1.4 Vypocet vhodnych priznakii

Sjizdny povrch je vyznacny svoji rovinnosti a malym sklonem. Zaroven musi lezet v odpovidajici
vzdalenosti dané umistnénim senzoru, neboli jeho vyska se musi blizit k nule v soufadném systému

robota.
Priznak vysky
Vypocet ptiznaku vysky je trividlni, odpovida soutadnici z; zkoumaného bodu.
X
height (P;)=[0,0,1]| y, (8)
z,

1

Priznak hrbolatosti a sklonu

Pro vypocet piiznaku hrbolatosti a sklonu nejprve stanovme okoli bodu P; jako mnoZinu bodd O,/
na oboru hodnot pfirozenych ¢isel indexu &, pro kterou plati:

Op={klkeli=2,i+2)Nk &M ,},[0,]=3 ©)

14 Zjednodusuje transformaci do kartézského souradného systému prostiedi.
15 Dale ptedpokladejme, ze LIDAR bézi v modu, kdy je pozorovaci thel 100° a rozliSovaci schopnost 1°.
16 Velikost okoli byla stanovena empiricky.
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Linearni regresi bodii z mnoziny O, v xy-rovin€, napiiklad pomoci metody nejmensich ctvercii
(LMS), zjistime koeficienty a a ¢ rovnice pifimky x = ay + c¢. Pfiznak hrbolatosti bodu P; pak
vypoétéme jako odmocninu sou¢tu druhych mocnin odchylek od linearni regrese okoli (10) a sklon
jako absolutni hodnotu linearniho koeficientu a rovnice pifimky (11).

roughness(Pi)=\/ Z (-xk_aiyk_bi)z (10)
k€0,
slope(P)=la] 1

4.1.5  Sjizdné a nesjizdné segmenty

S vyuzitim uvedenych ptiznakd definujme sjizdny segment traversable,, jako mnozinu sousedicich
bodu P;, pro nez plati:

Yie(n,m).
roughness(P,)<R,,,
| A |height (P, <H
Aslope(P,)<S

traversable, =| P Ay, =y, |z width,, (12)

sup
H

kde R,, je konstanta maximalni povolené hrbolatosti okoli bodu sjizdného segmentu (R, = 0,7),
H,,, predstavuje maximalni absolutni hodnotu vysky bodu sjizdného segmentu (H,, = 20 cm),
Supmaximalni sklon (S, = 0,7) a width., zna¢i minimalni Sitku sjizdného segmentu v y-ose
(width..,= 70 cm).

Nesjizdny segment untraversable,, je opé mnozinou sousedicich bodt P;, tentokrat vsak
bez omezeni na velikost segmentu v ose y, tedy:
Vie(n,m).
roughness(P,)>«R,,,
"V |height (P,)>BH (13)
Vslope(P;)>y S,

untraversable, =

kde a, f a y jsou vhodné zvolené¢ konstanty (a = 2,3; f = 1,3;y = 2,0).

9.0 T T T T T T T T T

Traversable segments

Roughness groups

0.0 1 L 1 1 1 L 1 1 L
-5 -4 -3 -2 -1 o 1 2 3 4 5

y(m)
Obrazek 10: Zleva ukazka detekce sjizdnych segmenti, promitnuti klasifikovanych bodii do obrazu

z kamery.
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Poznamenejme, Ze veskeré konstanty uvedené v této kapitole byly zvoleny empiricky tak, aby
bylo dosazeno co nejpfesnéjSich vysledkd detekce pii zachovani dostatecné generality pro riizné
povrchové tpravy cest. Obrazek ¢.10 ilustruje vysledek procesu detekce sjizdnych a nesjizdnych
segmenttl.

4.1.6  Detekce cesty

Ke zvySeni Gspésnosti detekce cesty a odstranéni odlehlych sjizdnych segmentl z ptedchoziho kroku,
je cesta chapana jako prostorové navazujici sekvence sjizdnych segmentl, jez jsou dostupné

Vice formalné¢ mizeme cestu popsat nasledovn€. Necht mnozina traversableSegments
obsahuje vSechny sjizdné segmenty v aktualnim snimku a necht’ mnozina roadSegments(t - 1) znaci
segmenty cesty v ¢ase ¢ - 1, pak mnozina segmentl cesty v Case ¢ je dana:

traversable,, EtraversableSegments
roadSegments (t)=! traversable,,,| A3 roadSeg € roadSegments (t—1). (14)
overlap (traversable, ,roadSeg, )

nm?’
b

kde funkce overlap(segment, segment, J) vraci hodnotu frue, pokud mezi segmenty existuje
prostorové prekryti na ose y v€tSi nez J, jinak vraci false. Hodnota ¢ byla stanovena a posteriori
na 30 cm. Jestlize mnozina segmentli cesty neobsahuje zadny prvek, potom se jako segment cesty
z mnoziny sjizdnych segmentti voli pravé ten segment, jehoz stfed je nejblize pocatku lokalniho
soufadného systému robota.

Obrazek 11: Ukazka detekce cesty. Modrd barva znaci cestu, zelena nesjizdny povrch a Seda

neznamou oblast.

Obrazek ¢. 11 vyobrazuje vysledek detekce cesty z lidarovych dat. Pro spravné mapovani
tsekd cesty do lokalni mapy je navic vyuzito udaji z poziéniho estimatoru robota. Siika segmentu
cesty byla stanovena tak, aby se detekované segmenty v jednotlivych krocich Castecné piekryvaly
a dochézelo k implicitnimu vyhlazovani (30 cm).
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4.2  Detekce cesty pomoci jedné kamery

Variabilita prostfedi, proménné osvétleni, Sum, me¢kké a tvrdé stiny, ztrata informace o hloubce,
zavislost na kontextu a ktizovatky jsou jen kratkym vyctem obtizi v netrividlnim segmentacnim
problému, kterym je rozpoznavani cesty z obrazovych dat. Specialné nepredikovatelné¢ proménné
svételné podminky ve venkovnim prosttedi a ztrata tfetiho rozmeéru cCini tento tkol extrémné
obtiznym.

Existuje nespocetné rdznych feSeni zalozenych na shlukovych metodach (mean-shift
algoritmus, [48]), metodach regionalniho ristu (invariantni model vi¢i stinim, [49]), metodach
vychazejicich z detekce hran (aktivni kontury, [50]), hybridnich metodach atd. VétSina téchto
piistupti vyuziva apriornich znalosti, mezi néz patii Sitka cesty, pfibliznd poloha a tvar (aproximace
polynomem, [13]), texturni a barevné vlastnosti (neuronové sité, [51]), planarni charakter cesty,
vodici ¢ary u strukturovanych cest ([52]) apod.

4.2.1 Model kamery

Pro zpracovani obrazu, agregaci senzorovych dat, musi byt znama ,,skute¢na“ poloha bodti na snimku
v realném svéte, neboli musi existovat matematicky model, ktery popisuje transformaci 3D systému
na 2D systém. Modelu definujici tuto transformaci se fika model kamery.

Mezi nejznaméjsi a nejjednodussi model kamery patfi dirkovy model kamery (pinhole camera
model), jenz vyuziva perspektivni projekce. Existuji rtizné tUpravy tohoto modelu postihujici
charakteristiku snimani obrazu konkrétnim typem snimace, napt. CCD camera model. Ve své
zakladni podobé je dirkovy model kamery matematicky definovan rovnici:

m'=Kx[R[t|*M " specifictéji: (15)
X
x| [fx O e f|ru rn sl y
YIELO S, el ra rn | 7 (16)
1 0 0 1 ||ry ryn ralt 1

b

kde (X, Y, Z) jsou svétové soufadnice bodu ve 3D prostoru, (x, ¥) jsou soufadnice projekce bodu
v pixelech, K reprezentuje kalibra¢ni matici (vnitini parametry kamery), R je matici rotace a ¢ vektor
posunuti (vnéjsi parametry kamery). Déle c,, ¢, jsou soufadnice stiedu obrazu a f,, f, pfedstavuji
ohniskové vzdalenosti v pixelech.

Do vnitinich parametri kamery lze rovnéz zaradit i koeficienty postihujici deformace
zpusobené zakiivenim optickych ¢ocek snimacu. Zakladni deformaci je radidlni zakfiveni evokované
tvarem ¢ocky, jeZ byva modelovano Taylorovym rozvojem. Vice o této problematice, véetné metod
kalibrace, 1ze nalézt naptiklad v [53].

4.2.2  Segmentacni algoritmus

S ohledem na rychlostni pozadavky, proménné svételné podminky, mekké a tvrdé stiny byl navrhnut
relativné trivialni segmentacni alg. postaveny na metod¢ regionalniho rtstu a lokalni klasifikaci bodu.
I pfes svoji jednoduchost vykazuje tento pfistup vynikajici vysledky, nebot’ je optimalizovan
do konkrétniho prostiedi a neni vypocetné naro¢ny. Zaroven postihuje nedostatek jinak vysoce
spolehlivé detekce cesty z lidarovych dat, a to nespravnou klasifikaci posekanych travnatych ploch.
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Proces segmentace l1ze rozdélit do tfi krokd. V prvnim kroku se provede lokalni klasifikace
bodl na zaklad¢ barevné informace a aplikuji se morfologické operace na odstranéni ,,defektd”.
Ve druhém kroku se uplatni proces nardstani oblasti dle agregac¢niho kritéria pro segmentaci cesty.
Nakonec se detekuji nesjizdné segmenty predstavujici zatravnéné oblasti pomoci integralniho obrazu.
Obrazek ¢. 12 ilustruje vysledek segmenta¢niho procesu na snimku s ostrymi stiny, a to vetné
pfevodu do ptaciho pohledu.

pohledu.

Predpoklady

Opét zavedme nékolik predpokladd, podobné jako ve zpracovani dat z laserového dalkoméru,

nad nimiz je vybudovana metoda rozpoznavani cesty z obrazu, a to Ze:
+ kamera snima povrch cesty, kterou Ize aproximovat rovinou,
+  cesta je prostorove souvisla mnozina bodt s charakteristickou barvou,
- robot se nachazi na cest¢ a relativné blizko stfedu cesty.

Tvrzeni, ze povrch snimany kamerou ma rovinny charakter, zjednodusuje matematicky model
kamery a de facto dovoluje ustanovit jednozna¢né mapovani mezi skute¢nym prostiedim a jeho
abstraktnim modelem (2D mapa) pomoci homogenni inverzni transformace vii¢i modelu.

Lokalni klasifikace

Lokalni klasifikace probihd s vyuzitim poméri jednotlivych barevnych slozek nad RGB barevnym
modelem a rozd¢€luje body do tfi tfid, a to na body, které mohou byt potencialné cestou, na body, jez
oznacuji travnatou plochu a na body nesjizdnych tusekl. Konkrétni kritéria jsou definovana
vztahem'”:

r<35Ag<35Ab<35,
r>240A g>240Ab>240,
| g>bAr>bAb<130,
glr<0,7 (7
l,g>bAg>rAaglb>1,1
2, otherwise

class(x,y)=

17 Konstanty byly zjiStény experimentalné.
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pricemz 0 znaci nesjizdny bod, 1 bod travy a 2 potencialni bod cesty. Nad vysledky klasifikace se
provede morfologickd operace CLOSE s jadrem obdélnikového tvaru o velikosti 3x7 pixeld
pro eliminaci drobnych souvislych chyb, které by mohly vést ke zcela chybnym zavérim v dal$im
kroku (body typu 0 a 1 maji pii této operaci stejnou sémantiku).

Segmentace cesty

Segmentacni algoritmus narGstani oblasti potfebuje ustanovit inicializacni body, kterym se fika
seminka. Pozice seminek mize byt na zakladé predpokladu o rozlozeni cesty v obraze stanovena
fixn¢ do stfedu spodni ¢asti obrazu. Pocet seminek by mél byt adekvatni profilu cesty, nebot
pfi malém mnozstvi se mize stat, ze vSechna spadnou do nesjizdnych ploch. Agregaéni kritérium
seminkového algoritmu je stanoveno takto:

class (x, y)=2 Aother pixel (x,, y,)in8—connected
true, | neighborhood , where class(x,, y,) =2

Adiss((x,, v,),(x,))<0,2 (18)

false, otherwise

road (x, y)=

b

kde diss(p1, p2) je funkce postihujici distanci v poméru barevnych slozek bodi a je definovana jako:

. lg,—r,lg,
dzss(pl,pZ):max(Vl S g2| ) (19)

I /b, —r,1b,|

Segmentace travnatych ploch

Travnata plocha se vyznacuje nemalym ploSnym obsahem prostorové navazujicich bodii s majoritnim
podilem zelené barvy, tedy bodu, které byly oznaceny v lokalni klasifikaci body travy. Podminka
plosného obsahu filtruje Sum (naptiklad spadlé listi na cest€) a jeji splnéni je mozné velice snadno
a efektivné ovéfovat nad datovou strukturou, které se fika integralni obrazek.

