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ABSTRAKT

K zakladnim vlastnostem mobilniho robotu patii schopnost pohybu a lokalizace
vV okolnim prostfedi. Tato prace se zabyva lokalizaci i mapovanim okoli jednim
robotem, také oznaCovana jako SLAM (Simultaneous Localization and Mapping), ktery
bude vyuzivat laserového dalkoméru SICK. Budou probrany ulohy souvisejici
s pohybem robotl napi. odometrie, mapy prostiedi a jejich tvorba. Také bude probrano
vyuziti Kalmanova filtru v robotice. Na zavér prace bude zhotoven model lokalizace a
mapovani pomoci metody SLAM vytvotreny v programu Matlab.

ABSTRACT

Motion and localization are basic attributes of mobile robots in the environment.
In this thesis we focus on localization and also mapping environment by one robot
(named as well SLAM) which will use laser range-finder SICK. There will be stated a
lot about activities related to robot movements’ i.e. odometry, maps and their making.
There is Kalman Filter and his use in this document. In the end there will be made
model of the SLAM method made by Matlab program.

KLICOVA SLOVA

Lokalizace, SICK, SLAM

KEYWORDS

Localization, SICK, SLAM
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1. UVOD

Robot byva obvykle elektromechanicky stroj, ktery je schopen ,,vnimat® svoje
okoli a toto okoli ovliviiovat. Mobilni robot je takovy robot, ktery se dokaze pohybovat
Vv prostoru a mize mit rozdilnou miru autonomie — od teleoperované (fizené dalkove) az
po pln¢ autonomni. Druhd zminénd je v dneSni velmi piekotné vyvijenou oblasti
robotiky a snazi se dosahnout toho, aby se robot mohl pohybovat v prosttedi a ptipadné
vykonavat ¢innosti bez zasahu lidské obsluhy.

Tato prace se zabyva moznostmi lokalizace a mapovani robotli za pomoci
laserového dalkoméru SICK LMS 291.

Zde predstavené metody se pouzivaji, nebo byly pouzivany v robotice. Pro
vyuziti nékterych sta¢i jednoduchy automat, jiné mohou byt velmi naro¢né i pro dnesni
vykonné pocitace. Coz byva jednim z problémuti — maloktery robot si s sebou mize vézt
obii zdroj, nebo rozmérny a na energii narocny vypocetni systém.

V tivodnich kapitolach jde o shrnuti jednotlivych metod lokalizace, pozd¢ji ptijde
1 0 mapovani, jelikoZ uvazovany robot by mél byt schopen si své prostiedi prozkoumat.
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2. METODY LOKALIZACE MOBILNICH ROBOTU

Lokalizaci robota v okoli se mysli jeho ,,povédomi“ o tom, kde je. Clovék, ktery
pfijde na znamé misto, vyvola ze spravného mista své paméti mapu ¢i planek oné napf.
budovy. Robot vétSinou pro svilij pohyb také potfebuje mapu, fikejme ji mapa svéta —
jeho svéta, kde se bude pohybovat, aby se dokazal orientovat a vyhybat se prekazkam.
Poté jiz staci jen spravné urcit svou pozici. Coz zatim neni tak jednoduché, jak by se
mohlo zdat (jednim pohledem si ptece Cloveék zméii vzdalenost a zaroven i dalsi
vlastnosti okoli), protoze zatim nikdo nevymyslel Zadnou stejné¢ dokonalou technickou
pomucku, jako je lidské oko, musi si robot pomoci po svém. Problémy pti tom mohou
zpusobit 1 zdanlivé malickosti — lidska noha, na nespravném misté, kluzka podlaha,
nebo tfeba st¢hovani ndbytku. V této kapitole budou probrany jednotlivé metody
lokalizace.

2.1 Dead reckoning

Je nejjednodussi metodou lokalizace a je definovana takto ,,Matematicka
procedura pro ur¢ovani soucasné pozice objektu pomoci postupného pricitdni drahy
diky znamému Kkurzu a rychlosti v ¢ase®. Jednoznaénou nevyhodou je, Ze pfi vypoctu
aktudlni pozice robota mize dochéazet k chybam, které se navic kumuluji. Proto se zde
také nepouziva termin urcit, ale odhadnout pozici.

Tato metoda je i ptfes svoji relativné vysokou chybovost hojné vyuzivana, ale
vétSinou jako soucést slozitéjsi lokalizaci, kdy jsou jeji informace skladdny spole¢né
s dal§imi senzory.

Zékladni implementace této metody se nazyva odometrie[4]. Coz je proces, ktery
popisuje transformaci dat poskytnutych enkodéry na zménu pozice a orientace
robota[5]. Pro vypoéty za pomoci odometrie je nutné znat geometrii robota, piesnéji
toho, jakého jsou schopni pohybu. D¢li se do téchto kategorii.

2.1.1 Ackermanovo fizeni

V zavislosti na natoceni fiditelného kolecka se tikolka pohybuje bud po pfimce
(to kdyz je kolecko rovnobé&zné s osou robota) anebo po kruznici. Pro zjisténi zmény
pozice je tieba dvou udajli — orientace fidiciho kolecka a jeho ujetd vzdalenost. Necht je
referenénim bodem stfed napravy pevnych kol. Piedpokladdme-li nenulové natoceni
fidictho kola, a tedy pohyb po kruZnici, bude nas pravdépodobné zajimat stied a
polomér této kruznice. Jak je vidét z obr. 2., stfed kruznice bude lezet na ose pevné
napravy (vlevo, ¢i vpravo podle sméru natoceni)[5].

36° 25°

Obr. 1 Ackermanovo fizeni.
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|< d

Obr. 2 Model pro vypocet zmeny polohy.

Samotné Ackermanovo fizeni obr. 1. se pouziva v ptipadé fizeni podvozku se
dvéma fidicimi koly - v zatacce je nutno natoc€it kazdé z nich jinak. Vyuziva se u vétSich
robotd. V ptfipadé, ze vnitini kolo opisuje spravnou — mensi kruznici nez kolo vnéjsi,
mizeme pro vypocet pouzit stejné vztahy jako pro tiikolku z obr. 2.

Vztahy:
Polomér R je roven:

R=1/tan(w),
kde | je vzdalenost naprav a @ uhel natoceni.

Po této kruznici robot urazi tihel 6, ktery bude odpovidat i zmén¢ jeho orientace:
0 =dF-cos(w)/R

Zména pozice dy: dx = R - R-cos(6)

Zména pozice dy: dy = Rsin(8)
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2.1.2 Diferencialni podvozek

Nejpouzivangj§i pro svou jednoduchost, obsahuje dvé kola, kterd byvaji
pohanéna malym stejnosmérnym elektromotorem nebo krokovym motorem jako na obr.
3. Pokud se ob¢ kola to¢i stejnym smérem stejné rychle, jede robot rovné. Pokud by se
toCily obracen¢, bude se tocit na misté.

Obr. 3 Diferencialni podvozek.

Pokud je rozdil rychlosti mezi nadpravami nenulovy, ale ob& napravy se to¢i na
stejnou stranu, pohybuje se i tento robot po kruznici. Vzdalenost sttedu této kruznice je
dana pomérem obou rychlosti (b je rozchod a v, a vg jsou rychlosti):

Pokud levé kolecko ujede vzdalenost d a pravé dg zméni se orientace o uhel 6

d, —dg

0= B

Celkova ujeta vzdalenost d (pocitana pro stied pohanéné osy) je pak:

_ dp+dg
= 5 .

d
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2.1.3 VSesmérovy podvozek

Vsesmérovi roboti se mohou pohybovat v daném okamziku vSemi sméry.
V praxi se toho dosahuje specialnimi kolecky, kterd povoli i pohyb podélny s osou kola.
Minimalni pocet kol jsou potom 3 a v§echna musi byt hnaci.