Integralni obrazek ma stejné rozméry se zdrojovym obrazkem a obsahuje hodnoty, jez jsou
spocteny jako soucet vSech hodnot bodl uvnitf obdélniku ohrani¢en¢ho levym hornim rohem obrazku
a aktualnim bodem. Tato struktura tak umoznuje ziskat sumu pixeltl v kterékoliv obdélnikové oblasti
pouze Ctyfmi piistupy do paméti.

Samotna detekce nesjizdnych ploch probihd nad upravenym vystupem z algoritmu lokalni
klasifikace, ktery se dale transformuje do ptaciho pohledu, aby se odstranily problémy s nelinearitou
perspektivni projekce. Uprava vystupu spoliva v pieznaleni potencialnich bodt cesty na body
nesjizdné. Vypocet nad integralnim obrazkem pak bude reflektovat pocet bodu travy na zadané ploSe.
Klasifika¢ni funkce je dana timto piedpisem:

true, I(x+A,y+A)-I(x+A,y=4) |,
grass(x,y)= —I(x—A,y+A)+I1(x—A,y—A) (20)
false , otherwise

b

kde I oznacuje integralni obrazek, 4 implikuje velikost ¢tvercového okoli (4 = 2) a a predstavuje
minimalni pocet bodl travy uvnitt oblasti (a = 20).
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4.3 Shrnuti

wevr

kognitivniho systému autonomniho robota, pfi¢emz robustnost, pfesnost a spolehlivost zvolenych
klasifika¢nich metod implikuje Gspésnost celé platformy. Bez dostatecné urovné rozpoznani scény
a jistoty rozpoznavacich metod je delsi pohyb v dynamickém prostfedim takika nemyslitelny.

V této kapitole byly pfedstaveny dvé konkurencni metody pro detekci sjizdného povrchu, a to
pomoci barevné kamery a laserového dalkoméru. Detekéni metoda uplatiujici data z laserového
dalkoméru ma vysokou spolehlivost v ptipad¢ detekce piekazek ¢i nesjizdnych ploch a je nezavisla
na dennim osvétleni (mozna jizda v noci). Naopak klasifikace obrazovych dat piinasi relativné
bezpecné rozpoznani travnatych oblasti a tim kompenzuje mozna selhani detekce z lidarovych dat,
kde jsou pravé zatravnéné plochy od useki cesty $patné rozliSitelné. Obrovskou piekazku spolehlivé
segmentace cesty z barevnych snimkii kamery ptedstavuji mékké a tvrdé stiny, rozmanitost
svételnych podminek a s tim souvisejici barevné podani (napf. listy stroml se chovaji jako barevné

filtry).
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5 Lokalni navigace

Pod pojmem lokalni navigace se skryva problematika feSeni odhadu relativni pozice robota vaci
okolnim objektim a zplsob interakce s blizkym prostiedim, jmenovité¢ detekce cesty, zabranéni
kolizim pfi jizd€, rozpoznani kiizovatek atp. Dekompozice navigace dle jejiho mefitka na lokalni
a globalni uroven zjednodusuje volbu vhodné vnitini reprezentace a vybér metody pro estimaci
pozice robota.

Cilem této kapitoly je uvést zvoleny model vnitini reprezentace prostfedi vcetné metod fuze
vysledkd detekénich algoritmt sjizdného povrchu, jenz bude svym detailem a pamét'ovou naro¢nosti
vhodny pro budouci fidici a planovaci algoritmy, a dale predstavit lokalizaéni metodu zaloZenou
na Kalmanov¢ filtraci. AvSak pfi popisu Kalmanovy filtrace se predpoklada alesponl zbéZzna znalost
problematiky toho stavového estimatoru (viz napi. [34, 54, 55]). Podkapitola Estimace pozice
v obecné rovin¢ shrnuje zakladni aspekty nejznaméjsich variant filtru, tj. LKF (Linear Kalman Filter)
a EKF (Extended Kalman Filter), a nakonec podrobnéji rozebira tzv. Unscented Kalman Filtr (UKF),
ktery byl v odhadu polohy robota uplatnén.

5.1  Vnitini reprezentace prostredi

Nutnou podminkou k fizeni robota na vyssi urovni kognitivnich procest je dostatecné detailni model
okolniho prostiedi, ¢asto nazyvany mapa. Rucni tvorba map pifedstavuje zdlouhavy proces, navic
mapy vhodné pro ¢loveka nemusi byt pouzitelné pro fidici systém robota. V dynamickych prostfedich
je nevhodnost dopfedné tvorby mapy vysokého detailu, at’ uz robotem nebo ¢lovékem, znateln&jsi,
jelikoz ziskana mapa bude mit z principu kratkodobou platnost. Proto vnitini model okoli si robot
buduje beéhem béhu samostatné, a to s vyuzitim dostupného senzorického systému a navrzenych
detekénich metod sjizdného povrchu. S ohledem na uroven potfebného detailu, moznost agregace
vysledkt detekénich algoritml sjizdného povrchu, vysokou stabilitu a dostatecnou ptesnost byla
zvolena miizka obsazenosti jako abstraktni model vnitini reprezentace prostredi pro lokalni navigaci.

Implementovana mtizka obsazenosti ma podobu dvourozmérného pole bunék, do kterého se
mapuji vysledky z detekénich algoritmi sjizdného povrchu. Hodnoty bunck vyjadiuji miru jistoty
ve sjizdnost daného tseku (tzv. vérohodnostni pfistup). Dvourozmérnd aproximace realného svéta
vychazi z ptfedpokladu o rovinném charakteru cesty a je pfirozenym diusledkem moznosti
senzorického subsystému robota. Nadto by pfipadny trojrozmérny model signifikantné zvysil
slozitost algoritmii operujicich nad datovou strukturou a kladl vyrazn€ vys$si naroky nejen na piesnost
odhadu polohy robota, ale i na samotné pfedzpracovani a interpretaci senzorickych méfeni. Klicovym
aspektem pfi tvorbé mapy obsazenosti je metodika slu¢ovani dat senzorickych méfeni, respektive
detekenich algoritmi sjizdného povrchu.

5.1.1 Slucovani dat

Kvalita informace ziskana ze senzort nejen jednoho typu, ale i riznych typd, se mize velmi liSit

v

vzdy vyuzivd moznosti agregace informace z vice zdrojl, pficemz konecnd interpretace postihuje
charakteristiku chyb detek¢nich metod (senzortr).
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Existuje vice zplsobt integrace dat na rizné Grovni zpracovani, napt. fuze nizké trovné (angl.
low level fusion), flze na vys$i Grovni (strukturalni), asocia¢ni fuze (angl. track-based fusion),
viceuroviova fuze (angl. multi-level fusion) atd., viz [56]. Slu¢ovani dat vyuzivajici modelu prostiedi,
konkrétné miizku obsazenosti se fadi do kategorie sluCovani zalozené na miizce, angl. grid-based
fusion. V zékladni podobé mtizka obsazenosti predpoklada pouze jeden zdroj vstupnich informaci,
avSak lze ji snadno rozsifit i pro vice typil zdroji informaci za splnéni podminky porovnatelnosti mér
modelt jednotlivych senzorti [17]. Navzdory tradi¢nim piistuptim stavejicim na Bayesove teorii nebo
teorii fuzzy mnozin bylo experimentalné zjiSténo a demonstrovano, Ze alternativni jednoduché
metody mohou poskytovat obdobné vysledky s nizsi vypocetni narocnosti a nabidnout tak bezpe¢nou
agregaci dat v redlném case [57]. Ackoliv samotné slucovani miize mit vicero Urovni a podob,
zaveérecna fuze vzdy zohlednuje aplikaci robota, tj. v pfipadé robotického vozidla bezpecnou detekci
piekazek a nesjizdnych segmentti (angl. collision avoidance).

Ve shod¢ s teorii miizek obsazenosti musi ke kazdému sémantickému vyznamu hodnot
veérohodnosti existovat separatni model okoli, coZ nejen znacné€ zvySuje pamétovou narocnost,
navic tato informace sémanticky vylucna (napt. prekazka versus sjizdny povrch), avsak je ji vhodné
modelovat oddélené, Ize bez ztraty obecnosti v ramci jedné miizky reprezentovat dvoji informaci
a rozliSovat ji znaménkem hodnoty, pfi¢emz nulova hodnota bude znacit neznalost daného segmentu.
Dale definujme vyznam hodnoty buiiky v souvislosti fizeni robotického vozidla. Kladna hodnota
indikuje sjizdny usek (vétsi hodnota reflektuje vyssi miru vérohodnosti informace). Komplementarné
tomu bude u zadpornych hodnot, jez oznacuji prekazku.

Aby bylo mozné postihnout pocet méfeni zasahujicich do konkrétni bunky pii vypoctu
hodnoty, je bunka implementovana jako struktura obsahujici Cita¢ zasahti detekénich algoritmu
do této oblasti, ¢ita¢ poctu detekci cesty a ¢itac poctu detekci prekazek, a to pro kazdy detektor
separatné. Vypocet hodnoty bunky definuje rovnice:

— 1,3 j Edetectors, cell (i). obstacle > 0
> trust(i, j). 8, otherwise (21)

JEdetectors

cell (i)=

kde obstacle; znaci pocet detekci prekazek detektoru j buniky i. 6, ma vyznam vahy a plati, ze:

6,=1

jede;ectors ’ . (22)
Funkce frust(i j) vraci vérohodnost konkrétniho detektoru j s ohledem na pocet detekci cesty road
a pocet zasaht detekcei /its bunky 7 a je dana pfedpisem:
_cell(i).road

rust (i 7)=
rust(i. J) cell (i). hits

(23)

Neboli bunka nabyva hodnoty minus jedna, paklize existuje alespon jediny detektor, ktery detekoval
piekazku, v opacném piipad€ se pocita vazenad suma z jednotlivych detekci detektort. U detekénich
metod se tudiz ocekava jejich absolutni spolehlivost v rozpoznani nesjizdnych tseku.

5.1.2 Dynamické prostredi

Postihnout dynamiku prostfedi na Grovni detekce a sledovani pohyblivych objektt, v¢etné nésledné

vvvvvv
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vyrazny dopad jak na turoven rozpoznavani okolni scény pomoci dostupného senzorického
subsystému, tak i na samotnou vnitini reprezentaci okoli. Proto bylo zavedeno zna¢né zjednoduseni
nabizejici Castecné vychodisko z této nesnaze, jez vSak navic pfindsi vyhody v otazce presnosti
estimace polohy pro tvorbu lokalni mapy, a to model zapominani projetych tseki.

Zapominani Casti mapy svéta, které robot jiz navstivil, respektive hodnot, jez nejsou Casove
aktualni, m& tadu pozitivnich dopadii i v ostatnich aspektech lokalni navigace. Naptiklad diky
zapominani vysledkti detekce detekcnich algoritmti neni kladen pozadavek na vysokou piesnost
estimace polohy robota pro tvorbu lokalni mapy, nebot’ akumulovana chyba se nestava kritickou.
Dale zapominani pfirozen¢ ohranicuje pamét'ové a vypocetni naroky tvorby mfizky obsazenosti a tim
padem 1 planovacich algoritmii operujicich nad touto datovou strukturou. Nevyhodou je samotny
pristup, kdy pii vysoké dynamice prostfedi mize dojit ke znemoznéni pohybu nebo k opomenuti
nékterych odbocek. Nicméné i pies tyto handicapy se jedna o relativné spolehlivé a ucinné feseni pro
parkova prosttedi. Konkrétné jsou zapominany a z miizky obsazenosti odstranovany udaje star§i nez
tiicet vtefin'®,

5.2  Estimace pozice

Diky neexistenci piimé vazby mezi globalni a lokalni polohou'® robota nevznika komplikace v lokalni
navigaci s prvotnim urenim pozice na zacatku be&hu, nebot tato pozice muize byt stanovena
libovolné€. Estimaci polohy lze tudiz chapat jako nejjednodussi lokaliza¢ni problém, a to trasovani
pozice (lokalni lokalizaci). Korektni mapovani vysledkt detekce sjizdného povrchu do interni mapy
na lokalni pozi¢ni estimator klade tyto pozadavky:

«  kontinualitu zmén odhadu pozice a jejich pohybovou pficinnost,

«  vysokou ptesnost na kratké vzdalenosti (relativni piesnost),

« schopnost zpracovat redundantni a asynchronni vstupy,

« dostate¢nou frekvenci vypoctu,

- filtrovani odlehlych hodnot,

+  maximalni stabilitu.

Jako vhodna zdrojova data pro estimaci se z téchto divodi jevi vystupy senzorl piimo
snimajici zménu polohy a polohu robota, jez maji vysokou citlivost, piesnost a vzorkovaci frekvenci
a de facto predstavuji spojité mefici systémy. Zaroven jejich kombinace musi umoznit, at’ uz piimo
nebo nepiimo, robota prostorové lokalizovat po celou délku jeho béhu prostiedim. Proto byla zvolena
filtrovana agregace dat z inercidlni jednotky, optického rota¢niho enkodéru a kompasu pomoci
Kalmanova filtru.

5.2.1 Kalmanova filtrace

Kalmantwv filtr je rekurzivni filtr, ktery odhaduje stavy dynamického systému dle zasumélych méteni.
Filtr ma mnoho variant pro spojity i diskrétni Cas, pro linearni a nelinearni systémy a velice rychle se
ujal v navigaéni oblasti jako feSeni k dfive nepoddajnym problémim. Prakticka aplikace filtru

18 Jednoduse jsou dekrementovany jednotlivé ¢itace pifi kazdém dalSim prichodu méfeni po inicializa¢ni fazi.
19 Polohou nebo pozici robota rozumime stavovy vektor urcujici jeho konfiguraci v prostoru lokalni mapy.
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vychazi ze schopnosti estimovat stav systému (v naSem piipadé stav robota) na zakladé méereni, jez
jsou [54]:

« nekompletni (majici vztah ne ke v§em proménnym systému),

« neperiodicky dostupna,

« nepiimo kvantizujici,

* nepfesna.

Podstata adaptivni Kalmanovy filtrace spoc¢iva v modelovani systému jakozto dynamického
systému, jenz je buzen Sumem a jehoz vstupy jsou rovnéz zaSumélé, pomoci modelu procesu
a modelu méfeni. MySlenka vychazi ze zakladniho principu estimacni teorie, respektive z ideje, ze
pokud zname statistickou charakteristiku Sumu, tak lze zkonstruovat optimalni estimator, a to
1 bez znalosti samotnych chyb.

V ptipad¢ diskrétniho Casu je model procesu definovan nasledné. Necht' x; oznacuje stav
systému v ¢ase k a u; a z; jsou kontrolni vstupy a pozorovani v Case k. Dale ptedpokladejme,
7e dynamicky systém se vyviji ve shodé& s pfechodovou funkci stavu g, pak stavovy model*® ma tvar:

x,=g(u,_,,x,_,)+e, , (24)

pricemz ¢, oznacuje procesni Sum s nulovou stiedni hodnotou a Gaussovym rozdélenim a kovariancni
matici Oy, neboli £,~N (0,0 k) . Obdobné¢ v pripad¢ méficiho modelu necht’ pozorovani m; je funkci
h aktualniho stavu s piidanym Sumem s Gaussovym rozdélenim a kovarian¢ni matici R, v Case k,
neboli:

m=h(x,)+5, (25)

Kalmanova filtrace cili na ¢asovou propagaci odhadu stavu x a kovarian¢ni matici chyb tohoto
odhadu X pocitanim ¢asového a datového kroku. V ¢asovém kroku se predikuje budouci stav x a jeho
kovarian¢ni matice 2 na zdklad¢ aktualnich hodnot. Datovy krok znamena filtraci a aplikuje se,
paklize jsou k dispozici nova méfeni. Béhem procesu filtrace 1ze méfeni agregovat. Pravé moznost
fuze informaci z vice zdroji ke zlepSeni piesnosti odhadu je jedna ze stéZejnich vlastnosti tohoto
estimatoru.

Jestlize model systému i model méfeni jsou linearni a plati-li vSechna kritéria pro estimaci
pomoci metody minimalizace stfedn¢ kvadratické hodnoty chyby (MMSE, viz [58]), pak mlze byt
pouzit LKF. Bohuzel u vétsiny realnych modeld byvaji funkce g a / nelinearni, a proto aplikace LKF
je bud’ obtizna nebo zcela nevhodna.

Pravdépodobné mezi nejzndmé;jsi estimatory nelinedrnich systému patii EKF. EKF jednoduse
linearizuje nelinearitu v okoli aktuadlniho stavu, jde proto o lokalni metodu. Algoritmus EKF se
v disledku od LKF lisi jen v popisu modelu méfeni a modelu procesu pomoci parcialnich derivaci
nelinedrnich funkci dle vnitiniho stavu systému, tj. jakobiany, jez pfedstavuji reprezentaci nejlepsi
linearni axproximace k diferencovatelné funkci pobliz zkoumaného bodu. Presto EKF ma nékolik
stinnych stranek [59]:

« linearizace mize zpUsobit vysokou nestabilitu filtru, jestlize pfedpoklad o lokalni linearité
neni naplnén (odhady maji pouze lokalni platnost),

- jakobian musi byt odvoditelny, avSak jsou ptipady, kdy tomu tak neni (napt. skokové linearni
systémy),

20 Model procesu a stavovy model znamena totéz. Podobné pozorovaci model je akronymem k modelu méteni.
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- odvozeni jakobidnu nebyvd ve vétsin¢ aplikaci snadné a cCasto vede k implementacnim
obtizim (lidsky faktor).

Unscented Kalman Filter

Unscented Kalman Filter (UKF) byl navrZzen v roce 1997 jako alternativa k EKF bez derivaci.
Fundamentalni diference mezi EKF a UKF vyplyva ve zptisobu propagace nahodnych proménnych
s Gaussovym rozdélenim (Gaussian random variables, GRV) skrze nelienarni systém. V piipad¢
EKF jsou GRV propagovana analyticky linearizaci systému. UKF stavi na tzv. transformaci charakte-
ristickych bodl (angl. unscented transform).

Actual (sampling) Linearized (EKF) UKF

sigma points

covariance

mean

weighted sample mean
and covariance

v

- transformed sigma points

e /
UKF mean /&,@ O

UKF covariance O

V= £(X)

true mean

. true covariance

ATP A

Obrazek 13: Srovnani propagace stiedni hodnoty v EKF a UKF. Obrazek prevzat z [60)].

Transformace charakteristickych bodi oznacuje novou metodu pro vypocet statistickych
charakteristik nahodné proménné, jez podstupuje nelindrni transformaci. Metoda je zaloZena
na intuici, ze Ize snadnéji aproximovat Gaussovo rozdéleni, nez-li aproximovat libovolnou nelinearni
funkci [61]. Pfedpokladejme n-dimensiondlni ndhodnou proménnou x s Gaussovym rozdélenim
se stfedni hodnotou x*' a kovarianéni matici 2. MnoZina transformacnich boda (tzv. sigma bodi) je
vybrana tak, aby jejich stfedni hodnota a kovarian¢ni matice odpovidala u, respektive 2. Na prvni
pohled se transformace jevi jako obdoba Monte Carlo metody, avSak signifikantni diference spociva
praveé ve zpisobu volby sigma bodi, ktery je u této transformace striktné deterministicky. Konkrétné
se 2n + I sigma bodt y” s ptislusnymi vahami vybere podle nasledujiciho pravidla (viz [33, 62]):

X=p+(N(n+a)X).  iell,...n) (26)
X=p—(Nn+A2)X)_, i€ln+1,..,2n)

b

21 Minéno jako marginalni stfedni hodnota (tj. pro vicerozmérné veliciny).
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pricemz (V(n+A)X)). oznatuje i-ty sloupec odmocniny matice a A tzv. $kalovaci parametr.
Skalovaci parametr se zpravidla definuje jako A=«&’*(n+k)—n, kde o uréuje, jak dalece budou
sigma body rozprostieny od stiedni hodnoty x4 a obvykle nabyva malého positivniho ¢isla a «
predstavuje sekundarni Skalovaci parametr, jenZz se nejcastéji nastavuje na hodnotu nula. Vypoctené
sigma body jsou transformovany skrze potencialné nelinearni funkci f, aby se zjistil vliv transformace
na tvar Gaussova rozdéleni:

Pi=r(x") 27)
Stfedni hodnota [ a kovariance vysledku S transformovaného Gaussova rozdéleni se extrahuje
z ptenesenych sigma bodu dle:

A=Y Wiyl

i=0

2n
S=y wlv - (=)

i=0

(28)

b

kde vahy WL’J a w[cﬂ jsou nastaveny vhodné. Zptsob vypoctu vah neni jednotny, nékteré implementace
li] li]

c m

kuptikladu nerozlisuji vahu pro kovarian¢ni matici w,” a pro stfedni hodnotu w, stfedového sigma

bodu (viz napt. [63]), nicméné nejcasteji se pocitaji vahy nasledné:
WE::]:?\/(I’H'?\)
w=2/(n+A)+(1—o’+B) (29)

c

wl=wll=7/(2(n+2))

m

rrrrr

Samotna procedura Kalmanovy filtrace ma dvé formy, a to rozSifenou a nerozsifenou.
V rozsiteném UKF je stav a kovarian¢ni matice rozsifena o komponenty Sumu méfeni a procesniho
Sumu. Rozsifeny UKF dava lepsi vysledky estimace v piipadé neaditivniho Sumu, nicméné za cenu
vyssi vypocetni narocnosti souvisejici s narustem poctu stavii (velikosti vektoru; viz [36, 59]). Avsak
dale ptedpokladejme klasickou, respektive nerozsitenou podobu UKF, jez za podminky aditivniho
Sumu poskytuje stejnou piesnost.

Casovy krok UKF odpovida transformaci charakteristickych bodtl, kde mnozina téchto bodii se

spocte z diivéjsi znamé stiedniho hodnoty stavu u,_,

a jeho kovarianéni matice 2, _,
s vyuzitim (26). Sigma body jsou nasledné propagovany skrze potencialn¢ nelinearni ptechodovou
funkci stavu g. Z transformovanych charakteristickych bodt se ustanovi nova sttedni hodnota stavu
M, ajeho kovarianéni matice 2, v souladu s (28), aviak ke kovarianéni matici stavu 2, se jesté

pripocte kovarianéni matice Oy (procesni Sum; zpravidla se neméni), respektive:

LoX=(u, et W+ 2 ) w,—(Nm+2)2,)

2. Yil=g(x) ielo,...,2n)
3. Hk:Z WZ]‘FM (30)

22 Stiedni hodnota stavu v ¢ase £ je de facto odhad stavu v Case £.
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V datovém kroku UKF se mnozina sigma bodii odvozenych od stavového vektoru p,_, ajeho
kovarianéni matice 2, , propaguje tentokrat skrze funkci méfeni h. Predikované méfeni z,
a kovarian¢ni matice S, jsou opét ziskany obdobné jako u ¢asového kroku, pfic¢emz ke kovarianéni
matici se pricte kovariancni matice R, pfi méfeni my (Sum méfeni; méni se spolu s aktudlnim
senzorem). Nasleduje vypodet vzajemné (kiizové) kovarianéni matice stavu a méfeni X7,

Kalmanova zisku K, nové stfedni hodnoty H, a kovariance & ;

1 X;(Uk71. Hk71+(v(”+7\)2k71) u;ﬁ]_(\/(n'}_?\)zkf]))
2. Yi=p(x" ielo,..., 2n)

2n
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2n
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c
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i=0
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5.2.2 Navrh filtru

Vnitini popis systému vychazi z popisu dynamického vyvoje stavu systému. Podminkou feSitelnosti
uloh filtrace, predikce a interpolace, formulovanych pomoci vnitfniho popisu systému, je mozZnost
estimovat stav systému na zakladé pozorovani vstupi a vystupt [64]. Systém tedy musi byt
pozorovatelny, aby mohla byt aplikovana Kalmanova filtrace. Specifi¢téji, pro navrh filtru zalozeném
nejen na nerozs§itfeném UKF je zapotiebi uplny popis systému, tj. znalost transformacnich matic
v rovnici méfeni a v rovnici stavu, stavového Sumu a Sumu méfeni, pocatecnich podminek popsanych
Gaussovym rozdélenim se znamou stfedni hodnotou a kovarian¢ni matici atd.

Model procesu

Model procesu popisuje nomindlni pohyb robota, neboli predikuje pohyb bez kalkulace stavovych
chyb a fizeni. Diskrétni pohybovy model robota Karlik se opirda o omezeny pohybovy model
pro automobilovy podvozek uvedeny Brandtem a Gardner roku 1998 (viz [65]), jenz byl vybudovan
na téchto predpokladech:

- robot se pohybuje pouze ve sméru x-osy ve smyslu jeho lokalniho soutfadného systému,

« robot se pohybuje po dokonale plochém povrchu.

Jinak feceno, podminky implikuji, Ze robotické vozidlo nebude konat Zadny pohyb v pii¢ném
sméru a podél normdly sjizdného povrchu. To mé za nésledek vyrazné zjednoduSeni pohybového
modelu av koneéném disledku i redukci pozi¢nich chyb. Nicméné diky dostupné informaci
o naklonu robota je pfinosné tuto informaci do modelu procesu zahrnout, proto model procesu ma
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podobu nelinearniho dynamického modelu se sedmiprvkovym stavovym vektorem popsaného rovnici
v maticovém tvaru:

X 1 0 cos(0)sin(y)dt 1/2cos(0)sin(y)dt™ 0 0 0 || x

y 0 1 cos(0)cos(p)dt 1/2cos(0)cos(w)dt® 0 0 0|V

Vy 0 0 1 dt 0 0 0||Vr

as[=lo 0 0 i 0 0 0la, (32)
0 0 0 0 0 1 0 01|40

vl o o 0 0 0 1 di||y

il 1o o 0 0 00 1|yl

Dvojice x a y urcuje polohu robota v soufadném systému lokalni mapy, v, rychlost ve sméru jizdy, ar
zrychleni ve sméru jizdy, 0 naklon, g staceni a ¢ rychlost staceni vozidla.