Obr. 4 Vsesmerovy podvozek (mala kolecka umozni pohyb po ose velkého kola).

Informace potiebné k vypocétu zmény pozice zahrnuji jednotlivé enkodéry na kolech dj,
d, d3 a vzdalenost kol od stfedu robota b.

dlzdx+0b
ds=-05d,-0.867d, +6b

2.1.4 Odometrie

Odometrie je proces, ktery popisuje transformaci dat poskytnutych enkodéry na
zménu pozice a orientace robotu. Jeji zékladni myslenkou je integrace informaci, které
s casem pribyvaji. Kazdy tdaj z enkodéru obsahuje malou zanedbatelnou chybu. Chyba
je sama o0 sob¢é mala a na prvni pohled nema vyrazny vliv na vysledek. Problém ovsem
nastava pii vétsim poctu méteni. Informace ziskané z enkodéru se akumuluji. Stejné tak
se akumuluji 1 chyby, které jsou obsaZeny v kazdém jednom méieni.

Systematické chyby:
* nerovnomérné pruméry pohanénych kol
» skute¢ny rozvor kol se 1i$i od nominalniho
= nesouosost kol
= konec¢né rozliSeni enkodéru

Nesystematické (nahodné) chyby:
=  pohyb po nerovném povrchu
= pohyb pres neocekavané predméty na podlaze
= prokluz kol zapii¢inény riznymi vlivy (kluzky povrch, rychlé zatoceni
atd.)
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Kwvili témto chybam, se ¢asto vyuziva tzv. vypoctova navigace, (Dead Reckoning). Kdy
je vypoctena pozice obklopena chybovou elipsou — popisuje aktudlni nejistotu polohy
robotu a s vétsi urazenou drahou se zvétSuje, viz obr. 6.

Piedpokladana

Start  trajelctorie Elipsy nepistot

Obr. 5 Elipsy nejistot vypoctové navigace.[6]

2.2 Aktivni majaky

Dal8i moznou metodou je lokalizace vyuZzivajici aktivnich prvkl (majaki). Coz
je i lokalizace prostiednictvim GPS, ktera vyuziva druZic rozmisténych na ob&zné
drdze. Ve vnitinich prostorach se vyuzivd majdka vysilajicich ultrazvukové nebo
svételné signaly. Poloha robotu je ur¢ena vzhledem k jednotlivym majakiim a neni tteba
mit mapu prostiedi.[7]

2.2.1 GPS (Global Positioning System)

Dnes hojné rozsifeny, byl vyvinut americkou armadou. Vyuziva systému 32
druZic. Nevyhodou GPS modulll je nemoZnost pouziti v uzavienych prostorach — Zadny
signal, nebo napft. v listnatém lese, kde dochazi ke zkresleni signalu druzic a tim padem
K vypoétu Spatné polohy. Zjednodusené ho lze popsat jako druzicovy radiovy
dalkomérny systém:

e Dalkomerny (trilaterdrni) systém je takovy, kdy se poloha néjakého objektu urcuje
ze vzdalenosti od bodi se znamou polohou. Napft. v krajin€ 1ze urcit polohu pomoci
mapy a dalekohledu, ktery umi zméfit vzdéalenost od pozorovaného objektu.
Zméfime vzdalenost ke dvéma vyznaCnym objektim a kruzitkem na mapé
nakreslime kolem kazdého objektu kruznici o zméfeném poloméru. ZjiStovana
poloha je v jednom z prisecikti obou kruznic, viz obr. 6.

Obr. 6 Prisecik kruznic — vzdalenosti od ,, majakui “.
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e Rddiovy systém pro meétfeni urCitého parametru vyuziva radiovych vin. ,,Radiovy
dalkomérny* systém k méfeni vzdalenosti vyuziva radiovych vin takto: Do bodu se
znamou polohou je umistén vysilac¢, ktery vysila radiové viny s ¢asovymi znackami.
V bodg, jehoz poloha se méfi, umistime ptijimac, ktery porovnava casové znacky se
svymi ,,hodinami®. Tim je mozno zméfit zpozdeni, tj. jak dlouho trvalo radiové ving,
nez k pfijimaci dorazila. Protoze se radiové viny pohybuji znamou rychlosti, staci
pro vypocet pozadované vzdalenosti vynasobit zmétené zpozdéni touto rychlosti.

e Druzicovy je systém oznaCovan proto, ze body se zndmou polohou jsou druzice
obihajici Zemi. Aby bylo mozno urcit polohu druzic, musi byt v jejich vysilani nejen
casové znacky, ale 1 parametry drahy dané druzice.

2.2.2 Stacionarni majaky

Vyuziva se uvniti budov, jeji podstata je ale velmi podobnad GPS. V mistnosti
musi byt umistény majaky vysilajici zvukové, ultrazvukové, svételné nebo radiové
signaly, ze kterych poté robot pocitd svoji polohu. Piednosti tohoto feSeni je relativné
vysoka ptesnost, rychlost a jednoduchost vypoctu pozice robota. Zakladnim omezenim
této metody je dosah a zkresleni signalii z majakl. Také timto snizime autonomii robota
— je odkazan na signaly z okoli. [7]

Trilaterace - vyjadiuje pozici vozidla na zakladé méfeni vzdalenosti od znamych
majaki. Majakl byva zpravidla 3 a vice, jsou umistény na znamych pozicich (i GPS).

Ya
Jky S1
»

Orientace
robota

? » X
Xo
Obr. 7 Triangulace — rotujici senzor na robotovi méri 3 uhly mezi vozidlem a 3 majdky

Triangulace - také vyuziva 3 a vice majakl, se znamou pozici. Robot pocita
svoji polohu pomoci méteni thla (obr. 7.), ze kterych pfichdzi jednotliveé signaly.
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2.3 Druhy lokalizace

Lokalizaci 1ze rozd¢lit na 2 druhy podle toho, jakym zplisobem odhaduji pozici
robotu.

Lokalni metody (sledovaci) se zamétuji na kompenzaci chyb odometrie. Hlavni
podminkou pro pouziti této metody je, Ze musime znat pocatecni polohu robotu. Hlavni
nevyhodou byva, Ze si vétSinou nedokaze poradit s nahodnou zménou pozice (napft.:
z diivodu kolize s okolim, ru¢nim posunutim apod.). Tato lokalizace vétSinou probiha
ve 4 tazich:

- pfemisténi se

- odhadnuti nové polohy na zéklad¢ tidajii z enkodért a znalosti predchozi
pozice

- provedeni senzorickych méteni

- porovnani vypoctené pozice s modelem svéta a korekce polohy [11]

Globdlni metody jsou pouzivany tam, kde robot pfedem nezna svou polohu. Coz
se muze stat napf. po jeho startu. MéEly by byt U¢innéjsi a piesnéj$i nez lokalni
metody.[11]

Tyto metody pouzivaji vysledky senzorického méfeni okoli a porovnavaji je
s modelem (mapou prostiedi). Tim dochazi k eliminaci chyb odometrie. Naprosta
vétSina zndmych a aplikovanych metod je zalozena na teorii pravdépodobnosti. Vime,
ze kazdé senzorické meétfeni obsahuje chybu. Tato chyba by méla mit gaussovské
rozloZeni. Na zaklad¢ této skuteCnosti byly uvedeny rizné metody. Metoda Monte
Carlo, jejiz  charakteristickou vlastnosti je zplisob reprezentace hustoty
pravdépodobnosti popisujici odhad pozice robota, nebo Kalmandv Filtr, ktery je
zalozen na principu odhadu plovouciho priméru. Dalsi je tzv. Markovova lokalizace.
Jejiz hlavni mysSlenkou je vypocet pravdépodobnostniho rozd€leni na vSech moznych
pozicich v prostiedi.