Model méreni

Estimace polohy je zaloZzena na agregaci dat z rotacniho enkodéru, inercidlni jednotky a kompasu.
Kompas piedstavuje absolutni senzor pro méfeni sméru vozidla a stabilizuje tak odhad staceni
pocitany inercialni jednotkou integraci uhlové rychlosti z gyroskopu. Podobné rotacni enkodér
zamezuje neohrani¢enému rustu rychlosti dle akcelerometru v IMU, ke kterému snadno dojde kviili
integraci a nepfesnostem méfeni. Samotné transformacni matice méfeni dil¢ich senzorti jsou
za predpokladu budovani modelu v lokalnim dvourozmérném soufadném systému, v jehoZz pocatku se
vektoru v modelu procesu se jedna o linearni transformace. Rovnice (33) popisuje model méteni pro
piehlednost kompletn€, ackoliv data jsou zpracovavana asynchronné.

Vene v, 001000 0|
[ af 0 0 0 ] 0 0 0
Om |= 10| RxJ=[0 0 0 0 1 0 0| x (33)
(pcomp (IJ 0 0 0 0 0 1 0
(l}imu k _(l/_k 0 0 0 0 0 0 1

Model chyb

Dle teorie Kalmanovy filtrace by se mél odhad hodnoty kazdého prvku kovarian¢ni matice co nejvice
blizit skute¢né mife vzajemné zavislosti dvou nahodnych veli¢in. Nicméné dosahnout takovychto
hodnot je prakticky nemozné, jelikoz nékteré Sumy mohou byt korelovany ¢i maji systematicky
charakter, jejichz model neni zndm. Proto dvojice kovarianénich matic O, a R; byva diagonalni,
a postihuje tudiZz pouze varianci (34). Prvky mimo diagonalu se u kovarian¢ni matice odhadu stavu
2. vyvijeji pfirozené pii béhu filtru.

. 2 2 2 2 2 2 2
Qk=dzag[crx o, 0, 0, 0, 0, O'Q,]

. 2 2 2 2 2 (34)
Rk = dl(lg [ O—enc o imu, acc O-imu .0 O—comp O-imu N }

Model nejistoty stavu modeluje nepiesnost vznikajici pfi behu systému ve smycce casového
kroku. Kovarian¢ni matice O, se miize ménit pro kazdy casovy krok dle aktualni konfigurace systému
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a postihnout tak nepfesnosti zplisobené napf. nerovnym terénem, zanedbanim kontrolnich vstupi,
nepfesnym modelem atp.

Model nejistoty méfeni je kritickym pro korektnost estimace, protoze jakmile dojde byt jen
ke kratkému vypadku dat ze senzord, filtr velice rychle diverguje. Kovarian¢ni matice R, zpravidla
postihuje prah a nestabilni citlivost senzort, jejich opomenutou dynamiku, Sum, vibrace atd.

Konkrétni konstantni hodnoty kovarian¢nich matic Q0 a R byly stanoveny experimentalné
dle n€kolika testovych béht (35). Hodnoty byly optimalizovany na agrega¢ni model tak, aby systém
jako celek vykazoval vysokou piesnost odhadu pozice, a nemuseji proto reflektovat skutecnost.

Inicializaéni hodnota kovarian¢ni matice stavu 2, ma podobu jednotkové matice.

O=diag|0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001]

35
R=diag|0,001 0,7 0,1 45 0,001] (35)

Aby bylo Iépe postihnuto unaseni gyroskopu, drift akcelerometru atp., je vzdy pii zastaveni
vozidla vypoctena primérnad hodnota z hodnot zmétenych pfi stani, pomoci jiz se dalsi ziskana
meéfeni dorovnavaji tak, aby byla splnéna podminka nulové stfedni hodnoty Sumu daného méteni, a to
pouhym posunem (odectenim). Pravé podminka stani vozidla je pro vypocet danych posunt klicova,
nebot’ zarucuje, ze métené hodnoty nemaji pohybovou pficinnost.

5.2.3  Experimentalni vysledky

Pro otestovani dopadu UKF filtrace na prfesnost estimace polohy byla uskute¢néna fada testovacich
jizd v parku na BozZetéchove ulici Brn€. Na jejich zakladé byly nasledné upraveny parametry filtru,
respektive kovarianéni matice procesu a méfeni, aby se dosdhlo znatelné lepsich vysledki odhadu
pozice. BohuZel neznalost referen¢ni trajektorie znemozinuje kalkulaci chyby v jednotlivych casovych
krocich filtrace béhem jednoho béhu, a lze tudiz vychdzet jen ze startovni a koncové pozice. Proto
bylo provedeno vicero méfeni pii rlznych trajektoriich robota, aby vysledky byly co nejvice
objektivni.

Obrazek ¢. 14 ukazuje na dvou trajektoriich o rizném pribéhu a délce piinos Kalmanovy
filtrace v estimaci polohy robota. Mimo to je ilustrovana piesnost odhadu s pouzitim a bez pouziti
kompasu v agregaénim modelu béhem celé jizdy (na pocatku béhu musi byt vzdy uplatnén
pro ustanoveni prvotniho sta¢eni). Experimenty rovnéz ukazaly, Ze méfeni rychlosti integraci hodnot
z akcelerometril této cenové kategorie pii relativné nizké frekvenci snimani atd. je bez stabiliza¢niho
prvku v podobé¢ absolutniho senzoru béhem nékolika malo vtetfin chybné. Piesnost bez Kalmanovy
filtrace se pohybuje primérné kolem 4 %, naproti tomu filtrace s UKF dosahuje pfesnosti v odhadu
polohy do 1,33 %, coz je vice nez dostatecné k mapovani vysledk detekénich algoritml cesty
do lokalni mapy s ohledem na jeji detail.

Na obrazku ¢. 15 je vyobrazen vysledek filtrace staceni. Zaroven byl ilustrovan i maly vliv
kompasu na estimaci uthlu natoceni, coZ se pozitivné¢ projevi pii kratkodobych magnetickych
anomaliich, které tak nemaji viditelny efekt na vysledek estimace. Avsak absolutni hodnota staceni
z kompasu slouzi i jako stabilizacni prvek ohraniCujici maximalni moznou chybu estimace uhlu
staeni, a proto kombinace této dvojice senzoru se ukazala jako velmi piinosna a vzajemné se
doplnujici.
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Obrazek 14: Ukazka zlepSeni presnosti estimace pozice pri filtraci pomoci UKF. O znaci rotacni
opticky enkoder, C kompas, I inercialni jednotku. Krivka raw ilustruje vysledek bez filtrace, UKF pak
s filtraci. Na obrazku vievo je presnost s UKF 1,07 %, na obrazku vpravo 1,56 %. Priimérnad presnost
z vice jizd cini 1,33 %.

Yaw filtration

yaw (rad)

Compass error
(magnetic anomaly)

2
-100 -50 0 50 100 150 200 250

time (s)
Obrazek 15: Ukdzka filtrace staceni. Diky vysoké mire , nediivery* v hodnoty kompasu se chyby
zpusobené kratkodobymi magnetickymi anomaliemi prilis neprojevi. Zaroven vsak kompas slouzi jako
stabilizacni prvek pro inercidlni navigaci.
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5.3 Shrnuti

Obsah této kapitoly byl vénovan Siroké problematice lokalni navigace robota. Uvodni &ast popisovala
zvolenou metodu fuze vysledkd detekcnich algoritmi za icelem autonomni tvorby lokalni mapy
okoli, kterd je nezbytné nutnou slozkou kazdého kognitivniho systému. Avsak potfeba mapovat své
okoli se neodrazi jen ve volbé vhodné vnitini reprezentace, respektive metody agregace vysledki
detekcnich algoritmi, ale téz ive zpasobu lokalizace robota v soufadném systému mapy. Aby
estimace polohy robota byla co nejpfesnéjsi, jsou ziskana métfeni slucovana a filtrovana pomoci
jednoho z nejnovéjsich prirustki do rodiny Kalmanovych filtrli, a to Unscented Kalman filtrem. Flze
a filtrace pomoci UKF, jejz lze aplikovat na nelinearni systémy, pfinesla v nékterych ptipadech
az Ctyfnasobné zptesnéni urceni polohy robota.
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6 Globalni navigace

Globalni navigace ma neméné duleZitou roli v navigacni architektuie robota a podobné jako lokalni
navigace fesi problém lokalizace a hledani cesty, avSak v jiném méftitku, a tedy i na zcela jiné urovni
abstrakce. Signifikantni rozdil mezi lokalni navigaci a globalni navigaci je v absenci mapy prostiedi,
kde v lokalnim méfitku tvorba vlastni mapy piedstavuje de facto nutny pocin, avSak na globalni
urovni mapy bez piilisSného detailu zpravidla existuji. Navic u autonomnich mobilnich vozidel je
dostupnost téchto map vynucena, nebot’ tvoii podkladovy material pro vymezeni a definovani jizdni
trasy.

Mira abstrakce spjata s méfitkem globalni navigace predesila typy map, jez se ve vnitinich
modelech uplatiiuji, tedy geometrické a topologické mapy. Pravé kvalitativni geometrie, neboli
geometrie bez velikosti, se jevi jako pfirozeny a efektivni model pro feSeni nékterych otazek
v globalni navigaci robott, tj. hledani cesty a rozhodovacich procest. Samotna reprezentace téchto
map formou grafli dovoluje aplikaci celé fady grafovych algoritmi®. Mapy maji také niz§i naroky
na pam&t’ a vétsi robustnost proti chybam, jelikoZz metricka informace neni jedinou a mnohdy ani
prioritni informaci.

Tato kapitola se zaobira struénym popisem vnitini reprezentace svéta pro globalni troven
navigace a metodami lokalizace robota ve zvolené vnitini reprezentaci s vyuzitim technik nazyvanych
angl. map matching. Estimace polohy uplatiiuje jak data z GPS senzoru, tak i lokalniho pozi¢niho
estimatoru, jez slucuje pomoci fuzzy logiky.

6.1  Vnitrni reprezentace prostredi

Vnitini reprezentaci prostiedi pro globalni uroveil navigace predstavuje geometrickd mapa, kterd se
do systému dodava z vnéjsku v podobe souboru ve formatu RNDF (Route Network Definition File,
[7]). Jak jiz bylo nastinéno, geometrickym popisem se rozumi reprezentace prostiedi pomoci
geometrickych primitiv jako jsou napf. usecky, kruznice, polygony, eliptické oblouky atd. Avsak
prace se slozitéj§imi utvary klade vyssi naroky nejen na vypocetni vykon, ale i na samotné tvirce
téchto map. Malokdy byva vstupni mapa natolik podrobna (minéno v kontextu robotickych soutézi),
aby poskytovala informaci naptiklad o Sifce vozovky, o parkovacich zdnach atp. Proto se vnitini
reprezentace abstrahuje jeste vice, a to az do podoby usecek, které ztélesiuji useky cesty. Samotné
useCky jsou definovadny body cesty v soufadném systému UTM (Univerzalni Transverzalni
Mercatortiv systém souiadnic, [66]). Stézejni vyhodou tohoto globalniho soufadného systému je
moznost spocitat vzdalenost dvou bodli pomoci Pythagorovy véty, paklize oba body lezi ve stejné
zong, coz je opravnény piedpoklad vzhledem k métitku globalni navigace uvazovaného mobilniho
robota.

23 Geometricka mapa v té nejprimitivnéj$i podobé ma k topologické mapé€ velmi blizko a de facto z pohledu
implementace se spiSe jednd o trividlni topologickou mapu s metrickymi atributy. Proto se v textu
dopoustime drobné nepiesnosti pii spoleéné charakteristice téchto vnitinich modela.
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6.1.1 Mapova data

Vnitini reprezentace prostfedi se ustanovi nactenim vstupniho souboru ve formatu RNDF. Tato data
maji podobu textového souboru s jednoduchou, avSak komplexni strukturou deklarujici snadné
parsovani. Data z RNDF popisuji pfistupné silni¢ni Gseky a poskytuji informace o $itce jizdniho
pruhu, o parkovacich mistech, o silnicnim znaceni atd. Nicméné detailni informace nebyvaji Casto
pro parkova prostiedi k dispozici (napf. mapy pro souté¢z Robotour) a mapa obsahuje pouze informaci
o sjizdnych segmentech bez vétsich podrobnosti.

RNDF déli prostor na segmenty. V kazdém segmentu se miize nachazet n€kolik cest. Cesta je
determinovana useCkami, které definuji tzv. body cesty (angl. waypoints). Body cesty maji zadany
soufadnice ve formatu WGS84, jenz urcuje lokaci pomoci dvojice ¢isel, konkrétné zemépisnou §itkou
a zemépisnou délkou. Pfi nacitani mapy do vnitiniho modelu proto musi dochazet k transformaci
téchto soufadnic do zvolené vnitini reprezentace v soufadnicovém systému UTM (vice v [67]).

SEGMENT M WAYPOINT

M.1.3 1. \Y I Segment
B //

S LANE M .1

LANEM.2

WAYPOINT ‘
M.2.2

M.2.1 Segment A

Obrdazek 16: Ukazka RNDF formatu specifikace cesty pomoci tzv. bodii cesty. Prevzato z [7].
6.2 Estimace pozice

Globalni pozi¢ni systém GPS se stava stale oblibengj$i v autonomnich navigacnich systémech
(Autonomous Navigation System, ANS) a signifikantné uleh¢uje problém absolutni lokalizace
mobilniho robota. Avsak cilem globalni lokalizace pfi globalni navigaci mobilniho robota neni uréeni
absolutné piesné pozice vzhledem ke zvolenému globalnimu soufadnému systému, ale jeho
lokalizace na dodané globalni mapé, kterd neni zcela bezchybna (netplnost, geometrické
nepiesnosti).

Vice formalné specifikujme problém estimace odhadu pozice jako sledovani pohybu vozidla
na kone¢né mnoziné cest N. Dale bud aktualni pozice v Sase ¢ oznalena jako P’ a odhad pozice
v ¢ase ¢ bud’ oznacen jako P'. Cilem je vybrat cestu nEN zahrnujici P’ v &ase ¢. Bohuzel N neni
znamo presné, ale ve shod¢ s vnitinim modelem existuje pouze sitova reprezentace N sestavajici
z mnoziny kiivek 4€9R’. Necht, opét ve shod& s vnitinim modelem, je kazd4 kiivka po &astech
linearni, a tedy miize byt charakterizovana kone¢nou sekvenci bodti (4,. 4,...., 4,) nazyvanych body
cesty. Podstatou problému, ktery se v angl. terminologii oznacuje jako map-matching problem, je
porovnani aktualni pozice P’ se vSemi A€ N a nasledné vybrani té kiivky, jeZ nejlépe koresponduje

s aktualni pozici, a odhadnuti pozice P’ na této kiivee (viz obr. €. 17, [68]). Neni proto piekvapenim,
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7ze se jedna o podkategorii obecnéjsi Ulohy mobilnich roboti, ato ustanoveni jednoznacné
korespondence mezi aktualni lokalni mapou a ulozenou globalni mapou za ucelem lokalizace
mobilniho robota.

% raw position P'
?% . | % estimated position P’
a5 [ S ! N
| r% gepe I © ! & real position
-3 . o

Obrazek 17: Map-matching problem, park Bozetéchova.

6.2.1 Existujici techniky

Map-matching techniky musi byt nejen ptesné, ale i vypocetné efektivni. Prvni algoritmy byly vice
zaméfeny na piesnost a konzistentnost estimace pozice nezli na vypocetni efektivitu, nebot” pocet
zkoumanych moznosti byl stale jesté dostatecné maly (uvazovaly se nerozsahlé oblasti). Proto vétSina
recenzovanych algoritmti mini vykonnosti algoritmu procento spravné identifikovanych segmentd,
nikoliv vypocetni efektivitu algoritmu [69].

Existence GPS a jeho rostouci popularita v otazkach lokalizace dopravnich prostiedki, kde
méfitko navigace nabyva zcela jinych rozméri, vnesla pozadavek na nizkou vypocetni slozitost
aplikovanych metod. Nadto je potieba vypocetni nendro¢nosti umocnéna u sitovych map vysokého
rozliSeni, které jsou nezbytné pro presnou identifikaci zvolené trasy.

Nicméné¢ v kontextu uvazovaného prostiedi, v némz se robot pohybuje, bude hlavni metrikou
vykonnosti metody jeji piesnost a ne jeji vypocetni naro¢nost, kterou lze navic realné zlepsit celou
fadou indexacnich algoritmt ¢i jinych technik (problém hledani nejblizs§iho souseda NNS; inspirace
v prostorovych databazich, GIS software apod.). Dle pfistupu mohou byt map-matching techniky
klasifikovany do ctyf zékladnich kategorii, a to na pfistupy té€zici z metrickych informaci, ptistupy
postavené na topologické informaci, pravdépodobnostni pfistupy a jiné pokrocilé metody [70].

6.2.1.1 Pristupy zaloZené na geometrické informaci

Mezi elementarni techniky pattici do kategorie geometrickych procedur, jez neuplatiiuji informaci
o propojeni segmentt, se fadi tzv. point-to-point metoda hledajici nejblizsi uzel sité k aktualni pozici
robota. Drobné vylepSeni pfinasSi technika kalkulujici se vzdalenosti od tseku cesty definované
dvéma uzly oznaCovana jako point-to-line, nebo point-to-curve. Pfirozené rozsifeni algoritmu
na celou mnozinu pozic se skryva pod nazvem line-to-line, respektive curve-to-curve, kdy se
porovnava kazda pozice z mnoziny jednotlivé pomoci point-to-line metody, pti¢emz se zvoli takovy
segment mapy, k némuz maji vSechny pozice z mnoziny pozic nejblize. Hlavnim nedostatkem vsech
téchto geometrickych pfistupli je jejich ignorace casové posloupnosti piichodi GPS, stejné jako
opomenuti informaci o propojeni uzlti v siti. Diky tomu jsou tyto metody velmi citlivé na odlehlé
hodnoty, miiZze u nich snadno dochazet k oscilacim odhadu pozice mezi dvéma segmenty apod.
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Obrazek 18: llustrace procedur zaloZenych na geometrické informaci (point-to-point, point-to-line,
line-to-line).

6.2.1.2 Pristupy zaloZené na topologické informaci

V kontrastu s geometrickym piistupem berou topologické metody v tvahu nejen metrickou
informaci, tj. vzdalenost mezi GPS body a elementy mapy, ale i znalost o propojeni elementt sité
a ¢asovou sekvenci ptfichodi GPS dat. VétSina téchto metod pracuje ve dvou krocich. Béhem
inicializa¢ni faze se najde pocatecni uzel nebo usecka cesty dle geometrické procedury. Nasledné se
trasa odviji vybiranim takovych usekd, u nichZz existuje topologickd vazba na ptedchozi stav.
Konkrétni volba tseku z kandidatni mnoziny mulze zaviset na mnoha pfiznacich. Nejcastéji
se uplatiiuje velikost vektoru definovaného GPS bodem* a bodem vzniklym kolmym primétem GPS
bodu do tseku cesty, respektive minimum ze vzdalenosti ku koncovému ¢i pocate¢nimu uzlu useku
cesty, paklize se kolmy priimét nachazi vné usecky.

6.2.1.3 Pravdépodobnostni pristupy

Pravdépodobnostni algoritmy vyzaduji definici eliptickych nebo ¢tvercovych oblasti ,,diveéry™ okolo
fixni pozice ziskané z GPS senzoru. Tento pfistup poprvé uplatnil a uvedl Honey r. 1989 u relativni
mefeni pozice (americky patent €. 4,796,191, [71]). V roce 1997 se Zhao zaobiral moznosti aplikace
této metodologie i pro data ziskdna z GPS senzoru a ukazal, ze velikost oblasti Ize odvodit ze stiedni
kvadratické fluktuace chyby GPS méfeni. Oblasti chyb jsou pak navrstveny do mapy a identifikuji
svym piekrytim segmenty vozovky, po kterych se vozidlo pravdépodobné pohybuje. Jestlize oblast
chyby obsahuje vétsi pocet kandidatnich segmentt, je vysledny segment zvolen dle dalSich kritérii,
mezi nez patii napt. Euklidovska vzdalenost, konektivita, thlova vzdalenost aj. Zajimavou modifikaci
uvedl r. 2004 Ochieng [72], ktery v prezentované metod¢ uplatiiuje tzv. eliptickou chybu pouze
v pfipadé, kdy vozidlo projizdi skrze kiizovatku. Oblast chyby se tudiz nevytvaii kolem fixnich
pozic, paklize se vozidlo pohybuje po jediné cest¢ (lince), a dochazi k vyznamnému snizeni
vypocetnich naroka spjatych s tvorbou eliptickych tvart.

6.2.1.4 Pokrocilé techniky

Do kategorie pokrocilych technik lze zaradit rzné metody vybudované na hybridnich piistupech,
Kalmanov¢ filtraci, Dempster-Shafer teorii, ¢asticovych filtrech, fuzzy logice aj. Typickou vlastnosti
téchto metod je vyuziti vice zdroji k presnéjsi estimaci polohy robota, feSeni agregace ziskané

24 GPS bodem je minén bod s GPS koordinaty pfevedenymi do UTM soufadného systému. Dale v textu jiz
implicitné pfedpokladejme transformaci GPS koordinat do souradného systému globalni mapy.
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informace, filtrace odlehlych hodnot atd. Nékteré algoritmy jsou zalozeny i na geometrické analyze
vozovky, aktualni dynamice jizdy vozidla atp.

6.2.2 NavrZena map-matching metoda

Mezi zékladni omezeni pohybu vozidla prostorem patii skutecnost, ze vozidlo se smi vyskytovat
v prubéhu jizdy pouze na silnici. Pfi podmince uplné a korektni mapy silni¢ni sit¢ pak musi existovat
,jednoznacné” zobrazeni aktualni polohy robota do dodané mapy. Dal$im omezenim necht je
podminka planimetrického pohybu vozidla ve shod¢ s dvourozmérnymi metrickymi informacemi, jez
jsou zaneseny v mapé.

Navrzena lokalizacni metoda slucuje pozi¢ni informaci z vice zdroji pomoci fuzzy logiky
a vyuzivad metrickych i topologickych informaci obsazenych v map¢. Spada tudiz do kategorie
hybridnich ¢i pokrocilych lokaliza¢nich technik. Nasledujici kapitoly postupné popisuji prostorovou
konfiguraci robota, metodu ohodnoceni useku cesty viaci aktudlni konfiguraci, slu¢ovani pozicni
informace z GPS a lokalniho pozi¢niho estiméatoru a jednotlivé faze estimace polohy pomoci

stavového automatu.

Prostorova konfigurace robota

S ohledem na pocet dimenzi uvazovaného prostoru a znalost o staceni vozidla (kompas) definujme
globalni prostorovou konfiguraci jako dvouprvkovy vektor P=(Q, yaw), kde Q =(x, y) uréuje pozici
vozidla v UTM a yaw jeho uhel staceni. Obrazek ¢. 19 ilustruje tfi rizné konfigurace.

Q not in [AB] Qin [AB] Q not in [AB]

P=(Q, yaw), Q =(x,y)
delta angle

®  raw position

¥ estimated position

1085”“
100

A 00 do(Q, AB)

Obrazek 19: Vievo grafické znazorneni hodnotici funkce useku cesty pro konstantni vahu w = 30.

Vpravo tii mozné konfigurace pozice robota viici useku cesty.

Ohodnoceni useku cesty

M¢jme mnozinu cest N, kde kazd4 cesta A€EN je po Castech linearni a je definovana konecnou
sekvenci bodti (4,,4,,..., 4,), pfi¢emz 4,=(x, y). Necht P znaci odhadovanou konfiguraci vozidla
dle m&feni ze senzori P=(Q, yaw). Nejprve stanovme distanci mezi pozici (bodem) Q a usekem
cesty ABE((4,, 4,,,)|4,, 4,, €A}, a to jako:

d(Q,AB): de(Q,Q'), POk”ere[AB]

min|d (Q,A)d,(Q,B)}, jinak (36)

B

kde d,(P,,P,) je Euklidovska vzdalenost mezi dvéma body a Q' oznaduje bod vznikly kolmym
pramétem do piimky uréené tiseCkou AB.
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Dale bud® A absolutni Ghlova distance ve stupnich mezi staicenim vozidla a smérovanim useku
cesty AB. Pak celkové skore useku cesty se spocte rovnici:

4
score(P, AB)=d (0, AB)+(2) (37)
w
pfiCemz w ma vyznam vahy a pfedstavuje maximalni thlovou vzdélenost, od které dochazi
k vyznamnému postihu useku vici aktualni konfiguraci vozidla (viz obr. ¢. 19).

Agregace pozi¢ni informace

Kombinace globalniho polohovaciho systému a interniho naviganiho systému (INS, tj. lokalni
estimator pozice) ma doplitujici se vlastnosti. GPS poskytuje globalni pozi¢ni informaci s nizkou
frekvenci, avSak bez integrani chyby. Pravé nizkou frekvenci a obcasnou nedostupnost dat lze
kompenzovat INS, jenz je nezavisly na vnéjsich signalech a pfedstavuje spojity mefici systém.

Informace o pozici vozidla z GPS senzoru neni do globalni konfigurace integrovana ptimo, ale
jako vazena velikost zmeény vuci konfiguraci v predchozim kroku. Naopak data z INS jsou
agregovana bez dalSich uprav, protoze se jedna o data jiz filtrovanad Kalmanovym filtrem v lokalnim
estimatoru pozice. Podobné jako u GPS se i u INS pfipocitava velikost zmény (38).