2.3.1Kalmanuv filtr

Zjednodusené by se dalo fici, ze Kalmanlv filtr je ,,vylepSeny” odhad
plovouciho priméru. Toto vylepSeni spociva v rozdéleni algoritmu do dvou krokt:
e piedpoveéd nového stavu
e korekci integraci nového méfeni
V piipadé odhadu plovouciho priméru, je predikce stavu pro nasledujici krok
velmi jednoduchd — predpokladalo se, Ze se neméni. V tuto chvili je kromé toho tfeba si
pamatovat, jak moc nasemu odhadu nevéfime => S kazdou predpovédi se musi zvysit
nedivéryhodnost odhadu[13].
P=P+Q

Korekei noveé predikovaného stavu provedeme pomoci nového méieni:
avg = avg + K*(y[n] - avg),
kde K je urcita vaha. Kalmanuv filtr definuje K, Kalmanovo zesileni (Kalman
gain) jako:
K=P/(P+R)
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Obr. 8 Kalmanuv filtr odpovidajici k=4.[13] Zelene odhad, cervené skutecnost.

kde R je mira ,nedivéryhodnosti” méfeni (nebo také mnozstvi Sumu).
Kalmanovo zesileni je vZdy mensi nez 1. Pokud by R bylo rovno 0, znamena to, Ze
méfeni ma nasi 100%ni davéru, a proto aplikujeme celou korekci. Jinak aplikujeme
vzdy pouze jeji ¢ast, kterd je ddna pomerem nedliveéryhodnosti odhadu stavu a méteni.
Po korekei vlastniho stavu bychom radi opravili i jeho aktudlni miru nedivéryhodnosti.
Tato korekce je definovana jako:

P=(1-K)*P

Tento vztah lze interpretovat tak, ze pokud jsme pouzili jednu desetinu z korekce
stavu, zmensila se nedivéryhodnost naSeho odhadu na devét desetin. Pokud zvolime
P=0,9, Q = 0,1 aR =9, degeneruje nas priklad na odhad plovouciho priiméru pro délku
okna 10.[13]

Zahrnuti informaci relativniho charakteru odpovida predikénimu kroku, zahrnuti
absolutnich méfeni naopak kroku korekénimu.

Nicmén¢, musime splnit urcité predpoklady, které plynou z charakteru vypocti
probihajicich ,uvnitt filtru. Filtr pfedpokladd, Ze pravdépodobnostni hustota
reprezentujici neurcitost stavu mutize byt charakterizovana sttedni hodnotou a rozptylem.
Stejny predpoklad je kladen i na uvazovand méteni.

Pokud bychom chtéli vyuzit méfeni, které tento pozadavek nespliuje, Kalmaniv
filtr pouZzit nemizeme.[12]

2.3.2 Monte Carlo

Lokalizace Monte Carlo pouziva metody, které byly vyvinuty v sedmdesatych
letech a v posledni dobé se opé&t zacaly pouZzivat napiiklad pro sledovani cile, statistiku
¢1 strojové vidéni. Lokalizaéni metoda Monte Carlo je Casticovy filtr, ve kterém je
hustota pravdépodobnosti reprezentovana pomoci sady vzorkd, které jsou s jeji pomoci
nahodné vytvoreny. Za pouziti reprezentace zalozené na vzorcich ziskdvame lokalizacni
metodu, kterd dokaze reprezentovat libovolné statistické rozdéleni. Tim padem je
metoda schopna lokalizovat robot globalné. Metoda Monte Carlo je schopna provést
lokalizaci robotu bez toho, Ze by znala pocatecni pozici, coZ umoziuje robotu
lokalizovat se po narazu do piekazky, ¢i jiného i pohybujiciho se objektu.[14]

Pti lokalizaci nas nejvice zajima aktualni odhad stavu robotu. Stavovy vektor
sestava z pozice a natoCeni robotu. Funkce hustoty pravdépodobnosti se pouziva k
reprezentaci veskerych znalosti, které o stavu mame, a na jejim zaklad€ jsme schopni
odhadnout aktualni pozici. K lokalizaci musime hustotu vypo¢itat rekurzivné. K tomu
dochdzi ve dvou fazich:

Féaze predikce: V prvni fazi pouzivame model pohybu k odhadu aktualni pozice
robotu. V nasem pfipadé je odhad proveden na zaklad¢ odometrie. Odometrie je zptisob
vypoctu pozice na zaklad¢ informaci o otaceni hnacich kol.


http://robotika.cz/guide/filtering/sin-kalman1D.png
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Féaze aktualizace: Ve druhé fazi pouzivame model méteni k integraci informaci
ze senzoru kvuli korekci odhadu pozice.

Jak probihd lokalizace metodou Monte Carlo je znazornéna na nasledujicich
obrazcich. Pfi prvnim prichodu je inicializovana tim, ze vytvoii 5000 vzorkl
reprezentujicich hustotu pravdépodobnosti.

Obr. 9 Inicializace 5000 vzorki, vedle globalni lokalizace po prvnim priichodu
programem. Dole odhad pozice po 15 priichodech.

Vyhody MCL dle autort publikace zminéné pod Cislem 15:
e schopnost reprezentovat multimodalni hustoty pravdépodobnosti z ¢ehoz
vyplyva schopnost globalni lokalizace robota.
e drasticky redukuje potfebnou pamét’ v porovnani s Markovovou lokalizaci
a zaroven dokaze integrovat naméfené hodnoty s nezanedbatelné vyssi

frekvenci
e je presngjsi nez Markovova lokalizace s pevnou miizkou — vzorky nejsou
diskretizovany
e je jednoduchd na implementaci
Algoritmus

Ma dvé faze nebo tii faze: predikce, korekce a poziva se i prevzorkovdani.

Vysledkem predikce (napi.: posun vzorki na zakladé informaci z odometrie) je
nova sada vzorkll reprezentujicich upravenou hustotu pravdépodobnosti na zakladé
informaci o zméné pozice. Vyuziti téchto informaci by mohlo spocivat v prostém
posunu kazdého vzorku o pfislusnou hodnotu. Vysledkem by byla v podstaté totozna
hustota pravdépodobnosti jako ta vychozi, pouze ptislusné posunutd.[12]

Nicméné, takto by situace vypadala pouze v ptipad¢€, ze bychom si informaci o
zmeéné pozice byli stoprocentné jisti. V situaci, kdy i tato informace je svym zptsobem
nejista, potfebujeme toto zohlednit. Potfebujeme tedy néjaky ekvivalent scitani
rozptyll, ovSem pro reprezentaci hustoty pravdépodobnosti pomoci vzorkd. Toho
docilime tak, Ze neposuneme vSechny vzorky o stejnou hodnotu. Ke kazdému z posunti
pfidame navic n¢jaky nahodny Sum, jehoz mira bude odpovidat mife nedvéry, kterou k
této informaci chovame. Tim ziskdme hustotu pravdépodobnosti, ktera bude svym
zpusobem trosku rovnomérnéjsi.[12]
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V tuto chvili je tieba korekce. To spoc¢iva v modifikaci vah jednotlivych vzorkd.
Necht’ I, p je vzorek. Potom p < aP(s | I), kde s je vysledek senzorického méfeni a o je
normaliza¢ni konstanta.

Kazdy je tudiz ohodnocen podle toho, jak ziskané méteni odpovida predpokladu
pro piislusnou pozici hodnoceného vzorku. Napf.: zvySime vahu vSem takovym
vzorkam, které se v map¢ nachdzi na pozici, kde je pod robotem barva shodna s barvou
naméfenou senzory a naopak snizime, kde se neshoduje.[12]

Tyto faze se opakuji pro kazdé meéfeni, které vyuzivame k odhadu pozice.
Neustalym opakovanim korekce, ale ¢asem dojde k tomu, ze vétSina vzorkd bude mit
zanedbatelné véhy a nékolik malo naopak véhy obrovské. Vzorky s malou vahou
odpovidaji pozicim, kde se robot pravdépodobné nevyskytuje, a proto jsou pro nas
zbytecné. Naopak pozice s vzorky s vysokou vahou jsou vice pravdépodobné. Proto se
Casto vyuziva jestd faze tieti — prevzorkovdani. Uelem pievzorkovani je v podstaté
»zahodit” vzorky s hodn¢ malou vahou a vzorky s vahou velkou naopak rozdélit na
vzorkd nékolik. Je vhodné, aby se hustota pravdépodobnosti timto krokem zménila co
nejméné.[12]

2.3.3 Markovova lokalizace

Je to pravdépodobnostni algoritmus. Rad¢ji nez udrzovat jednu hypotézu o tom,
kde ve ,,svéte miize robot byt, Markovova lokalizace udrzuje pravdépodobnostni
rozdéleni nad celym prostorem hypotéz.

Jednoduché vysvétleni si mizeme ptedvést podle obr. 10. Pro jednoduchost
budeme uvazovat 1-D prostor, takze robot bude pohybovat pouze v horizontalni roving
(nebude moci zatocit).

Nyni budeme piedpokladat umisténi robota kdekoli v prostiedi bez znalosti toho,
kde je. Markovova lokalizace reprezentuje tento stav nejistoty stejnym rozlozenim pies
vSechny pozice, jak je vidét v prvni ¢asti obr. 10.

Dale pouZije robot své senzory a zjisti, Ze se nachazi u dvefi. Markovova
lokalizace méni diivéru — zvySenim pravdépodobnosti pro mista u dvefi a snizenim
vSude jinde (druhy diagram). Je vidét, Ze vysledek rozdéleni je pro globalni lokalizaci
multimodélni a dale, ze mista vedle dvefi stale maji nenulovou pravdépodobnost coz je
zpusobeno Sumem na senzorech. Také je jasné€ vidét, Ze z toho, Ze je robot u dvefti, jeste
nemuize usoudit, u kterych. Proto musi dojit k posunu robotu, zméni se tim i
pravdépodobnost pro celé rozlozeni — pocitame se ztratou informaci — Sum ze senzord.
Rozlozeni je nyni hladsi a nejasnéjsi jak je vidét na diagramu 3.

Jasné rozhodnuti muze pfijit az robot za pomoci senzorli zjisti, Ze se znovu
nachazi u dvefi. Coz ho jednoznaén¢ ujisti o jeho aktudlni pozici. V tuto chvili je
veskera pravdépodobnost blizko jednoho mista. Robot si je ,,jisty* svoji pozici.[16]
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Obr. 10[16] Markovova lokalizace v 1-D prostoru, cervené je vyznacen stav rozlozeni
nejistot pozice robotu, modre samotny robot a modra sipka zndzorni jeho pohyb.

Zakladni zapis
Ponékud formalnéjsi zapis toho, co jsme prosli vyse, miiZe znit takto:
Pokud | je tfidimenzionalni proménna, pro kterou plati, ze: | = (x, y, 6),kde X,y

jsou osy Kartézkého systému a 6 je smér pohybu, I; je poloha robota v case t, L; je
nahodnd proménna, ktera vyjadiuje pozici robota, Bel(L; ) je pozice, kterou robot
predpokladd jako misto svého vyskytu — pravdépodobnostni rozlozeni na prostoru
pozic.
Bel(L:=1)

je pravdépodobnost, ze robot ptidéli do rozlozeni, Ze jeho pozice v Case vt je I.
Coz se upravuje podle odometrie a dalSich pouzitych senzort.

di = {ai — odometrie, s; — dalsi senzory }

Potom nés vysledek je:

P(Li=1]|d)=P(L;=1]do,..., dt)
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3. VYUZITI DALKOMERU SICK LMS-291
3.1 Laserovy dalkomér SICK LMS-291

Némecka spole¢nost SICK je jednim z hlavnich vyrobctu prumyslovych senzort.
Predevsim pak na opticka feseni v automatizaci, bezpecnostni systémy, automatické
identifikace a méreni.

SICK LMS 291 je extrémné piesny a rychly dalkomér uréeny pro pramyslové
prostiedi. Jedna se o bezkontaktni méfici systém, ktery skenuje svoje okoli ve dvou
dimenzich (tzv. laserovy radar - ,,LIDAR®). Na rozdil od nékterych jinych skenovacich
systému ke své funkci nevyzaduje zadné specialni reflexni nebo pozi¢ni znacky.[8]

il
=3

SICK

Obr. 11 SICK LMS 291.

Vystup z LMS je implementovan sériovy rozhranim a dostaneme sadu hodnot.
V zavislosti na vyuziti je miZeme:
e zobrazit na PC pomoci dodavaného softwaru ,,LMSIBS®, nebo pomoci vlastni
aplikace, napt. pro detekci polohy objekti a jejich velikosti.
e Ziskavat a vyhodnocovat v realném cCase na poéitaci. Integrované vyhodnocovaci
rutiny také dovoluji vyuzit LMS jako senzoru. Specifikace nejdualezitéjsich
parametra LMS 291 je uvedena v tabulce.[8]

SICK LMS 291
Maximalni dosah 80m
Zorné pole 100° / 180°
Uhlové rozliseni 0.25°/0.5°/1°
Doba odezvy 13..53ms
Frekvence skenovani 75 Hz
Rozliseni 10 mm
Systematicka chyba +/-35mm
Datové rozhrani RS 232, RS 422
Pfenosova rychlost 9,6/19,2 /38,4 /500 kBaud
Napajeci napéti 24V DC +/- 15%
Prikon 20W
Hmotnost 4,5 kg
Rozmeéry 156 x 155 x 210 mm

Tab. 1.: Technicka specifikace LMS 291. [9]
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3.2 Princip laserového méreni

Zakladnim principem bezkontaktniho méfeni vzdalenosti je vyslani signalu

(radiového,

ultrazvukového nebo optického) na povrch objektu a zpracovani signalu

odrazeného. Pouziti laseru je lep$i nez ostatni typy signalu z nasledujicich davodi:

Laser poskytuje koncentrovany paprsek s velmi malym rozptylem a
odchylkami. Radiové a ultrazvukové viny nemohou takto malého rozptylu
dosahnout.

Laserovy paprsek ma velkou intenzitu a diky malému rozptylu si tuto
intenzitu zachovava na velké vzdalenosti.

Monochromati¢nost laserového paprsku vede ke snaz$imu zpracovani
signalu. Laserovy paprsek je produkovan laserovou diodou a pfislusnou
optikou. Odrazeny signal je detekovan pomoci lavinové fotodiody.
Nasledné jsou pouzity vhodné ¢leny pro zesileni, zpracovani a filtraci
signdlu. Jednim z nejcastéjSich matematickych principi méteni
vzdalenosti je méfeni doby letu laserového pulzu. Princip této metody je
jednoduchy. Laserovy impulz je vyslan do okoli a nasledné je zmé&ien cas,
ktery paprsku zabere cestu k cili, odrazeni a cestu zpét.