INS GPS
Xy =X A Xy X =Xt o Xgps—2x4) (38)
Vi =Yt Ayns Vier= Vit &(yeps— yi)
yaw, ;= yaw g x€(0,1)

Konstantni velikost vahy « pro GPS muze zpusobit selhani estimace, piipadné vést k méné
pfesnym vysledktim (tzv. problém s prahovymi hodnotami [70]). Naproti tomu vhodna volba « dle
aktualni situace ptirozen¢ povede ke zlepSeni presnosti odhadu pozice i k jeho vyssi spolehlivosti.
Bohuzel exaktni kvantitativni popis a analytické vyjadfeni pozorovanych zavislosti mezi zvolenymi
veli¢inami neni trivialni a vyzaduje proto uziti takového inferen¢niho systému, ktery si poradi
s vagnosti definovanych pojmu a poskytne prosttedky pro prirozeny popis pozadovaného chovani.

a
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0,5 1.0 1,5 2,0 2,5

Obrazek 20: Vievo fuzzy plocha pro vypocet vahového koeficientu, vpravo definice fuzzy promennych
pomoci trojuhelnikovych funkci prislusnosti.



Mezi formalni systémy, jez disponuji zminénymi vlastnostmi, se fadi fuzzy logika. Fuzzy
logika umoznuje popis zavislosti vahy o na ostatnich veli¢inach ve strukturované a snadno
srozumitelné podobé pomoci inferencnich pravidel. Na zakladé pozorovani byly definovany dvé
vstupni fuzzy proménné, a to dynamika vozidla dle INS (INS vehicle dynamic) a dynamika vozidla
dle GPS (GPS vehicle dynamic). Dynamika vozidla ve skuteCnosti vyjadiuje ujetou vzdalenost
od posledniho ptichodu GPS dat podle INS, tj. INS vehicle dynamic, a vzdalenost mezi polohou
danou nové pfichozimi GPS soufadnicemi promitnutymi do mapy pomoci point-to-line techniky
a diive estimovanou polohou pii pfichodu piedeslych GPS dat, tj. GPS vehicle dynamic. Fuzzy

N 2

of area). Konkrétni podobu fuzzy regulatoru pro vypocet vahy o ilustruje obrazek ¢. 20.

Lokalizac¢ni faze

K hlavnim obtizim map-matching metod patii jejich inicializacni faze, feSeni kiizovatek (zejména
tvaru Y) a nekvalitni mapové podklady ve smyslu piesnosti zaznamenanych informaci. Navrzena
map-matching metoda podava dobré vysledky a stabilni estimaci (nedochazi k oscilacim mezi useky
cesty), ma vysokou uspésnost ve sty¢nych oblastech a velkou toleranci jak k nepfesnostem méieni,
tak i k podkladovému materidlu. Celkovy koncept, respektive grafické znazornéni logiky a definic
pfechodl mezi jednotlivymi stavy lokaliza¢ni metody zobrazuje obr. ¢. 21.

Geometric procedure

Topology procedure

Init I Junction example

localization
line-to-line .
(GPS, INS) . .

Tracking _oinhibitzang _ciniohibiizang -
Fuzzylogic Junction Log:al |zat!on
point-to-line (INS) Wi it zone— point-to-line
(GPS, INS) (INS)

Inhibit
zone

Obrazek 21: Vievo stavovy popis navrzené map-matching metody. Vpravo ilustrace inhibicni zony.
Inicializa¢ni faze

Inicializacni procedura tvoii kliCovy prvek pro nésledné sprédvné trasovani pohybu vozidla. Cilem
inicializaéni faze je lokalizovat vozidlo do mapy bez predchozich informaci o jeho pohybu a poloze,
tj. problém globalni lokalizace. Aby se minimalizovala moZnost vzniku chyby, uplatiiuje se v procesu
estimace vicero” méfeni polohy z absolutnich senzorti (kompas a GPS). Na ziskanou mnoZinu
zméfenych konfiguraci M se aplikuje modifikovana geometrickd metoda line-to-line. Konkrétné
se vybere takovy usek cesty, jenZ ma nejmensi hodnotu skore (39). Nakonec probéhne namapovani
vozidla do vybraného seku 4B (kolmy prumét, hodnota staceni neni ménéna) a estimovana poloha
na vozovce je prohlasena za inicializa¢ni konfiguraci.

AB*=argmin ,_, Y. score(P,AB), kde E= U, ,_, A (39)

PeM

25 Experimentalné bylo stanoveno |M| = 3, tj. tfi méfeni dle GPS a kompasu.
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Faze sledovani

Faze sledovani vyuziva topologické informace pro lokalizaci vozidla. Specifi¢téji, jakmile je vozidlo
pfimknuto k cesté dle inicializacni nebo lokaliza¢ni faze, dovoluje se jizZ pouze zména v ramci useki
cesty, nikoliv mezi cestami samotnymi. Pficemz mapovani do isekl cesty se provadi jen pro korekci
pozice po zapocitani dat z GPS, jez mlze zpUsobit vétsi odskok, a to dle:

AB*=argmin ,,_,score( P, AB) (40)

b

kde P ma vyznam konfigurace po agregaci dat a 4 oznacuje silnici, po niz se vozidlo pohybuje.
Koeficient hodnotici funkce w byl experimentalné stanoven na hodnotu w =45, neboli vétsi zietel je
ve fazi sledovani kladen na Euklidovskou vzdalenost nezli na smérovy rozdil. Aktualni konfigurace
se nasledné ziska kolmym primétem do vybraného Gseku AB bez zmény zméfeného staceni vozidla.
Velikost odchylky od tseku cesty zpisobené agregaci dat INS pfi frekvenci pfichodd GPS dat
(nepredpokladaji se dlouhodobé vypadky GPS senzoru) implicitné vhodné omezuji jizdni limity
vozidla a neni tudiz ucelné spoustet proces lokalizovani se v mapé s tak velkou frekvenci.

Inhibi¢ni zona

Kftizovatky predstavuji oblasti, kde se piesnost a stabilita odhadu globalni pozice stava smérodatnym
kritériem pro spravné vyhodnoceni situace, korektni odboceni vozidla a naslednou zpétnou lokalizaci
do patficného tseku cesty. Aby bylo dosazeno uvedenych kritérii, byly kolem koncovych uzli cest
vytvoreny tzv. inhibi¢ni zoény (viz obr. €. 21).

Inhibi¢ni zéna je kruhova oblast s definovanym polomérem?, v niz se zcela potlacuje vliv GPS
senzoru na estimovanou pozici, a tedy i proces mapovani do mapy. Proto jedinou agregovanou
informaci jsou data z INS a systém tak piejima vlastnosti lokalniho pozi¢niho estimatoru, tj. stabilitu,
prostorovou kontinuitu estimované pozice aj. Inhibi¢ni oblast tudiz poskytuje prostor pro projeveni
vlastniho manévrovani vozidla a zna¢né zptesiiuje feSeni zpétné lokalizace po opusténi kiizovatky.

Faze lokalizace

Faze lokalizace nastava po vyjeti vozidla z inhibi¢ni zo6ny a jejim cilem je opétovné urcit prostorovou
konfiguraci vozidla v dodané map¢. Vybér cesty a iseku cesty, na kterém se vozidlo nachazi, se déje
opét pomoci (39), avSak uvazuje se pouze posledni méteni (|M| = I). Primarni vliv na ohodnoceni
useku ma ve fazi lokalizace uhlovy rozdil mezi stifenim vozidla a smérovanim cesty, nebot’
estimovana pozice nemusi byt dostatecné presnd (je kupiikladu zatizena chybou jiz pfi samotném
vstupu vozidla do inhibi¢ni zény). Podle provedenych experimentii byla hodnota koeficientu w
stanovena na w=25.

6.3  Shrnuti

Cilem této kapitoly bylo pfedstavit pouzivané fundamentalni techniky globalni lokalizace robota
na dodané¢ mapé. Dale uvést zvolenou vnitini reprezentaci okolniho svéta a navrZzenou metodu
globalni estimace pozice, jeZ se umi vypofadat jak s nepfesnymi mapovymi podklady, tak
1 s nepfestnostmi samotnych senzorti méfeni absolutni pozice robota (GPS, INS).

26 Polomér byl s ohledem na charakter chyby GPS senzoru odhadnut na Sest metra.
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7 Programova realizace

Kapitola Programova realizace pojednava velmi struéné o implementovaném programu
pojmenovaném Videomap. Nazev programu plyne z historického vyvoje navigacni architektury
(viz. priloha A), kdy hlavni funkcionalitou Videomapu byla pouze detekce cesty z obrazovych dat.
Dnes je Videomap vicevlaknovou aplikaci fesici lokalizaci robota na globalni i lokalni urovni, tvofici
vnitini model okoli pro lokalni navigaci, zpracovavajici data z laserového dalkoméru a kamery
pro detekei sjizdného povrchu atd.

7.1  Implementace

Aplikace Videomap je implementovana v jazyce C++ s vyuZzitim multiplatformniho toolkitu Qt
a multiplatformni knihovny pro zpracovani obrazu OpenCV. V linearni algebie (prace s maticemi
a vektory) bylo vyuzito $ablonové knihovny s otevienym zdrojovym kodem Eigen ve verzi 2.0.12.
Zpracovani dat fuzzy logikou stavi na objektové knihovné optimalizované pro aplikace s kritickymi
pozadavky na vykon, a to na Free Fuzzy Logic Library (FFLL), kterd dovoluje definovat inferen¢ni
pravidla a fuzzy proménné dle standardu IEC 61131-7 (FCL, Fuzzy Control Language). Soucasti
aplikace je rovnéZ rozhrani pro zpracovani dat pomoci programového prostredi a skriptovaciho
jazyka uréeného k védeckotechnickym vypoctim Matlab® .

Programova realizace ma rozsadhlou strukturu a sestdva témét ze 180 objektd, jejichz
funkcionalita je definovana piiblizné na 30 000 fadcich programového kodu. V samotném
objektovém navrhu byla uplatnéna fada navrhovych vzort, naptiklad jedinacek, Sablonové metody,
iteratory, adaptér, tovarny, pozorovatel atd. AvSak rozd€leni programu do nezavislych sekci, které
poskytuje objektové programovani, nemusi byt vzdy dostate¢né. Casto je tieba program rozdélit i do
oddé€lenych, samostatné bézicich podukolt, kdy pii uplatnéni multithreadingu je kazdy z téchto
podukolt fizen vykonnym vldknem.

Jednim z nejpiesvédcivejsich diivodi pro uziti paralelniho programovani se jevi moznost
zpracovani dat, jez jsou svazana s uréitym zdrojem nebo udalosti tak, aby nedochazelo ke zdrzovani
zbytku programu. V1dknovy model poskytuje tedy zplsob, jak vytvaret transparentné skalovatelné
programy a zvysit tim prichodnost celého systému, coz je kriticka vyhoda pravé v kontextu tidici
architektury robota. Nejen z téchto diivodi byla aplikace Videomap koncipovana jako vicevlaknova.

Samotny popis uzitych programovych technik a podrobny rozbor navrhu aplikace by byl
neuméerné rozsahly, proto se tato podkapitola zaobira realizaci pouze v piehledové forme, pifiCemz
podrobnéji uvedeny jsou jen vybrané partie feSeni.

7.1.1 Jadro

Jadro plni Gcéel bazového rozhrani a jeho hlavni roli je vytvofit spoleénou mezivrstvu pro bezpe¢nou

komunikaci mezi objekty zijicimi v ruznych vlaknech (angl. thread-safe objects) a systémove fesit
obecné pozadavky. Mezi né patii napiiklad deklarace univerzalniho rozhrani pro pfistup k datovym

27 Prelozena aplikace kvuli licenénim podminkam je této funkcionality zbavena (zavislost na placenych
knihovnach), avSak zdrojové kody pro prenos dat z aplikace do prostfedi Matlabu jsou na pfilozeném
datovém nosici k dispozici.
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slozkam objektu, generovani jedine¢nych identifikatorti objektli, schopnost transformace objektu
do stromové struktury, jez je nasledné vyuzita pii generovani XML atd.

Mira transparentnosti paralelniho modelu, kdy na jedné stran¢ paralelizujeme provadéni cykli
(typicka aplikace OpenMP) a na stran¢ druhé méme k dispozici skutecné paralelni jadro umoznujici
kazdému objektu zit v samostatném vlakné starajicim se o smycku udélosti in situ, ma signifikantni
dopad na celkovy navrh aplikace. Jadro Videomapu se tadi k druhému extrému a snaZzi se nabidnout
zcela pruhledné paralelni podhoubi, které dovoluje za behu aplikace Skdlovat stupent soubézného
zpracovani. Pfi této Grovni jsou o to vice palCivé otazky tykajici se sdileni omezenych zdroju,
komunikace mezi vlakny, respektive objekty (sdilend pamét, zasilani zprav), jejich spoluprace,
zajisténi jejich existence a jejich korektni dealokace atd., nebot’ navrh jadra musi danou problematiku
fesit v co nejobecnéjsi roving.

Kdyz standardiza¢ni komise pro C++ definovala prvni standard, byl mechanismus paralelniho
programovani zamérn¢ vynechan, nebot’ existovalo mnoho rozdilnych pfistupii, jak ndstroje
pro paralelni programovani implementovat. Proto paralelné programovat v C++ v soucasnosti
znamend sahnout po nékteré z dostupnych knihoven. Avsak toolkit Q¢ poskytuje vldknovou podporu
ve form¢ platformé nezavislé tiidy QThread a Sirokou Skalu synchronizacnich prvka  (tfidy
OWriteLocker, QWaitCondition, QSemaphore aj.).