Schéma 2D skeneru je zobrazeno na obr. 12. Laserovy paprsek zndzornény
Sipkami je vychylen rotujicim zrcadlem. Timto zpisobem muze 2D skener poskytnout
body, které lezi v pllkruhové rovin€ odklonu paprsku. Obrys cilového objektu je ziskan
jako posloupnost ptijimanych impulzi.[11]

DETEKTOR

LASER m—T OBJEKT

|
"N - g
ZRCADLO
UHEL l
SKENOVANT
- : \
|

Obr. 12 Princip laserového méreni.[10]
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Dosah skeneru je zavisly predevsim na reflektivité skenovanych objekti a na sile
vysilaného paprsku. LMS pouziva pfijatou energii k vyhodnoceni vzdalenosti a
porovnava ji s vnitinimi referencemi. Hodnoty piijaté energie (reflektivity) jsou
pocitany pro vinovou délku 905 nm.

Reflektivita je schopnost objektu odrazet svétlo, kterou nelze snadno
zaznamenat. Naméfené hodnoty energetické urovné z objektu se odvijeji od reflektivity
objektu, ale nejsou stejné jako jeho absolutni reflektivita.

Tmavy testovaci objekt v blizkosti skeneru mize mit stejnou energetickou
hodnotu, jako svétly objekt ve vétsi vzdalenosti. Hodnoty reflektivity mohou pomoci
popsat strukturni pfechody materialu ve stejné vzdalenosti. Lze ji tak vyuzit napt. pro
zjiStovani pfechodu z bilé do ¢erné ve stejné vzdalenosti méieni.
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4. METODY TVORBY MAP

Az do této chvile bylo v souvislosti s pohybem robota uvadéno, ze zna své okoli,
ze vyuziva né&jakou ,mapu svéta“. Takovou mapu mulze tvirce robota samoziejmé
piimo implementovat, jenze potom je robot omezen pouze prostiedim, které zna. Navic
bude mit velké problémy se lokalizovat, jestlize néjak zasadné zménime jeho okoli
naptiklad postaveni ndbytku v mistnosti. Proto se tato kapitola bude zabyvat tvorbou

mapy.
4.1 Modely prostredi

Pti tvorbé mapy je tieba tesit n¢které problémy - reprezentace modelu prostiedi,
propojeni senzorickych dat, lokalizace robotu v prostoru a naplanovani trajektorie
pohybu. Druh pouzitého modelu prostiedi zavisi na typu prostiedi a na tom, jakou ulohu
ma robot vykonavat. Naptiklad pro pohyb robotu ve venkovnim terénu mimo cesty neni
vhodné pouzivat dvojrozmérnou planarni mapu. Model prostfedi musi respektovat
neptesnost senzorickych dat i nepfesnost uréeni polohy robotu. Podle toho jak je model
abstraktni, Ize mapy prostredi rozd¢lit:

e senzorické - obsahuji pouze data ze senzoru

e geometrické - mapu tvoii 2D nebo 3D geometrické objekty vypoctené ze
senzorickych dat

e mapy s lokalnimi vztahy - obsahuji i informace o funk¢nich, strukturalnich
nebo sémantickych relacich mezi geometrickymi objekty, které spolu
sousedi,

e topologické - obsahuji informace o vzdjemnych vztazich mezi objekty a
jejich polohou v méfitku celé mapy,

e sémantické - obsahuji funkéni oznaceni prvkd mapy.

Jednim z prvnich feSenych problému v mobilni robotice je mapovani uvniti
budov. Ktomu lze vyuzit dvojrozmérné miizky obsazenosti a pravdépodobnostni
miizky, ve kterych je dvojrozmérny prostor rozdélen na jednotlivée buiky, které
obsahuji informaci o obsazenosti, respektive o mife pravdépodobnosti obsazeni buiiky
piekazkou. Vzhledem K tomu, ze budovy byvaji strukturované a skladaji se prevazné ze
vzajemné kolmych rovin, Ize je s vyhodou zastoupit soustavou usecek. To sice vyzaduje
vice vypoc¢tl nad senzorickymi daty, ale snizuje pamét'ové naroky pro ulozeni vysledné
mapy.

K préaci s neurcitosti jsou pouZivany Kalmanovy filtry. Pfi mapovéani vnéjSich
prostiedi se zacaly pouzivat 2,5-D miiZky, kde jednotlivé buiiky obsahuji navic
informaci o sklonu povrchu. K mapovani trojrozmérného svéta se dale pouzivaji shluky
bodd, 3-D miizky a 3-D sité. Ve 3-D mapach je tfeba zpracovavat mnohem vetsi
objemy dat, proto nutné upravovat senzorickd data do jednodus$Sich objektd. VétSina
pouzivanych modelu predpoklada statické prostiedi, takze pro zahrnuti pohybujicich se
objektti musime pfedchozi modely rozsifit o casovy rozmér.
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4.2 Mapovani

4.2.1 Historie

Vzhledem k tomu, ze v oblasti mapovani jiz 20 — 30 let probiha intenzivni vyvoj,
existuji spolehlivé metody pro mapovani statického, strukturovaného prostiedi, které¢ ale
nesmi byt pfili§ rozlehlé.[17]

Jednim z prvnich feSeni byl Elfesiv a Moravcliv algoritmus mapovani
vyuzivajici miizku obsazenosti. Tento pfistup byl poté vyuzit v mnoha dalSich
robotickych systémech. Metrické mapy byly uvedeny Chatilou a Laumondem, ktefi
vyuzivali mnohothelniky k popisu geometrie prostfedi. Topologické mapy vyuzivali pii
mapovani Mataric, Kuipers. Mezi metrickymi a topologickymi mapami nikdy nebyla
jasna hranice, protoze téméf vSechny pfistupy stavéji na geometrickych informacich. V
praxi byvaji metrické mapy podrobnéj$i nez topologické, coz sice vyzaduje vice
vypocetnich zdrojt, ale umoznuje to fesit nékteré dalsi problémy.

V devadesatych letech zacaly v mapovani pievazovat pravdépodobnostni
techniky. Smith, Self a Cheesman uvedli ve svych ¢lancich mocnou statistickou metodu
pro soucasné feSeni mapovani a s nim souvisejictho problému lokalizace robotu ve
vytvafené mapé. Od té doby je mapovani oznacovano jako SLAM (Simultaneous
Localization And Mapping) nebo CLM (Concurrent Mapping and Localization).
Pravdépodobnostni ptistupy se daji rozdélit na tfi skupiny:

e vyuziti Kalmanovych filtri k odhadu mapy a pozice robotu.

e Dempster expectation maximization algorithm, fesi, zda data nasnimana
senzory na riznych pozicich odpovidaji stejnému fyzikalnimu objektu v
realném svéte.

e hledani objektt, které mohou odpovidat Napiiklad zdem, dvefim, nabytku,
nebo pohybujicim se objektim.

4.2.2 Zakladni ulohy pfi mapovani

Zakladem mapovani by mélo byt to, Ze robot znéa svoji polohu. Coz muize zjistit
za pomoci metod popsanych z lokalizace. Samoziejmé pii prizkumu prostiedi tézko
muize znat svoji absolutni pozici v daném prostoru, kdyz vlastné ani nevi, jak dany
prostor vypada. Je proto tfeba vyuzit vSech prostiedki pro to, aby si uchoval pojem o
tom, kde se nachazi alespon relativné. Bohuzel 1 zde zasahuji do hry jiz zminéné
nepiiznivé vlivy — Sumy. At uz ptichdzi chyba z odometrie pii pohybu robota nebo jeho
dal$ich pfistroji napt. kamery, laserové nebo infracervené dalkoméry, sonary, radary,
dotekova c¢idla, kompasy a systém GPS. Vse by bylo jednodusi, kdyby se robot nemusel
pohybovat, bohuzel, za prekdzky zatim vidét neumime, takze budeme muset zlstat u
pohybu. Na obr. 13 je vidét jak se postupné zvétSuje chyba z odometrie.
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Obr. 14 Velky probléem pri tvorbé mapy kruhového pfostfedi — robot s chybou
V odometrii se snazi zmapovat velkou kruhovou chodbu. Navdzdani shody zacatku a

vevr

Na obr. 14 je vidét, jak robot diky Sumu z odometrie ,,narovna“ kruhovou
chodbu a pak se mu nepodaii ji sprdvné napojit. Protoze nema spravné ,,povédomi‘ o
své pozici.[17] Z obr. 14 také vyplyva jeden z nejvétSich tkolt pro robota — napojit
spravné zacatek a konec své cesty a tim padem i mapy.

Samoziejmé& musime brat v potaz, Ze se vétSina prostiedi s casem méni. Téméer
nejvetsSim problém mohou byt dvete — ptivodné oteviené a pti druhém prijezdu zaviené
takZe robot bude stat pred otdzkou, jestli jsou dvefe jen zaviené, nebo je nekde Uplne
jinde.

Jak bylo vySe zminéno zdkladem mapovani je tudiz zcela a naprosto zavislé na
lokalizaci, tudiz je ji tfeba robotu implementovat v kvalitni podobé&. Zaroven je v dneSni
dob¢ mapovani povazovano za nejvétsi a nejtézsi tikol v robotice.
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4.3 Metody mapovani

Pravdépodobné vsechny metody mapovani uvedené v dostupné literatuie maji
Vsechny vyuzivaji
pravdépodobnostniho modelu robota a jeho prostiedi a vSechny zéavisi na dedukci
pozice pro pieneseni dat ze senzorti do mapy.

Pravdépodobnostni algoritmy totiz modeluji rizné zdroje Sumt a jejich vliv na
méieni. Zakladem kazdého funkcniho algoritmu je Bayesovo pravidlo:

jedno

spolecné

— jsou

p(x[d) = np(d]x) p(x)

zalozeny na pravdépodobnosti.

[17]

vvvvv

piimo vychazi z tohoto pravidla a také jejich silné a slabé ¢lanky.

. Inkreme . Multiplanar.
Kalman | Lu/Milios EM Hybrid P Dogma
nt mapy
Pozice oy
. . . "o . . MFizky
Reprezentac | Pozice Bodové Bodové | meznikd/ | Bodové Objekty a
g e e Sl e obsazen
e meznikl | prekdzky | prekdzky | MFizkové | prekazky polygony osti
mapy
Maximal | Maximal | Maximaln
Pozdéjsi | Pozdéjsi né né é Maximalné -
. N N . . Pozdéjsi
Nejistota pozy a pozy a pravdép | pravdép | pravdépo | pravdépodob maba
mapa mapa odobna odobna dobna na mapa P
mapa mapa mapa
Konvergence silna ne slaba ne ne slaba slaba
Lokalni
L. ne ano ano ano ano ano ano
minimum
Inkremental
ni ano ne ne ano ano ne ne
% . | Gausovs | Gausovsk | . ., . o o . T
Sum senzorU ky v jakykoli jakykoli jakykoli Gausovsky | jakykoli
Schopnost Ne
mapovat ano ne ano ne v n/a n/a
vnorené
cykly
Dimenzionali . Bez Bez L o Bez
~10° Bez limitu .. L Bez limitu Bez limitu .
ta mapy limitu limitu limitu
Shoda ne ano ano ano ano ano ano
Zvlada hrubé
ne ano ano ano ano ano ano
data

Tab. 2 Porovnani hlavnich mapovacich algoritmii.

Déle bude proveden vybér z nékterych jiz pouzivanych metod mapovani:
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4.3.1 SLAM (Simultaneous Localization and Mapping)

Soucasna lokalizace a mapovani je v robotice povazovano nikoliv za metodu ale
za problém, ktery je tfeba fesit. Jednoduché schéma tohoto problému je vidét na obr. 15.

Lazerovy sken

Extralece
" . prostiedi
mnéna v odometri

| |

EKF Pifazend
dat

update odometrie

:

EKF

opak. pozorovant

!

EKF

Mowé pozorovant

Obr. 15 SLAM.

Resenim tohoto problému obsahuje nalezeni odpovidajici reprezentace pro
pozorujici (mapujici) a pohybovy (lokalizujici se) model. Toto feSeni vede k vyuziti tzv.
Extenteded Kalman Filter (Rozsifeného Kalmanova filtru).[2]

4.3.2 Kalmanovy filtry

Mapovani pomoci Kalmanovych filtri zavisi na tfech zédkladnich pfedpokladech:
e piiSti postaveni modelu musi byt linearni s pfidanym Gaussovskym
Sumem
e stejna charakteristika musi platit i pro model pozorovaci
e pocatecni nejistota musi mit Gaussovo rozlozeni

Ptikladem Kalmanova filtru mize byt podvodni vozidlo na Obr. 16(ze
zdroje[17]). Toto vozidlo vyuziva pro detekci piekazek sonaru. Na obrazku vidime
mapu sestavajici ze 14 ryst. Elipsy okolo nich udavaji jejich nejistotu. Toto méfeni
udéava pouze relativni pozici robotu vuci prekazkam.
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Obr. 16 Kalmanu filtr[17]

4.3.3 Algoritmus oCekavané maximalizace (Expectation
Maximization — EM)

Je to relativné moderni alternativa Kalmanova filtru. Zasadni vyhodou proti KF,
je ze jednoznacné tes$i problém shody (Correspondence problém) zminovany na
zacatku kapitoly. Je to diky tomu, Ze po dojeti jsou vypocitany hypotézy, kde vlastné
robot mohl byt a tudiz nemuize vzniknou problém shody.[17]

4.3.4 Hybridni pfistup

Literatura okolo robotiky zna ptiklady hybridniho feSeni na zédkladé¢ EM a KF.
Anglicky nazyvana incremental maximum likelihood method. Zakladni myslenkou je
inkrementalné budovat jednu mapu jakmile pfijdou data ze senzorli, ale bez ukladani
jakékoli nejistoty. Podstata tkvi v tom, Ze si uklada vzorky svych pozic a po dokonceni
kola tyto vzorky pouzije pro své znovu-zlokalizovani. Bohuzel tento algoritmus ma
mnohé nevyhody, z nichz ta prvni mtze byt opravdu zasadni:

e rozhodnuti o zméné mapy zpét v Case je presné to, co, pokud je Spatné,
muze vést k absolutnimu selhani

e neni to real-time algoritmus, vzhledem k tomu, Ze k opravé kola dochazi
pravé po jednom kole, a tudiZ zavisi na jeho délce

Nicméné, v praxi to vypada, ze to tato metoda muze fungovat i v real-time,
pokud je uzivéna uvniti budov kancelaiského typu.[17]
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(a) (b) ()

Obr. 17 Hybridni pristup — udrzuje posledni odhady robotovych pozic, pri
uzavirani kola pouzije ziskané vzorky pro relokalizaci robota a opraveni mapy.
Ziskano z [17]

4.3.5 Mrizky obsazenosti

Mrizky obsazenosti jsou zakladni reprezentaci prostiedi mobilniho robotu. Jejich
zakladni nevyhodou je jejich pamétova narocnost, coz vede i k ¢asové narocnosti jejich
zpracovani.