Mezi zajimavé problémy, jeZ jsou zvlastné napadné ve zpracovani senzorickych méfeni, patii
praveé pristup k distribuci ziskanych tdaji do jednotlivych vldken. Protoze se povétSinou jedna
o datové objemné struktury (napf. obrazova data), je nevhodné obchazet sdileni pfistupu jejich
kopirovanim. Navic samotny obsah neni ménén, ale ¢ten a transformovan do jiné struktury.
Senzoricka métfeni maji z principu docasnou platnost a nema tudiz velky smysl uchovévat tato data
v surové formé po celou dobu béhu robota (pomineme-li navic pamétovou narocnost) a je tak tfeba
tesit zplisob jejich dealokace. Pii predavani klasickych ukazatelti na sdilena data vyvstavaji dve
podotazky - kdy data dealokovat a které vlakno ma dealokaci provést.

Jadro pro korektni dealokaci zdroji obsahuje implementaci tzv. bezpeénych ukazatell, jez se
predavaji pomoci mechanismu signald a slotd v toolkitu Q¢ (pfedavani dat pomoci signald a slott je
vldknoveé bezpetné, paklize se konekce ustanovi s atributem Qt::BlockingQueuedConnection nebo
Ot::QueuedConnection). Bezpecny ukazatel ma podobu objektu obsahujiciho ukazatel na sdilena
data, tj. objekt podédény z bazové ttidy SharedData zahrnujici ¢itac poctu referenci s atomickymi
operacemi dekrementace, inkrementace a testu na nulu, respektive kombinace téchto operaci.
Vytvofeni nového bezpecného ukazatele na sdileny objekt pak vyvola automatickou inkrementaci
pocitadla referenci v odkazovaném sdileném objektu. Naopak volani destruktoru bezpecného
ukazatele zpuisobi atomickou operaci dekrementace Citace referenci v odkazovaném objektu a testu
tohoto citace na nulu. Paklize je ¢itac referenci po dekrementaci roven nule, vola se destruktor
i odkazovaného sdileného objektu.

7.1.2 Senzoricka vrstva

Senzoricka vrstva predstavuje generické rozhrani pro praci se senzory a métenymi daty. Abstrahuje
pfimou zavislost na konkrétnim datovém zdroji a emuluje jednotlivé senzory. Programova emulace
senzord dava nejen prostor pro nizkourovilové piedzpracovani méfenych dat nebo jejich rektifikaci,

28 Konkretizace je zavedena zamérné. Nicméné€ na Grovni jadra se jedna o genericky problém, jenZ je v obecné

rovin€ rovnéz fesSen.
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ale i moznost uzivatelské korekce napt. pres grafické rozhrani (okno vlastnosti), a to centralné
s dopadem na cely zbytek navigacniho systému. Diky navrzenému rozhrani, které stavi na volani
Clenskych metod s dynamickou identifikaci objektti za béhu, mohou byt data méfeni transparentné
ziskana bud’ pies TCP/IP protokol (redlny beh, viz pfiloha A), nebo z nacteného souboru (zaznam
ve formatu XML). Zvoleny koncept poskytuje snadnou rozsititelnost o dalsi vstupni datové formaty,
napf. binarni format dat.

Lokalni pozi¢ni estimator 1ze chépat jako virtualni senzor méfici aktualni lokalni prostorovou
konfiguraci robota. Agregace a filtrace dat postavena na Unscented Kalman filtru znamenala jeho
implementaci, nebot’ v souc¢asné dobé neexistuje zadna dostupna knihovna v C/C++, ktera by jej
nabidla v generické formé (knihovny/toolkity jako OpenCV, MRPT, BFL nabizeji nejvyse EKF).
Nejvétsim uskalim pii implementaci UKF je vypocet odmocniny z matice, kterou Ize realizovat tfemi
technikami, a to QR dekompozici, Choleského dekompozici a efektni metodou nejmensich ¢tverct
(vice viz [60]). Realizovana generickd implementace UKF (vyuziti Sablon v C++ a knihovny pro
linearni algebru Eigen) poc€itd odmocninu z matice prave jako Choleského dekompozici.

Obdobné globalni pozi¢ni estimator predstavuje de facto virtualni senzor udévajici polohu
na dodané globalni mapé. Fuzzy logika pro fuzi dat z GPS senzoru a z INS je definovana
v samostatném textovém souboru dle standardu IEC 61131-7. Samotna fuzzy logika nebyla
implementovana, ale pouziva se jiz existujici knihovna FFLL, jez umi tento soubor nacist a ustanovit
dle n¢j fuzzy regulator.

Pozadavek na vyhodnoceni dat v realném Case se odrazi rovnéz v architektufe distribuujici
méfeni dale ke zpracovani. Pouzivany operacni systém Windows 7 neni operacnim systémem
redlného Casu (angl. Real-Time Operating System, RTOS). Z toho prameni cela fada nemalych latenci
souvisejicich s prepinanim vlaken, reakcemi na udalosti aj. Dusledkem nepiedvidatelnosti délky
reakci na externi udalosti mtize byt kuptikladu kumulace méfenych hodnot a pak jejich davkové
odeslani ke zpracovani, coz byva casty jev. Prichod dat z jednotlivych senzorG je tak silné
asynchronni a nedeterministicky. Dal$i nesnaz vyvstava u ¢asové naro¢ného zpracovani dat, kdy doba
nutna pro vyhodnoceni prekro¢i primérnou ,,periodu jejich pfichodu. Zde muize snadno nastat
situace, Ze systém bude zpracovavat stard a jiz nezajimava ¢i dokonce neplatna data. Navic z pohledu
odbératele téchto dat je zddouci, aby komunikacni kanal poskytoval moznost ¢asové synchronizace
dat z vice senzord a odbératel tedy obdrzel tzv. ,,balicek* casove souvztaznych méreni.

Implementované komunikac¢ni rozhrani poskytuje uvedenou funkcionalitu. Pfijemce se mize
pripojit na kazdy senzor samostatné a definovat, k jakému senzoru se maji ostatni pozadovana data
automaticky synchronizovat. Vnitini logika pak zajisti, ze komunika¢ni kanal bude poskytovat ¢asove
aktualni a vici sob€ ¢asove souvztazna data.

7.1.3 Detekéni vrstva

Detekeni vrstva sestava ze dvou komponent, a to detektoru cesty z obrazovych dat a detektoru cesty
v datech z laserového dalkoméru. Detektory pfijimaji skrze komunikacni rozhrani nejen snimky
z kamery, respektive skeny zlaserového dalkoméru, ale také casové souvztaznou informaci
o prostorové konfiguraci robota v lokalni mapé. Ta je nasledné dalezita pii mapovéani vysledku
detekce do vnitfniho modelu.

Pii zpracovani obrazu se hojné volaji funkce z OpenCV, nicméné byla implementovana cela
fada dalSich algoritmii pracujicich nad obrazovou datovou strukturou, nebot’ se ukazalo, Ze nékteré
algoritmy je vhodné mirné upravit ¢i vytvofit nové (napf. metoda regiondlniho rlstu s vice
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agregaCnimi kritérii, lokalni klasifikace bodii apod.). U dat z laserového dalkoméru se pro vypocet
parametrii aproximujici pfimky zvoleného okoli vola OpenCV funkce cvSolve().
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Obrazek 22: llustrace zavislosti stéZejni podmnoziny hlavickovych souborii v programové realizaci.

Obrazek byl vygenerovan programem GraphViz ze zdrojovych kédii a rucéné upraven.
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7.1.4  Vnitfni reprezentace

Vnitini model prostfedi robota ma dvoji uroven dle métitka navigace, pfiCemz u lokalni navigace se
uplatnuje miizka obsazenosti, naopak u globalni navigace geometrickd mapa. Mtizka obsazenosti je
implementovana kvuli vyssi rychlosti mapovani vysledkii detekcnich algoritmti jako pole ¢tvercovych
segmenti (segment de facto predstavuje tzv. bounding box). Kazdy segment obsahuje 10 000 bun¢k
a jedna buika pokryva ¢tvercovou plochu o rozméru 10x10 cm.

Geometricka mapa ma formu neorientovaného nesouvislého grafu, kde uzly obsahuji atributy
o0 jejich umisténi v UTM soufadném systému. Samotna implementace reflektuje prirozenou hierarchii
danou RNDF formatem, tedy sestava ze segmentl, cest, isekl cest a bodl cesty. Pro na¢teni mapy
z RNDF byl implementovan vlastni parser tohoto formatu.

7.2 Uzivatelské rozhrani

Videomap mé koncept SDI aplikace. To znamena, Ze vzdy umoziiuje praci pouze s jednim
projektovym souborem®. Ve snaze nabidnout co nejpfivétivéjsi a intuitivni ovladani je uZivatelské
rozhrani Videomapu kompozici nékolika samostatnych ucelovych oken a panelil, pfi¢emz celkovy
vzhled a rozmisténi ovladacich prvkl kopiruje zazité standardy rozsahlejsich aplikaci.

7.2.1 Lokalni a globalni mapa

Filozofie uzivatelského rozhrani vychdzi z pojeti globalni navigace a lokalni navigace jako dvou
graficky nezavislych celkii, proto kazdé navigaci piislusi samotné grafické okno. Lokalni mapa
vyobrazuje interni reprezentaci pomoci knihovny OpenGL. Vzhledem k obrovskému mnozstvi bun¢k
je vykreslovani urychlovano prubéznou tvorbou tzv. display listi. Okno umoziuje rizné pohledy
na vyobrazend data (tazenim mySi pii drzeni pravého tlacitka). Stisk tlaCitka ALT aktivizuje
automatické trasovani pohybujiciho se auta.

Obrazek 23: Vizualizace interni reprezentace pro lokalni navigaci. Park Bozetéchova, jaro 2010.

29 Projektovy soubor chapejme jako souhrnny pojem pro skupinu soubord popisujicich jeden b&h robota
realnym prostfedim, tj. soubor se zdznamem, odpovidajici soubor s videem, konfiguracni soubor internich
a externich parametrti senzord a soubor globalni mapy v RNDF.
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Globalni mapa sestava z grafickych primitiv knihovny Qf pro dvourozmérmou grafiku, pfi¢emz
inhibi¢ni oblasti kolem uzlii jsou znazornény zelenymi kruznicemi. Textové pole kopirujici pohyb
robota obsahuje informaci o aktualni rychlosti, jeho pozici v UTM atd. Globalni vyobrazeni dovoluje
rovnéz aktivaci trasovani, podobné jako okno pro lokalni mapu (tlacitko nastrojového panelu).

7.2.2  Pristup k datovym slozkam objekti

Pro pfistup k objektiim a k datovym slozkam objektl slouzi dvojice oken Tree view a Property view,
jez jsou obé implicitné dokovana do levé Casti aplikace. Okno Tree view vyobrazuje objektovou
stromovou strukturu programu a umoziuje spolu s oknem Property view u selektovaného objektu
snadny pfistup k vnitinim datovym slozkam a jejich editaci. Interné se pro ustanoveni obsahu obou
oken vyuziva obecného rozhrani pro piistup k datovym slozkam objektu a jeho nasledniktim, které je
deklarovano jadrem (podédénim od tiidy BObject).

7.3 Format zaznamu

Zaznam z jizdy robota je ulozen v samopopisném formatu XML. Soubor obsahuje surova data
ze senzordl v poradi, v jakém byla ziskana, a konfiguraci senzorti. Navic kazdy zdznam ma Casové
razitko pofizeni. Vyjimku tvofi obrazovd informace, ktera je ulozena v samostatném souboru
ve formé videa. XML soubor pak uchovava pouze kli¢ové indexy indikujici ¢as pofizeni snimku
a umisténi snimku ve video souboru®.

<RCRecord>
<SCCompassFrame timeStamp="476704644" alpha="98" />
<SCImuFrame timeStamp="476704644" accX="-0.02" accy="-0.01"
accz="-0.01" gyrX="-0.24" gyrY="-0.3" gyrzZ="0.01" roll="0.6"
pitch="0" yaw="222.9" />
<SCLidarFrame timeStamp="476704691" mode="0" lidarAngle="Q0"
lidarMountingHeight="0" data="702, 680, 656, 651, 484, 437,
432, 624, 631, 617, 621, 611, 599, 592, 586, 581, 575, 563,
557, 551, 546, 536, 538, 533, 527, 526, 517, 517, 518, 513,
512, 506, 503, 498, 496, 490, 495, 493, 488, 486, 477, 481,
480, 479, 476, 476, 475, 475, 475, 474, 473, 475, 474, 474,
475, 476, 477, 478, 479, 480, 482, 482, 484, 486, 489, 492,
495, 500, 504, 511, 513, 511, 500, 494, 497, 499, 462, 500,
506, 549, 554, 577, 583, 614, 619, 671, 679, 655, 737, 764,
782, 803, 841, 854, 879, 903, 929, 958, 977, 1003, 1031" />
<SCImgFrame timeStamp="476704706" index="45" />
</RCRecord>

Obrazek 24: Ukdzka zdznamu v XML formatu.