Vyuziti miiZky obsazenosti dle autora S. Thuna[17] se odliSuje od standardnich
piistupt zalozenych na miizkach obsazenosti, které rozkladaji dvojrozmérmné pole bunék
na jednorozmérné s tim, Ze obsazenost kazdé buiiky je odhadovéna jednotlive, z ¢ehoz
vyplyva nekonzistentnost map. Tento algoritmus fesi problém mapovani nad celou
miizkou obsazenosti se zachovanim vSech zdvislosti mezi sousedicimi bufikami. Autor
ho oznaCuje nazvem Occupancy Grid Maps With Forvard Sensor Model. Timto
algoritmem je dosahovéno vétsi konzistence mapy. Nevyhoda této metody je vetsi
citivost na zmény v okolnim prostiedi, coz zamezuje uspéSnému pouziti v
dynamickych prostfedich. Dal§i nevyhoda je cast§j$si dotazovani na informace
jednotlivych bunck, coz vylucuje pouziti tohoto algoritmu v redlném case. 1 pies
nevyhody tento algoritmus generuje o mnoho piesnéj$i a konzistentn€j$i mapy nez
standardni pfistupy k mapovani zaloZzené na miiZce obsazenosti. Vysledek této metody
je patrny z obr. 18.

Nafukovani prekazek
Pokud ma byt vytvafend mapa pouzita pro navigaci robotu, je potieba ji nejprve
upravit

tak, aby navigacni algoritmy respektovaly skutecné rozméry robotu. Dale
popsané algoritmy pocitaji s nulovymi rozméry robotu, u kterého je poloha robotu v
prostfedi urCena pouze jedinym bodem. Vzhledem k tomu, Ze robot méa nenulové
rozméry, je tteba mapu upravit tak, aby se 1 pfi tomto zjednodusSeni nemohlo stat, Ze by
robot narazil do pfekazky. Toho je dosazeno pouZitim techniky ,,nafukovani piekazek”,
kdy jsou okraje ptekazek rozSiteny v kazdém sméru o pozadovanou vzdalenost. V
tomto piipadé je kolem kazdé buiiky ptredstavujici piekazku vykreslen kruh. Kazda
buiika, do které kruh zasahuje je oznacena jako piekazka. Tento postup je zobrazen na
obrazku 18.

Po uvedené upravée je docileno toho, ze se robot nikdy nedostane k prekazce tak
blizko, aby do ni narazil. Nejblizsi body k piekazce, na kterych se muze vyskytovat
stted robotu leZi na ¢erné hranici kolem nafouknuté ptrekazky.
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G

Obr. 18: Princip nafukovani prekazek.

Vyuziti mfizky obsazenosti dle autora S. Thuna[17] se odliSuje od standardnich
pfistupil zaloZenych na miizkach obsazenosti, které rozkladaji dvojrozmérné pole bun&k
na jednorozmérné s tim, Ze obsazenost kazdé bunky je odhadovana jednotlivé, z ¢ehoz
vyplyva nekonzistentnost map. Tento algoritmus feSi problém mapovani nad celou
miizkou obsazenosti se zachovanim vsech zéavislosti mezi sousedicimi buitkami. Autor
ho oznacuje nazvem Occupancy Grid Maps With Forvard Sensor Model. Timto
algoritmem je dosahovano vétsi konzistence mapy. Nevyhoda této metody je vetsi
citlivost na zmény v okolnim prostiedi, coz zamezuje UspéSnému pouziti v
dynamickych prostfedich. Dalsi nevyhoda je castéjsi dotazovani na informace
jednotlivych bunck, coz vylu€uje pouziti tohoto algoritmu v redlném case. I pres
nevyhody tento algoritmus generuje o mnoho presnéj$i a konzistentnéj$§i mapy nez
standardni pfistupy k mapovani zaloZené na miiZce obsazenosti. Vysledek této metody
je patrny z obr. 19.

Obr. 19 Nahore mapa chodby standardnim mapovinim zaloZenym na miizce
obsazenosti, dole specialni algoritmu S. Thuna. Je videt, Ze vysledek je vyrazne
presnéjsi.[17]
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4.3.6 Objektové mapy

(2) [ e (b)

Obr. 20 Objektové mapy.[17]

V publikaci [17] popisuji algoritmus pro tvorbu 3D map za pomoci laserovych
senzori a kamery. Vysledna mapa je slozena z polygont, které maji rizné zabarveni.
Tvorba mapy probihd v redlném case a jeji vizualizace je plné interaktivni.

Trojrozmérnd interpretace prostiedi ma nékolik neoddiskutovatelnych vyhod:

e Popis prostiedi je presnéjsi a pfinasi moznost rozlisit i podobné mistnosti,
které by se pomoci 2D reprezentace jevily jako stejné.

¢ 3D mapa je vhodnéjsi pro potieby lidi jako jsou naptiklad zachranafi, ktefi
pottebuji komplexni popis vnitrnich prostoru.

Rovné plochy v okolnim prostiedi jsou mapovany pomoci obdélnikovych ploch.
V pftipadé, ze se v okolnim prostiedi vyskytuje nerovinny objekt, je tento objekt
reprezentovan pomoci malych polygont, které vérné napodobi jeho redlny tvar.
Vysledna mapa je zobrazovana ve formatu VRML (virtual reality markup language).

Vysledky této metody mapovani jsou zobrazeny na obrazku 20.

4.3.7 Mapovani dynamickeho prostredi

Jak jiz bylo feCeno, vétSina ptedchozich algoritmli vibec nedokdze fungovat,
pokud je pouzijeme v dynamickém prostifedi, coz je ovSem naprosta vétSina naseho
svéta, proto byly nékteré z nich modifikovany pro funkénost. Modifikace znamena, ze
spolupracuji, ale jen pro urc¢ité zmény prostiedi. Naptiklad rozsifeni miizek obsazenosti,
které dokéaze detekovat ¢asto se ménici pozice, jako jsou dvete a ve chvili, kdy je zjisti,
béhem kazdodenni navigace, rychle urci jejich momentélni stav.
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Obr. 21 Dynamické prostiedi.[17]

Na obrazku 21, pod bodem a) je vidét 9 miizek obsazenosti a V nich ménici se
prostfedi mistnosti. b) zndzorfiuje mapu vygenerovanou statickou miizkou obsazenosti.
c) ukazuje 4 objekty identifikované v pruibéhu mapovani za pomoci specidlniho
algoritmu nazvaného Dogma.[17] V zasad¢ az s identifikaci objektd, které méni Svoji
pozici, mize metoda pomyslet na UspéSné uplatnéni, kdyz robot bude schopen
Vv kancelafi poznat naptiklad krabice nebo nabytek, ktery byl posunut.