30 Realné se pouziva binarni format dat, jejz nacita Gcelova aplikace SensorPad a distribuuje je pomoci TCP/IP
protokolu dal§im programim. Aby se odstranila zavislost na jiné aplikaci a zaroven se nabidla moznost
jednoduchého nahlédnuti do zaznamu, byl zvolen pro potieby této prace praveé format XML.

60



7.4 Shrnuti

Tato kapitola se ve vSi struCnosti zaobirala podstatnymi castmi relativné rozséhlé programové
realizace (30 000 fadkt programového kodu, 180 objektti). Popsano bylo uzité programové vybaveni,
charakterizovany fundamentalni feSené problémy plynouci z pozadavku na zpracovani dat v redlném
Case, hlavni prvky uZzivatelského rozhrani aplikace a format zaznamu senzorickych méfeni.
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8 Z.aver

Robotika je Sirokou oblasti, kterda v sob¢ skryva riizné védni discipliny. Néplni této diplomové prace
bylo zna¢n€ rozsahlé téma, a to navigace robotického autonomniho vozidla s vyuzitim laserového
dalkoméru a jedné barevné kamery pro detekci sjizdného povrchu v parkovém prostiedi. Navrzena
navigacni architektura se snazi feSit nejpalCivéjsi problémy mobilnich robotickych systému, které
plynou z nutnosti vyhodnotit senzorickd méfeni v realném case.

Prirozena dekompozice problému navigace na lokalni a globalni uroven se v predstavené fidici
architektufe odrazi v dvoutroviiové vnitini reprezentaci okolniho svéta, pro kazdé méfitko
samostatné. Z toho plyne dvoji prostorova konfigurace robota, s niz musi byt pocitdno v fidicich
algoritmech. AvSak v daném piipadé¢ si prostorové konfigurace ,,nekonkuruji®, jako je tomu u jinych
lokalizacnich technik (kupf. metoda Monte Carlo lokalizace), ale naopak se dopliiuji. Navic ideal
absolutné presné a jediné estimace polohy robota skrze vSechna meéfitka navigace si nezada
s charakteristikami chyb méteni dostupnych senzorl a s pozadavky na ¢asovy prubeh této estimace
pro autonomni mapovani okoli robota, nebot’ zde napt. mala nestabilita staceni diky agregaci GPS
informace mize zapti¢init $patné namapovani vysledki do lokalni mapy a zneplatnit tak budovany
vnitini model.

V lokalni navigaci, kde vlastni tvorba mapy vyzZaduje maximaln¢ stabilni odhad a kontinualni
prostorovou zménu uddvané pozice v cCase, se vyuzivd fuze redundantnich a asynchronnich
senzorickych méfeni, a to pomoci Kalmanovy filtrace. Z divodu nelinearity pohybového modelu
robota byl zvolen Unscented Kalman filtr, jenz je zaloZen na myslence, Ze snadnéji Ize aproximovat
Gaussovo rozdéleni, nezli potencialné nelinearni funkci. Experimenty ukéazaly az ctyindsobné
zlepSeni presnosti estimace polohy pii pouziti tohoto stavového estimatoru.

Jakozto vnitfni model poskytujici ptirozené prostredi pro fuzi vysledkt detekénich algoritmut
sjizdného povrchu byla zvolena mfizka obsazenosti, kterd je charakteristickd pevnou soufadnou
soustavou. Bohuzel mapovani rozsahlych dynamickych oblasti patfi v mobilni robotice stale jesté
k otevienym otazkam. Nicmén¢ uspésné (s ohledem na uvazovana parkova prostiedi) 1ze tuto nesnaz
tfesit tzv. technikou zapominani, pfi niz robot postupné imyslné ztraci informaci o mistech, ktera
diive navstivil. Tento pfistup ma navic fadu pozitivnich konsekventli, kuptikladu ohranicuje
pamét'ové naroky vnitiniho modelu i ¢as potfebny k jeho analyze a ,,zcela® odbourava pozadavek
na absolutni pfesnost lokalni estimace pti zavedeni predpokladu o doptedném pohybu.

Detekce sjizdného povrchu se dé&je na zakladé zpracovani obrazové informace a dat
z laserového dalkoméru, ktery je netradicné vyuzit nejen k detekci prekazek. Vyhodnoceni méfeni
kazdého senzoru probihéd nezavisle na sob¢, a nedochézi tudiz k nizkouroviiové fizi pred samotnym
zpracovanim. Kombinace této dvojice senzord, respektive navrzené detekeni algoritmy, se ukéazaly
jako velice robustni feSeni pro parkova prostiedi v letnim obdobi.

Globalni navigace je zna¢né zjednodusena existenci GPS a dodanou geometrickou mapou, jez
slouzi jako podkladovy materidl pro definovani jizdni trasy. Pojem lokalizace zde ma tudiz vyznam
nalezeni se v map¢, neboli ur¢eni aktualniho segmentu cesty, po némz se vozidlo pohybuje. Navrzena
globalni lokaliza¢ni metoda kombinuje jak metrickou, tak i topologickou informaci zanesenou do
mapy. Spolehlivost lokalizace je navic umocnéna slou¢enim pozicni informace z interniho
naviga¢niho systému (lokalni estimator polohy) s pozici ziskanou z GPS senzoru, a to pomoci fuzzy
logiky.
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Pouze beh robota v realném prostiedi miize zarucit spravnost a pouzitelnost uvedenych metod,
nebot’ samotnd pocitacova simulace neni schopna postihnout vSechny aspekty, které mohou
ve skuteéném okoli robota nastat. Proto byly v§echny uvedené algoritmy ovefeny s Gispéchem v praxi
na realném robotu jménem Karlik realizovaném pod zastitou projektu Roboauto, jenz obsadil 2. misto
na mezinarodni soutézi Robotour 2009 (diplom viz ptiloha C). Od roku 2009 zacal vyvoj nové
robotické platformy jménem Quido, kterd ma stejny senzoricky subsystém jako robot Karlik, avSak
v kompaktnéjsi forme, a proto mohla byt fidici architektura z Karlika nasazena takika beze zmény.
Vyvoj Quida byl ukoncen v kvétnu roku 2010, kdy se téhoz meésice ucastnil ryze Ceské souteéze
Robotem rovné aneb Auticka v parku pofadané v Pisku, v niz bezkonkuren¢né obsadil prvni misto.
Tym Roboauto propagujici FIT VUT se tak zatfadil ke $pi¢ce mezi tymy v Ceské republice, jejichz
cilem je vytvofit autonomné fizené vozidlo.
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¢

In practice, there is. "
Jan L.A. Van de Snepscheut
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Priloha A Softwarova architektura

Cilem této pfilohy je uvést skutecné pouzivanou aplikacni architekturu robota, tj. rozdéleni tloh
do jednotlivych neptimo zavislych programt, které spolu komunikuji skrze protokol TCP/IP. Ackoliv
je nyni komunikace mezi programy stale jesté jednosmerna, nemusi tomu tak nutné byt. Do budoucna
se pocita s vyuzitim zpétné vazby od programu tvoficiho lokalni mapu k samotnym detektortim atd.

Role jednotlivych aplikaci

Dale je struéné charakterizovana tloha jednotlivych aplikaci schématu v systému (viz obr. 25).
Poznamenejme, ze uvedena funkcionalita neni striktni, nebot’ miize byt vhodné néktera data vyuzivat
soubézng i v jinych modulech nez bylo pivodné dano. Jedna se proto spiSe o prvotni vhled, jenz se
odrazi v nadzvoslovi a reflektuje primarni cile samotnych aplikaci.

SensorPad je aplikace, ktera predstavuje kolektor senzorickych méfeni. Zajist'uje pfipojeni
senzord, ziskavani dat ze senzorti a indikuje aktualni stav senzorii robota (jednoducha diagnostika).
Dale dovoluje data zaznamenavat a zpétné je prehravat. Zaroven slouzi jako distributor dat pfes
protokol TCP/IP dal$im programiim, jeZ si registruji, ktera data cht&ji piijimat?".

LidarMap odebira data z laserového dalkoméru a detekuje nad nimi sjizdny a nesjizdny
povrch. Vysledky detekce pak preddva pres protokol TCP/IP aplikaci tvofici lokalni mapu LocalMap.
Soucasti datového balicku je rovnéz informace o poloze robota ku pfijatému skenu pro spravné
pozicovani vysledku detekce do lokalni mapy.

VideoMap, podobn¢ jako LidarMap, slouzi pro detekci cesty, tentokrat vSak z obrazovych dat.
Kvili rychlosti je obraz z kamery pienasen do aplikace piimo. SensorPadu jsou zpétn€ posilany
pouze indexy snimkd s casovymi razitky (tvorba zaznamu). Vysledek detekce je stejné jako
v ptedchozim piipadé pfedan aplikaci LocalMap skrze sitovou komunikaci.

LocalMap a RoboMap piedstavuji kognitivni slozku Fizeni robota. Ukolem LocalMapu je
sestavovat lokalni mapu robota na zakladé ptijimanych dat z detektort a provadet lokalni fizeni, tedy
i promptné reagovat na neCekané situace. RoboMap zodpovida za dosazeni globalniho cile. Interni
reprezentace prostiedi modeluje globalni mapu, nad niz probiha proces planovani s vyuzitim udaju
z GPS a dat ziskanych z RNDF souboru.

RoboDriver zajistuje spojeni s vykonovou elektronikou vozidla, pfijima pozadavky na fizeni,
které nasledné realizuje. Jedna se o prioritni systém, ktery umi pfijimat pokyny z vice zdroju
a uprednostnit kriticky pozadavek (napt. zabranéni srazce ma vyssi prioritu nez samotné inteligentni
fizeni).

‘ LIDAR ‘ ‘ Camera R’

LocalMap
4}{ RoboDriver

RoboMap

v

Driver system

Obrazek 25: Softwarova architektura.

31 Samotny popis komunika¢niho protokolu by vydal na nékolik stranek, proto neni soucasti této prace.
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Priloha B Metoda planovani pohybu

Ackoliv postihnout problematiku pldnovani pohybu (vykonani planu) nebylo cilem této prace, byla
by skoda neucelit cely koncept navigacni architektury a neuvést taktéz metodu planovani pohybu, jez
byla pouZita na soutézi Robotour 2009.

Metody planovani pohybu, nebo mozna 1épe metody hledani cesty ve vnitini reprezentaci, jsou
spjaty s volbou vnitfniho modelu okoli robota. Mezi algoritmy, které nabizi moznost uplatnit
vérohodnosti informaci uloZenou v rastrové reprezentaci in situ patii naptiklad metoda dynamického
programovani, metoda potencidlovych poli (s drobnou upravou), paprskovy algoritmus aj.

Paprskova metoda

Tento algoritmus je relativné jednoduchou metodou hledani cesty nad rastrovou mapou, ktera
pied robota umistuje ve vhodné vzdalenosti tthlové omezeny bodovy zdroj tzv. paprski. Kazdy
paprsek definuje smér mozného pohybu robota a jeho ohodnoceni znaci vyhodnost pohybu timto
smérem. Implicitnim cilem paprskové metody je proto dopfedny pohyb robota.

Mezi hlavni vyhody patfi nizkd vypocetni naro¢nost a vysoka Skalovatelnost. Nevyhodu
predstavuje samotny tvar paprsku (pfimkovy tvar),
nebot’ jednak nereflektuje manévrovaci schopnosti
robota a jeho prostorovou slozitost, a jednak nemusi
v nekterych situacich na mapé¢ nalézt optimalni feSeni.
Nedostatky Ize odstranit napiiklad souborem tzv. mané-
vri robota a stanovenim §ifky zkoumané trajektorie.
Nicméné déle uvazujme metodu ve svém pivodnim
znéni a pro zjednoduseni navic zaved’'me predpoklad, ze

cesta nema konce '(nebudeme re-s1t problém zastaveni Obrézek 26 Paprskové metoda.
ve snaze zprihlednit formalni zapis).
Uspésnost této metody tkvi ve stanoveni zptisobu ohodnoceni diléich paprskt a dale ve vybéru

nejlepsiho kandidata. Funkci ohodnoceni paprsku délky % a thlu a formalné definujme jako:

0,3 cell (i)<0, i€ trajectory(h, )
z cell (i), otherwise (41)

i€trajectory (h,«)

fitness (h,x)=

b

kde trajectory(h, a) je mnozina indexti miizky obsazenosti v trajektorii paprsku z bodového zdroje.
Optimalni smér pohybu je dan maximalizaci zisku dle:

j=1
o« =argmax, j;l fitness (h, o, ;),~3 fitness (h,«,, ;)< 0

0, otherwise

(42)

Obrazek ¢. 26 ilustruje paprskovou metodu detekce cesty na rastrové mapé. Navic je zde
zvyhodnéna leva strana natocenim uhlové omezeného bodového zdroje paprski dle globalniho cile
(korektni odboceni na kiizovatce). Paprsek zvyraznény Cervenou barvou signalizuje zvoleny smér
pohybu robota.
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