4.3.8 Geometricky pfistup

Na rozdil od metod lokalizace robotu, o kterych bylo prezentovano mnoZstvi
metod zaloZenych na rtznych principech, je situace v oblasti ziskavani geometrického
popisu prostiedi ponékud jednodussi. To je dano zejména tim, ze Senzory umoziujici
detekovat piekazky s dostatecnou piesnosti (zejména laserové dalkoméry), se staly
dostupnymi az v poslednim desetileti. Navic pro fadu robotickych tloh a aplikaci neni
geometricky popis prostfedi nutny a proto se pro jejich feSeni pouzivaji jiné modely.
Geometrickd reprezentace ma vSak nesporné vyhody. Topologické modely totiZ
neobsahuji informace o tvaru, velikosti ani poloze ptekazek, coz eliminuje jejich pouziti
pti lokalizaci a pfi detailnim planovani trajektorie. Pravdépodobnosti miizky sice
informace o obsazenosti prostoru piekazkami poskytuji, ale jejich nevyhodou je velka
pamét'ova narocnost. Geometrické mapy navic maji formu srozumitelnou ¢loveéku.[19]

Jak jiz bylo teceno, obecné se geometrickym popisem rozumi reprezentace
prosttedi pomoci geometrickych primitiv, jako jsou naptiklad usecky, polygony,
eliptické oblouky ¢i spliny. Vzhledem k tomu, Ze prace se slozit¢j$imi utvary je
zabyvat pouze modely skladajicimi se z usecek, pripadné¢ polygond. Dale rovnéz
predpokladejme, ze je v kazdém okamziku znama piesna pozice senzoru (at jiz
nekterou lokaliza¢ni metodou ¢i jinak), kterym se provadi méfeni a ze tedy tato méfeni
nejsou zatizena chybou polohy. Hlavni proud v oblasti mapovani zalozeném na
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zpracovani dat ze senzorti méficich vzdalenost spociva v sekvencnim zpracovani
jednotlivych scant a jejich postupném ptidavani do budované mapy. Zakladni kostru
algoritmu lze popsat v nasledujicich krocich:

1. Inicializuj mapu M podle apriorni znalosti prostiedi. Pokud apriorni znalost

neni, pak M bude prazdna.

Ziskej aktualni senzoricky scan.

3. Aproximuj tento scan (respektive jeho vyjadifeni v kartézské soustave
soufadnic)mnozinou usecek. Tyto Gsecky tak reprezentuji ¢asti hranic objektu.

4. Na zéklad¢ definovaného korespondencniho kritéria se nalezne mnozina
odpovidajicich si dvojic usecek

5. Korespondenc¢ni kritérium je voleno tak, aby jej spliovaly dvojice usecek
odpovidajici jedné hran¢ realného objektu.

6. Usecky mapy, které by mely byt senzorem detekovatelné a k nimz nebyla
nalezena Zadna odpovidajici tisecka aktualniho scanu, odstraii z mapy.

7. Kazdou usecku z mapy, pro kterou byla nalezena korespondujici usecka
aktudlniho scanu, uprav s ohledem na tuto korespondujici usecku.

8. Kroky 2 az 7 opakuj do t¢ doby, dokud jsou dostupna data ze senzoru.

no
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Obr. 22 (a) Globadlni mapa vytvorena pomoci laserového scanneru. Miizka je sestavena
z 144400 bunek. (b) Zde je zobrazena odpovidajici mapa sloZend z 50 usecek.(100
koncovych bodu). Mapa byla vytvorena pomoci algoritmu Map Merging Algorithm.
Obé mapy ukazuji vysledek mereni stejného senzoru. Prevzato z [19].

Problém geometrického mapovani komplikuje néckolik aspektid. Kvili
nepfesnosti senzoru dostaneme riiznad meéteni stejné scény a to dokonce 1 tehdy, pokud
se pozice senzoru nemeéni. Situace je o to slozitéjsi, ze se robot pohybuje a v riznych
okamzicich vidi jinou ¢ast scény. Jedna konkrétni hrana piekazky tak muZze byt méfena
z raznych pozic, pticemz v kazdé pozici je detekovana jina jeji ¢ast. To se projevi tak,
ze pro jednu hranu ziskame nékolik usecek, jejichz délka, pozice a natoCeni je rizna. Na
kvalitu vysledné mapy tak ma nejvétsi vliv nalezeni takovych tsecek, které odpovidaji
jedné hran¢ ptrekazky a jejich nésledné zpracovani (slouceni) tak, aby tato hrana byla
reprezentovana pravé jednou vyslednou tuseCkou. Protoze se mapovani provadi
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sekvencné scan po scanu, staci v kazdé iteraci nalézt korespondence mezi useckami
aktudln¢ zpracovavaného scanu a dosud vybudovanou mapou a na zaklad¢é téchto
korespondenci mapu zménit, coz se provadi v krocich 4 az 7.

Dv¢ usecky jsou prohlaSeny za sobé odpovidajici, pokud jsou skoro paralelni a
pokud jejich vzdalenost neni pfili§ velka, pfiCemz to, jak moc maji byt iseCky paralelni
a blizké, je dano pevné stanovenymi parametry. [19]
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5. MODEL SLAMU

5.1 Uvod

Model, ktery ma za kol dokazat funkénost mnou zvolené metody — SLAMu, je
napsan v aplikaci Matlab a vychazi ze zakladu, ktery na svych strankach [20] uvetejnil
W. Green. Tento zaklad obsahoval n¢kolik ¢asti:

e skutecna data zmétend pomoci dalkoméru SICK

e data o robotovi pouzitém pii snimani

e data z gps zpracovana pro vyuziti pti odhadu pozice robota
[ ]

aplikaci, ktera vykresli pozici piekazek (skute¢nou i odhadnutou), a také
cestu robota (skutecnou i odhadnutou)

Do tohoto zakladu bylo nutno dodat:
e model robotu
e model dalkoméru
e zpracovani dat
- pouziti Kalmanova filtru pro odhad pozice
- vypocet pozice piekazek

5.2 Vysledky ziskané z modelu

Na obrazku 22 je vidét zpracovana data a jejich vykresleni. Je zde také mozno
pozorovat Sumy ovlivitujici kvalitu dat.

pozice robota (sprdvid)
pozice robota (slam)

+  pFekdfka (sprdvnd)

+* +  pFekdzka (slam)

=
T

y [meters]

x [meters)

Obr. 22 Trasa robota s vykreslenim objektii, tak jak jsou ve skutecnosti i jak je ,, vidi*
robot.
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Vzhledem k tomu, Ze jsem si data pouze zapijcil z [20], fekl bych, Ze mij model
celkem vérné (primérnd odchylka pozice robotu je 0,5m) a primérna odchylka polohy
prekazek je asi 0,3m) pocita pozici robotu, ze data z gps jsou relativné piesna. Také
poloha blizsich objektd, je v tomto modelu relativné dobra. Vzdalenéjsi piekazky jsou
nicmén¢ zobrazeny s trochu vétsi chybou, kterou bych ale ptipocetl na vrub laserovému
dalkoméru.

5.3 Zhodnoceni moZnosti vyuZziti

Vlastni vyuziti metody zalozené na gps pro lokalizaci a laserového dalkoméru je
omezené samotnou metodou gps, pro uziti uvnitt budov, ¢i pro robota, jehoz pozici
potiecbujeme pocitat s vE&tsi presnosti, by bylo nutné pouzit data z odometrie.

Jinak byl model, ktery je ale podlozeny realnymi daty funkéni a z tohoto
hlediska si myslim, Ze je i1 pouzitelny v redlném prostiedi. Samotné zapracovani
odometrie by nedalo pfili§ velkou praci a proto si myslim, Ze je tento systém pouzitelny
I V realném svété tam, kde gps nevyhovi.
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6. ZAVER

Dle zadéani jsem prostudoval metody lokalizace a mapovani. Jejich souhrn je
uveden v kapitolach 2 a 4. Jsou zde uvedeny zékladni principy pohybu robotl jako
odometrie, filtrovani dat a jejich vyuziti pfi zpracovani. Dale jsem se zabyval druhy
map okoli robota, jejich tvorbou a vyuzitim pii lokalizaci.

Na zavér jsem si vybral a za pomoci simula¢niho prostfedi Matlab, dat a casti
zapujcen¢ho programu zrealizoval model metody SLAM, upravené pro pouziti
s laserovym déalkomérem SICK. Vysledkem je zobrazeni drahy robota a piekazek
Vv okoli a porovnani tohoto se skute¢nosti.
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